DISSERTACAO DE MESTRADO

Filtros de Kalman Adaptativos para Sistemas Nao-lineares

JEAN GONZALEZ SILVA

Brasilia, Novembro de 2019




UNIVERSIDADE DE BRASILIA
Faculdade de Tecnologia

DISSERTACAO DE MESTRADO

Filtros de Kalman Adaptativos para Sistemas Nao-lineares

JEAN GONZALEZ SILVA

Dissertagao submetida ao Departamento de Engenharia Mecanica
da Faculdade de Tecnologia da Universidade de Brasilia como requisito parcial

para obtencao do grau de Mestre Engenheiro em Sistemas Mecatronicos.

Banca Examinadora

Prof. Dr. Eugénio L. F. Fortaleza, ENM/UnB

Orientador

Prof. Dr. Daniel Mauricio Mufioz Arboleda,

ENM/UnB

FExaminador interno

Prof. Dr. Hugo Tadashi Muniz Kussaba, ENE/UnB
Examinador externo



FICHA CATALOGRAFICA

SILVA, JEAN GONZALEZ

Filtros de Kalman Adaptativos para Sistemas Nao-lineares
[Distrito Federal] 2019.

xii, 70 p., 210 x 297 mm (ENM/FT/UnB, Mestre, Sistemas Mecatronicos, 2019).
Dissertagao de Mestrado - Universidade de Brasilia. Faculdade de Tecnologia.

Departamento de Engenharia Mecéanica.

1. Estimadores 2. Filtros adaptativos

3. Matriz de covaridncia 4. Sistemas ndo-lineares

5. Filtro de Kalman estendido 6. Filtro de Kalman unscented
I. ENM/FT/UnB II. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA
SILVA, J. G. (2019). Filtros de Kalman Adaptativos para Sistemas Nao-lineares, Dissertagao de
Mestrado em Sistemas Mecatronicos, Publicagio ENM.DM-71A /14, Departamento de

Engenharia Mecanica, Faculdade de Tecnologia, Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 70 p.

CESSAO DE DIREITOS

AUTOR: JEAN GONZALEZ SILVA

TITULO: Filtros de Kalman Adaptativos para Sistemas Nao-lineares.
GRAU: Mestre ANO: 2019

E concedida & Universidade de Brasilia permissdo para reproduzir cépias desta dissertacio e
para emprestar ou vender tais cépias somente para propoésitos académicos e cientificos. O autor
reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte desse trabalho de conclusao de curso pode

ser reproduzida sem autorizagdo por escrito do autor.

JEAN GONZALEZ SILVA

R. Leopoldina A. Pecanha, 44

Praia Campista

CEP 27923-120 - Macaé - RJ - Brasil



Dedicatoéria

Dedico os resultados deste trabalho aos meus pais, Sueli Gonzalez da Silva e Ademil
Gongalves da Silva, que me apoiaram desde o momento da decisdo de ingressar no curso

até seu fim.

JEAN GONZALEZ SILVA



Agradecimentos

A todos que contribuiram diretamente e indiretamente nesta fase de minha vida, in-
cluindo minha querida Jayne Araijo da Silva, minha irmd Eliana Gonzalez Silva, todos
do grande grupo (GG), Gavino Carboni, Arysselmo Lima Vieira, Lucas Teizeira F. Men-
des, Eduardo Lucchesi, Tadeu Castro, Luis Guilherme Monteiro, e Alvaro Cravo Soares.
A Lucas Vieira Silva Nunes, Rayline Vieira Silva Nunes, Dilson Ribeiro de Sena Nunes

e Elizabeth Vieira Silva Nunes, que me receberam em sua casa.

Ao meu orientador Fugénio L. F. Fortaleza, e colegas de pesquisa, José Oniram de A.
Limaverde Filho, Marco Emilio Rodrigues Miranda, Tdssio Linhares, Jessé Barretos de
Barro pela recepgio e toda disponibilidade na Universidade de Brasilia. Aos companhei-
ros da Universidade de Campinas, Israel Assis, Adyllyson Heverton, Fernando Zucatelli,
Denis Leite Gomes, e Jack Gomes, que contribuiram no inicio desta caminhada. Além
dos professores Jorge Branddo e Roberto Mammud da Universidade Federal do Rio de
Janeiro Campus Macaé, que no término de minha graduagdo me incentivaram a sequir

na drea de pesquisa.

JEAN GONZALEZ SILVA



RESUMO

O filtro de Kalman é amplamente utilizado para estimar estados em propostas de controle.
Entretanto, ele requer correto conhecimento das estatisticas de incertezas para o bom desempenho
em implementacbes em sistemas reais. Deste modo, este trabalho apresenta nova proposta de
adaptacdo em covaridncia de incertezas de processo aplicada em filtro de Kalman estendido e
filtro de Kalman unscented para sistemas nao-lineares. A covariancia de incertezas de processo é
estimada em tempo real através de média movel exponencial. Simulagoées numéricas de sistema
massa-mola-amortecedor nao-linear, bola e barra (instével), e quatro tanques (multiplas entradas
multiplas saidas e fase ndo minima) foram realizadas para ilustrar o bom desempenho com boas

estimativas e baixos tempos de execucao obtido dos algoritmos propostos.

Palavras-chaves: Estimadores. Filtros adaptativos. Matriz de covariidncia. Sistemas
nao-lineares. Filtro de Kalman estendido. Filtro de Kalman unscented. Massa mola

amortecedor. Bola e Barra. Quatro tanques.



ABSTRACT

The Kalman filter is one of the most widely used methods for state estimation and control
purposes. However, it requires correct knowledge of noise statistics in order to obtain optimal
performance in real-life applications. Therefore, this work presents a novel approach to adapt
the process noise covariance applied in nonlinear systems by using the extended Kalman filter
and unscented Kalman filter. The changes of process noise covariance are estimated in real-time
based on exponential moving average. The great performance of the proposed algorithms shown
by good estimations with low execution time is demonstrated with numerical simulations through
examples: nonlinear mass-spring-damper system, ball beam (unstable), and four tank (multiple

input multiple output and non minimal phase).

Keywords: Estimators. Adaptive filters. Covariance matrices. Nonlinear systems.
Extended Kalman filter. Unscented Kalman filter. Mass-spring-damper system. Ball

Beam. Four tank.
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Capitulo 1

Introducao

FEste capitulo apresenta contextualizacio e moti-
vagdo da dissertacdo. Os objetivos sao apresenta-
dos, visando assim satisfazer caracteristicas pres-
critas para este trabalho. Por fim, a estrutura do

manuscrito € apresentada.

1.1 Contextualizagao

Estimadores, genericamente chamados filtros, sdo implementados na predicao, filtragem e sua-
vizagao de sistemas dindmicos [1]. Dentre estas fungoes, a filtragem tem significativa importancia
em grande nimero de técnicas de controle, na qual obtém-se a estimativa de comportamento em
tempo real utilizada para estabelecer adequada atuagao [2]. Os filtros, assim como os demais
estimadores, além das observagoes (medigoes), utilizam-se de modelos matematicos. Tais modelos
podem ser obtidos por fenémenos fisicos [3,4] ou por representagbes matemadticas [5-7]. Entre-
tanto, sistemas dindmicos podem apresentar alto grau de nao linearidade e varia¢ées com o tempo,
nos quais faz-se necessario modelos nao lineares e variantes no tempo [8,9]. Assim, técnicas de

filtragem néo lineares e adaptativas sdo desenvolvidas e aplicadas [10,11].

A teoria de filtragem de Kalman é baseada no uso de duas fontes de informagdes incertas:
modelo de planta e de medigao. Sua otimalidade depende do conhecimento de suas incertezas. No
presente trabalho, investiga-se e propoe-se utilizagoes de adaptagdes para as incertezas do modelo
de planta através das medigdes que se tornam disponiveis [12]. O filtro de Kalman permite que
pequenas e suaves variagoes no tempo dos modelos possam ser incorporadas por tais incertezas
representadas pela matriz de covaridncia @ (incerteza do modelo de planta), e a matriz de cova-
ridncia R (incerteza do modelo de medigao). Deste modo, através da adaptagao das matrizes o
filtro passa a melhor representar o sistema dindmico, permitindo que as matrizes QQ ¢ R possam
apresentar variagoes com o tempo. As metodologias de adaptacao foram introduzidas em catego-
rias por Mehra [13], nas quais estdo divididas em Bayesiana [14,15], maxima verossimilhanca [16],
correlacao [17] e covaridncia correspondente [18]. Os métodos Bayesiano e de méxima verossi-
milhanga assumem que as estatisticas sdo invariantes no tempo, sendo nao realisticos [19]. E,
com alto nivel de complexidade, podem levar a um grande consumo de tempo em seus calculos.

Entretanto, sdo utilizados quando medidas sdo disponiveis em intervalos irregulares, comum em



aplicagoes reais [20]. O desenvolvimento dos métodos abordados e novos métodos sdo apresentados
por [21-25].

A aplicacao de filtros nao lineares adaptativos em sistemas ndo lineares variantes no tempo
demonstra-se um grande desafio. Diferindo entre abordagens e tipos de sistemas, a convergéncia
das estimativas e sua consisténcia nao sao sempre conservadas dependendo de seus paradmetros.
No entanto, a aplicacdo de filtros ndo lineares adaptativos apresenta melhoras na performance
do mesmo, assumindo que o desempenho computacional exigido deixou de ser um obstaculo.
Distintas aplicagdes se encontram, por exemplo, no setor aeroespacial [26-28], na engenharia
naval [29,30], em sensoreamento e localizacao [31-33], em processos quimicos [34,35], em sistemas
de poténcia [36,37], na engenharia biomédica [38,39], na detecgdo de falhas [40-42], em sistemas
cadticos [43,44], na meteorologia e oceonografia [45,46], e em geofisica e reservatérios de petréleo
[47,48].

As adaptagOes propostas consistem na utilizacdo da média mével exponencial e assumem hi-
pétese sobre a dindmica do sistema e de sua amostragem para estimar em tempo real a matriz
de covariancia @ (figura 1.1). Excelente desempenho sendo seus tempos de execugdo baixos sao

atingidos sendo interesante para aplicacoes reais.

z, , (medicoes)
Y

| Média Movel Exponencial |"

v v
Adaptacao por Adaptacao por
Covariancia das Covariancia dos
Medicoes Termos de Inovacao
A A

m At By Gy Wi Vi Ry

e condicdes iniciais

Figura 1.1: Esquematico das adaptacdes propostas
Fonte: Elaborada pelo autor

1.2 Objetivos da Dissertacao

O objetivo deste trabalho é prover uma visdo do estado da arte em filtragem para sistemas
néo-lineares e adaptativos, fornecer ao leitor fundamentos para compreensdo de adaptagoes de

incertezas, e desenvolver nova adaptacdo apresentando comparacgoes em sistemas nao lineares.

Com a utilizacao de filtros adaptativos, sistemas inicialmente mal condicionados, isto é, com
suas incertezas expressas pela selecdo errénea das matrizes de covaridncia, apresentam melhor

desempenho através de, por exemplo, a reducdo o desgaste de atuadores e o aumentar a eficiéncia



no consumo de energia. Através de adaptacdo de incertezas no decorrer do processo de filtragem
nao linear, as estimativas dos estados sdo obtidas de maneira que representam melhor o sistema

real apesar das aproximacdes realizadas.

No presente trabalho, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

Investigar os métodos na literatura de filtros adaptativos;

Desenvolver a adaptagao baseada em média mével exponencial;

Implementar a adaptagao proposta em filtros nao-lineares (filtro de Kalman estendido e filtro

de Kalman unscented);

e Comparar a adaptagdo proposta com as adaptagdes presentes na literatura;

1.3 Descricao do Manuscrito

O presente trabalho estd composto por seis capitulos. Inicialmente, no capitulo 2, é apre-
sentado o problema de estimagdo de estado e o filtro de Kalman discreto fazendo referéncia a
implementacdo do filtro em sistemas néao lineares, em que sao detalhados o filtro de Kalman es-
tendido e o filtro de Kalman unscented. No capitulo 3, adaptacdes do filtro utilizando método de
correlacgdo, covaridncia correspondente, e de maxima verossimilhanca sdo descritas. A adaptagao
proposta baseada na média mdvel exponencial é apresentada no capitulo 4. Neste sdo apresen-
tadas abordagens através da covaridancia de medigoes e de termos de inovacdo. Posteriormente,
no capitulo 5, apresenta-se trés propostas de estudo de caso para validar numericamente a imple-
mentagao da adaptacdo proposta, juntamente com anélises de resultados obtidos. Por tltimo, no

capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes.



Capitulo 2

Filtragem Kalman

Apresentacio dos fundamentos e ferramentas de
filtragem, assim como o filiro de Kalman e
suas versoes mais utilizadas para sistemas ndo-

lineares.

O filtro de Kalman (KF), conhecido como estimador linear da média dos minimos quadrados
— ou simplesmente estimador linear quadratico —, minimiza fungdo de erro quadrado médio para
estimar em tempo real as condigoes atuais de sistemas dindmicos, isto é, estados. O KF baseia-se
em modelos dindmicos estocésticos utilizando conceitos de probabilidade para lidar com incertezas

na modelagem dos sistemas em andlise e dos sensores utilizados.

Pelo incentivo da corrida espacial, em 1959, Rudolf Kalman, derivou o algoritmo de filtragem
[49], o qual leva seu nome. O KF obtém uma estimativa dos estados conhecida como Best Linear
Unbias Estimate (BLUE).

Com menos rigor, pode-se dizer que no universo nada é verdadeiramente constante. E faz-se
impossivel conhecer precisamente a dindmica, porém a melhor expressao da ignordncia ¢é utilizar
a probabilidade. O modelo matematico a ser proposto representa uma variedade de fenémenos
dindmicos sob a hipdtese de que suas distribui¢oes de probabilidade apresentam médias e segundos
momentos centrais (covariancias) finitos. Deste modo, o KF permite estimar os estados dindmicos

de um sistema com comportamentos aleatérios utilizando informagoes estatisticas.

Originalmente, o termo filtro tem como conceito a separacdo de sinais de ruido. O conceito é
aplicado em circuitos analégicos que filtram os sinais eletronicos de diferentes frequéncias e esses
dispositivos fisicos preferencialmente atenuam frequéncias indesejadas. Além da ideia de separagao
de sinais e ruido obtendo uma estimativa para os sinais, o KF inclui a ideia de solucdo de um
problema inverso, no qual este representa as variaveis de medi¢do como funcdo das varidveis de
interesse. Em esséncia, o KF inverte a relagdo funcional e estima as variaveis independentes como

funcoes inversas das varidveis dependentes.

Segundo Grewal, M. e Andrews, A. [1], a equagdo Wiener-Hopf usada na derivagdo do filtro
de Wiener-Kolmogorov, que utiliza de densidade espectral de poténcia e modelo invariante no

tempo, é equivalente a uma equacao diferencial matricial ndo-linear estudada a dois séculos antes,



conhecida como equagao de Ricatti. Uma das realiza¢Ges notaveis de Kalman e Richard S. Bucy foi
provar que a equagao de Ricatti pode ter solucao estavel (estado estaciondrio) mesmo se o sistema
dindmico for instavel — provando que o sistema é observavel e controlavel. Com a mudanca para
a forma em espaco de estados, Kalman derivou o filtro de Wiener-Kolmogorov de maneira que é

necessario simples conhecimento para sua implementacao.

Desde sua introdugao, o KF tem sido intensamente aplicado em diferentes dominios e areas
do conhecimento. Assim, é incrementado e modificado para utilizacdo em distintas aplicagoes de

predicao, filtragem e suavizagao.

2.1 Modelo Matematico

Modelos matematicos podem ser obtidos especificamente para representar a dindmica de sis-
temas. Tais modelos sdo expressos por sistemas de equacoes diferenciais que descrevem determi-

nisticamente a evoluc¢io no tempo dos estados, varidveis que caracterizam os sistemas.

Teéricos de controle usam equagoes diferenciais continuas como modelo de sistemas dinamicos
oriundos de leis fisicas ou resultado de experimentos. Essas equacbes diferenciais podem ser
representas como um sistema de equacoes de primeira ordem em forma matricial e linear, no qual

¢é chamado de espaco de estado.

Através desta representacdo matemadtica, solugdes para os estados sdo obtidas por valores
iniciais e de entrada, em que saidas mensuraveis dependem dos valores iniciais, de entrada e dos

parametros do modelo.

2.2 Discretizacao

Para aplicacdo em sistemas reais, a informacao é recebida e processada digitalmente, em que
sao atribuidos valores discretos para os sinais continuos (quantizagdo). Assim, na implementa-
¢ao do KF, os modelos matematicos continuos em espaco de estado, representado por equacodes

diferenciais, sdo aproximados por procedimentos numeéricos em equagoes de diferencas.

Uma maneira simples de realizar esta aproximagao é utilizar o método de Euler (forward

difference) [50]. Através do modelo matemético continuo em espago de estado

z(t) = A(t)x(t) + B(t)u(t), (2.1)
z(t) = C(t)x(t), (2.2)
¢é dada a aproximacao

:B(t) ~ ac(tk + T]z — ac(tk) '

Sendo T' << 1, os erros de aproximagcao sao muito pequenos para sistemas com faixa de banda

de baixa frequéncia. Um valor para T', tempo de amostragem, que representa o tamanho de cada



passo é escolhido para tp = to+ kT. Assim, o passo t; a partir do passo anterior t;_q fica definido

como ty =tp_1 + T e x(ty) = xk.

Logo, o seguinte modelo matematico discretizado pode ser obtido

Ty = Ap1xp—1 + Brug_1, (2.3)
Zp = C’kmk, (2'4)

em que Ak,1 =TI+ TA(tkfl), Bk,1 = TB(tkfl), Ck = C(tk)

2.3 Modelo Estocastico

Representagoes concisas e fiéis sdo fornecidas para muitos sistemas dindmicos de importancia,
evidenciando todas as caracteristicas relevantes em qualquer tempo. Entretanto, esta perfeita
representacao é somente umas das infinitas realizagdes provaveis de repetidos processos. A incer-
teza intrinseca oriunda de fatores Uinicos e inesperados, ndo envolvidos na evolugdo do tempo do

sistema dinamico, torna-o um processo aleatorio.

Para lidar com as incertezas, os modelos matematicos deterministicos e estatisticos sdo combi-
nados em modelos estocasticos. Estes representam a evolucdo ao longo do tempo por parametros
estatisticos em sistemas com dindmica incerta. Através do conhecimento dos parametros estatis-
ticos, é possivel extrair a informagcao sobre a estimacao mais provavel do estado do sistema, assim

como sua incerteza.

A fim de quantificar a incerteza, dado a distribuicdo de probabilidade definida em termos de

fungao de densidade de probabilidade (FDP), p(z) > 0, utiliza-se o operador de esperanga
E(f(@)) = [ f@)pa)do. (23)
Assim, os seguintes momentos de distribuicdo sdo definidos:

— Momentos puros: Ny, = E(zN)

— Momentos centrais: Mo, = E((x — M, )N)

em que N > 1 define a ordem dos momentos. Estes, caso existam, sdo pardmetros constantes de

uma distribui¢do. Assim:

~ Momento de ordem zero: [y, = E(20) = E(1) = [ p(z)dz =1



— Média da distribuicio (momento puro de primeira ordem): Wy, = E(x) = | E(z1)

— Matriz de covariancia (momento central de segunda ordem):
P = Plo, = B{(w — W)@ — o),
onde p;,j = E((zi — Mpzi)(z; — Mpizj)T), em que

se i = J, p;j € chamado de varidncia;

se i # j, pij ¢ chamado de covaridncia cruzada.

Sendo X, e X vetores de varidveis com alguma ou ainda nao especificada distribuicdo de

probabilidade conjunta, entdo o vetor

v x, € X,
xp, € Xy
terd a matriz de covariancia
TaTa PLalh
prr _ P P
P%bTa PTTy :

Qualquer combinacio linear! y = Az, + Bz, = [A B]x terd média e covaridncia:

My = A,U«a:a + Bﬂz;ﬁ

PEaTa PTah
] [A B]"
PEbTa PThTy

= Ap©r AT 4 ApTn BT + BP™e AT + BP™** BT,

PY = [A B [

Caso X, e X sdo estatisticamente independentes, isto é, a distribuigdo de probabilidade conjunta

é p(xa, Tp) = p(xa)p(xp), entao

PY = AP®® AT  Bp=® BT, (2.6)

Adicionando varidveis aleatdrias no modelo do processo e da medicdo, o modelo de sistema

Mais exemplos e aplicacdes com operacbes em transformacoes de varidveis encontram-se em Grewal, M. e
Andrews, A. [1].



dindmico pode ser representado pelo modelo estocastico em espago de estados. Logo,

xp = Ap_1xp—1 + Brjup_1 + Wi_jwp_q, (2.7)
zr = Crxp + Vivp, (2.8)

em que Ap_1 € R™™ Bj,_1 € R™P, Cj_; e R™*". E, W;,_; € R™¥9, w;, € R, V), e R™X7 ¢
vi, € R™! sdo vetores de ruido branco (varidveis aleatérias independentes entre si). Suas FDPs
gaussianas sao P (wWk—1) € py(vg), com médias nulas e matrizes de covarincia expressas por Qj_;
e Ry, respectivamente. Além disso, sao consideradas conhecidas a média &4 e covariancia inicial

da estimacao ng +)1 da FDP gaussiana do estado estimado inicial pg (o).

2.4 Filtro de Kalman (KF)

Dado o modelo de equagoes (2.7) e (2.8), o problema de estimagao de estados é definido para
k € Z* , no qual sao conhecidas as medigoes 2y, as entradas uy_1, e as FDPs pg (o), pw,_, (Wk—-1),
e Py, (V). A solugdo do problema de estimacdo de estados é encontrar o maximizador Zy(4) da

FDP condicional p(xg|(z1, ..., 2k)).

Assim, as seguintes equagdes sdo obtidas

ZTyp(—) = Ap-1Z_1(4) + Br-1ug-1, (2.9)

Py = A 1Py (AL + Wi1Qu (W[, (2.10)
K = Py \Cl[CPy\CL + ViR V], (2.11)
Ty = &) + Ky [z — Crg)), (2.12)

Py = Py — KiCip Py, (2.13)

em que &1y e Ppyy = E((@y — @) " [k — Typ)]) so os valores posteriores da estimativa de

estado (média) e covaridncia. Kj € R"*™ é a matriz de ganho de Kalman. Além disso,

Py = E([@ry — ] [ — z]),

Qi1 = B{lwi—1 — Blwp—1)] [wr—1 — E{wi_1)]),

Ry, = E([v — E(vy)] vy, — E(vg))).

As Equagoes (2.9), (2.10), (2.11), (2.12), e (2.13) obtidas podem ser expressas na forma pre-
ditora ou preditor de Kalman [7,51,52]:

K, = P,C[ [C,P,C{ + Vi R V], (2.14)
Pip=A; 1(Pyy — Ky 1Cr1 Pro) AL + Wi1Qp Wiy, (2.15)
&y = Ap—12p—1 + Br_jup—1 + A1 Kp_1[zp—1 — Cr_1Z—1]. (2.16)

L0 KF pode ser dividido em duas etapas: predicfio e correcio; (4+) e (-) representam a estimativa depois e antes
do processo de corregdo (equagdes 2.12 e 2.13), respectivamente.



2.5 Filtragem para Sistemas Nao-lineares

Apesar do amplo uso do KF por sua otimalidade e facilidade de implementacdo, as premissas
de linearidade impossibilitam sua aplicacdo em sistemas nao lineares sem realizacdo de métodos

de aproximagao ou estratégias alternativas.

Dentre os métodos de aproximacao, uma das principais modificacdes é o filtro de Kalman
estendido (EKF). Este emprega a linearizacdo analitica ou numérica do modelo do sistema. O
EKF ¢é conhecido por ser eficiente em intimeras aplicagbes de controle [53]. No entanto, sua
caracteristica acumulativa de erros devido a linearizagao local torna sua performance sub-6tima.
Deste modo, o EKF apresenta limitagoes, como sensibilidade as condi¢bes iniciais e a sintonia
das matrizes de covaridncia de incertezas, especialmente, para sistemas fortemente nao-lineares,

podendo-se observar divergéncia ou mesmo instabilidade do estimador [54].

Alternativamente, o filtro de Kalman unscented (UKF), um algoritmo da familia dos filtros de
Kalman de pontos sigma [55,56], foi introduzido por [57]. Por meio da técnica de transformacao
unscented, o modelo ndo-linear é utilizado para propagar um conjunto pequeno de amostras escolhi-
das deterministicamente, que representam as FDPs. Essas amostras convergem progressivamente
para a verdadeira média e covaridncia, as quais sdo utilizadas para aproximar a distribuicdo de
probabilidade do estado. Comparado com o EKF, o UKF apresenta melhor desempenho quando
aplicado a sistemas com alto-grau de nao-linearidade, com complexidade computacional de mesma

ordem [58]. Porém depende de condigoes iniciais para garantia da estabilidade.

Dentre outros métodos nao detalhados neste trabalho, encontram-se a filtragem de particulas
[59] e a soma de gaussianas [60], que podem ser empregados para, de forma aproximada, tratar
sistemas nao-lineares. Ja a estimacao verdadeiramente nao-linear de processos aleatérios tem sido
estudada por algum tempo. A propagacao no tempo da distribui¢do de probabilidade dos estados
de um sistema dindmico nao-linear é descrito por uma equacao parcial ndo-linear chamada equagao
de Fokker-Planck. Ela tem sido estudada por Einstein, Fooker, Planck, Kolmogorov, Stratonovich,
Baras e Mirelli. Ja a equag@o condicionada de Fokker-Planck tem sido estudada por Kushner e

Bucy. Ambas utilizam o célculo estocastico de Stratonovish ou de It6 [1].

2.5.1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Em sistemas nao-lineares, p(xi|z1,...2x) ndo é completamente caracterizada pela sua média
e covariancia. A fim de lidar com este problema, aproximagoes por linearizacdo analitica ou

numérica de modelos nao-lineares discretizados sdao realizadas para implementar as equacoes do
KF [1,10,11,61].

O modelo em espago de estados com representacio nao-linear, estocastica e discreta no tempo

¢é dado por

zy = f(Tr—1, Up—1, w1,k — 1), (2.17)
zp = h(zg, vi, k), (2.18)



emque f:RPXRPXRIXN—=>R"e h:R" xR"™xN — R™. n, p, q, r, m sdo os nimeros de
termos generalizados dos vetores xj, ug, Wk, Vg, Zk.

As matrizes jacobianas de f e h, ou seja, primeiros termos na expansao da série de Taylor, sdo

avaliadas nas estimativas de estado mais recentes:

of

Oz

h

E

L
>

: (2.19)

Th—1(4)> Wk—1,0¢x1,k—1

2 9f

Oug_1

)
& _1(4), Uk—1,0gx1,k—1

. of

A
Wi_1= 3
Wg—1

)
ZTp_1(4)> Uk—1,0gx1,k—1

& o Oh
Ck_@mk

L Oh

1% il
) k 8Uk

ik(*)707‘><17k

ik(fﬁ 07‘><17 k

Deste modo, a seguinte representacao em espaco de estado pode ser obtida

Ty = Ap_12p-1 + Br_jup_1 + Wi_jwi_1, (2.20)
Zp = C"ka:k + Vk.'vk (2.21)

Assim, analogamente ao KF, é definido o problema de estimacao de estados tal que k > 1 e
sdo conhecidas as medigdes 2z, as entradas ug_1, € as FDPs pg(20), Puw,_; (Wk—1), € Do, (VE). A
solugdo do problema de estimagao de estados é encontrar o maximizador &4y da FDP condicional

p(xk|(z1, ..., 2k)). Logo, a solugdo pode ser expressa pelas seguintes equagoes

By = F(@ro1(+)> W1, Ogut, ki — 1), (2.22)
Pu_y = Ay 1 Pry Ay + Wi Qi Wy, (2.23)
K), = Py ,C, [CoPy,Ch + ViRV, (2.24)
Tr) = By + Ky [20 — Crig), (2.25)

Py = Py — K Cp Py ). (2.26)

E também podem ser escritas na forma preditora

~ T .~ ~T A ~ T
K, =P,C, [CkPka + VkRka]il, (2.27)
A A ~ T a = T
P,=A; (Py1 — Kj_1Cr1Pr1)A,_ 1+ Wip1Qp W, (2.28)
&y = Ap_1@p-1 + Br_rup—1 + A1 K121 — Cro1&x-1]. (2.29)

Desta maneira o EKF utilizado é composto pelas equagdes (2.19) e (2.27) a (2.29).
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2.5.2 Filtro de Kalman Unscented (UKF)

O UKF ¢ baseado na transformacgdo unscented [62]. Dado que xj tem média & € R" e

covariancia P}* = E([xy — &))" [@r — &1(4)]) € R™ " conhecidas por hipdtese, um conjunto

de vetores deterministicos x; , € R" j =0, ..., 2n sdo escolhidos e sao chamados pontos sigma.
Sendo
2n
D WXk =Tk e
j=0
2n
Z’Yj [Xj,lc — &) [Xj,k - ﬁckz]T = Pi", (2.30)
§=0

com vetor de pesos v € R?"*1 ¢ elementos

A 1

A A .

= = o, — 17 2 5 231

WS Y sy ) n (2.31)
2n

em que » 7v; = 1. A matriz de pontos sigma x; = [Xo g X1,k - Xon,x] € R™ZHD ¢ escolhida
=0

como

Xk = @k Lixnin) + VR + X [Onur (PEO)Y2 — (PE)Y2, (2.32)

1/2

em que A > —n determina o espagamento dos pontos sigma [62,63], e (.)"/“ denota a raiz quadrada

matricial, a qual pode ser obtida pela fatorizacdo de Cholesky. A notacao
v, xil = Yur (&, PE*, n, A) (2.33)

é definida para simplificacdo.

Entao, seguindo as equagoes do KF, realiza-se a etapa de predi¢do do UKF através das geragoes

dos pontos sigma e seus pesos
[V, Xi—10)) = Yor(@r-1(4), Pilis), m A)- (2.34)
Assim, os pontos sigma sao propagados pela funcéo nao linear de processo, gerando
Xjk(—) = F(Xjr-1(0)» W1, Ogu1, k= 1), j=0, ..., 2n. (2.35)

Logo, obtém-se a estimativa dos estados e sua covaridncia

2n
T = D VX k(- (2.36)
=0
2n
P = Z%Vj X, k(=) — T X k() — Tuo)] + Q- (2.37)
]:

11



Ja as medicoes sdo obtidas pela propagagao dos pontos sigma no modelo de medi¢ao nao linear
Zj,k(f) = h(Xj,k(—)7 0r><1, k‘), j = 0, ZTL, (238)

sendo suas estimativas e sua covariancia

2n
2oy = D Z k(o) (2.39)
7=0
2n
Py = ;)W[Zj,k(—) — 21)1Z, k(=) — Zro)]" + Ra (2.40)
]:

A covariancia cruzada entre os estados e medigoes é
2n
Pty =2 %lX5n0) — B[ Z5.m-) — Zr)] (241)
§=0

E a etapa de correcao de dados é dada por

Ky = Pt (Pii_) ™ (2.42)
iﬁk(_,_) = Zﬁk(_) + Ky [z — ﬁk(_))], (2.43)
Pt = Pit ) — Ky Pi{ K}, (2.44)

Os pontos sigma podem ser encontrados por distintas proposicoes, além do formato das equa-

¢oes apresentadas, vide Menegaz et al. [64].

2.6 Problemas Encontrados

Atualmente, o KF é o algoritmo mais popular para estimacao de estados de um sistema. Apesar
de seu grande sucesso, exitem limitacdes na utilizagao de métodos de aproximacao ou de estratégias
alternativas para aplicacdo em sistemas que possuem nao linearidades. A partir da aproximagoes
realizadas, a descricdo incorreta das matrizes de covaridncia pode afetar a precisdo da estimagao
do estado e, consequentemente, levar o filtro a divergéncia [65,66]. Além disso, a suposi¢ao de
conhecer a priori matrizes de covariancia é dificilmente obtida em pratica. Os valores das matrizes
de covaridncia podem ser obtidos por extensivos testes experimentais, tornando-se uma tarefa
ardua ou mesmo irrealistica. Assim, nas tltimas décadas, houve o interesse no desenvolvimento

de métodos para lidar com a incorreta descricdo e variacdes das matrizes de covariancia.
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Capitulo 3

Filtros de Kalman Adaptativos

Revisdo bibliogrdfica dos principais algoritmos de
adaptagdo do filtro de Kalman através da estima-

¢ao das matrizes de covariancia associadas.

Adaptagoes sao designadas para reajustar parametros incertos ou variantes baseadas em in-
formagoes obtidas. Na préatica, o conhecimento das matrizes de covaridncia Q,_; e Ry, que
representam quantitativamente as incertezas de médias nulas gaussianas de processo e de medi-
cao, impacta diretamente o desempenho do KF. A partir de medigoes disponiveis, Q,_; e Ry

também podem ser estimadas.

Os processos de adaptacao sao dispostos em trés cendrios: Ry varia e Qj,_; é completamente
conhecida e de valor constante; Q;_; varia e Ry e completamente conhecida e de valor constante;
e ambas matrizes variam. O segundo cenario se faz de principal interesse neste trabalho, no
qual as incertezas do modelo de medigGes sdo geralmente de ficil conhecimento através de pré-
experimentos. Por outro lado, a pré-determinacao de @Q;_; se torna uma dificil tarefa. Mostrado
por Daley [67], em um modelo escalar simples nao hé como realizar a distin¢do entre o erro do
modelo da planta e das medigoes, pois o atraso de covariancia de termos de inovacao depende da
razao entre as matrizes de covariancia Q,_; e Ry. Assumindo que Ry é conhecida, no capitulo
4, propoe-se a adaptacdo baseada na covariancia das medigoes ou dos termos de inovacdo para

estimar Q),_, em cada passo de tempo.

Na literatura, distintos métodos sdo propostos para estimar as covaridncias das matrizes de
incertezas pela representacdo em espaco de estados. Tradicionalmente, como descrito em Mehra
[13], estes métodos podem ser divididos em quatro categorias: bayesianos [68,69], covariincia
correspondente [70,71], correlagio [9,72] e mdzima verossimilhanga [73]. Alguns artigos [46,74] e
suas referéncias fornecem uma caracterizacdo dos métodos mencionados com suas propriedades,
vantagens, limitacbes e suposicoes relacionadas aos sistemas descritos. Ha ainda métodos que

utilizam multiplos modelos para obtengdo das estimativas [75, 76].

Como o método de covaridncia correspondente, a aproximacgao de Myers e Tapley [18] busca a
adaptacao de forma mais intuitiva. Posteriormente, Maybeck [77] desenvolveu seu procedimento

para o estimador de maxima verossimilhanca, considerando que a incerteza do processo é sem viés
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e outras simplificacbes para alcancar aplicabilidade. Também baseado na abordagem de maxima
verossimilhanca, Dee et al. [73] apresentaram esquema de adaptagdo mais simples para lidar com
a predicdo operacional meteorologica. Sendo grande influéncia para este trabalho, os métodos
mencionados neste paragrafo, incluindo o método de correlagdo de Mehra [13], sdo brevemente

descritos.

3.1 Meétodo de Correlacao

O método de correlagao é utilizado para estimar através de séries temporais autocorrelacio-
nando as medic¢oes do sistema diretamente ou conhecida a operagado linear. Assim, um conjunto
de equacbes é obtido relacionando os pardmetros do sistema e a funcdo de autocorrelagdo das
medigoes. Estas equagoes sdo resolvidas simultaneamente para os parametros desconhecidos. A
aplicacao deste método é realizada principalmente para sistemas completamente observaveis e

controlaveis que possuem parametros constantes.

O método de correlacao pode ser desenvolvido por dois modos distintos, considerando a funcao
de autocorrelacao das medigdes ou dos termos de inovagao. O segundo modo é mais eficiente do
que o primeiro, pois os termos de inovagao (v = zp — Ck:i:k(,)) sdo menos autocorrelacionados
do que as medigoes (zj). Entretanto, o primeiro método é aplicado somente se as medigoes estao

em estado estacionario ou Aj_; é uma matriz estavel.

3.1.1 Owutput Correlation Method
Defini-se ¥; como o [—ézimo atraso de autocorrelagdo das medigoes zp,

O, = E{zpzi ). (3.1)

Assume-se que zj, esta em estado estacionario, entdo a autocorrelacdo é somente em funcao do
atraso. Utilizando o modelo das equagoes (2.7) e (2.8), e considerando as entradas u; = 0 para
todo k, tem-se

CEC"+R, 1=0
U, = , (3.2)
CA'=C”, 1>0
em que ¥ = E{x,x]} satisfaz
> =AZAT + Q.

Da equagao (3.2) para [ de 1 a n, tem-se

=dxC, (3.3)
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em que ®7 = [ATCT, ..., (AT)"CT].

Desde que A é nao singular e o sistema é observavel, posto(®) = n. Resolvendo a equacao

(3.3) para C7T,

Utilizando a pseudo-inversa, simbolizada por (1), pela direita, tem-se

v,
\
s = (@78) '@ | | (CcT),
v,
assim,
Q= - AXA"
R=9,-CxCT".

(3.4)

(3.6)

Em geral, uma solucao tinica de 3 nao pode ser obtida, consequentemente, a solugdo tnica de

Q@ também ndo é obtida. Entretanto, o ganho de Kalman 6timo para regime permanente pode ser

determinado unicamente.
Define-se
A ~T
T = E{wk(_)wk(_)},

e das equagdes (2.9) e (2.12) tem-se

Zpy1(-) = A(@p(-) + Kuy).

Assim,
m=  E{A(&y)+ Kvp)(A(@p) + Kvp)T} =
E{(Ady )+ AKv) (@l _ AT + v KT AT)} =
E{A& &} AT + AKvv[ KT AT},

pOis &y (_) e Vg sao brancos e nao correlacionados. Rearranjando os termos
7w = A[r + KT KT]|AT,

em que Iy = E{vvi}.

Define-se a equagao

Ty = ﬁ:k(_) + ek,
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em que e tem matriz de covariancia S. Pelo principio de ortogonalidade
E{fck(,)e;‘g} =0, e
=mw+S.
Deste modo, o ganho de Kalman é dado por

K =58C'T;! = (£ -=n)C'r,?,

sendo
Io=E{vwi}=
E{(zx — Ciin)) (2 — &4 Ch)} =
E{ZkZZ} + CkE{CAEk(_)iz(f)}Cg =
¥, +CnCT.
Logo,
K= (X - m)CT (¥, +CrC) ™. (3.8)

Substituindo na equacao (3.7), obtem-se

w=Alr+ (X -m)C(¥y+CrCT)'C(Z - 7)) AT. (3.9)

Uma vez XC7 conhecido a partir das autocorrelagoes ¥y, ..., ¥,,, encontra-se 7 e, consequen-

temente, K.

Utilizada a propriedade de ergodicidade! da sequéncia aleatéria zj, dado que por hipdtese Q

e R sao constantes, as autocorrelacoes sao estimadas como
N
~N 1 T
\I’l = — ZZkzkil, (310)
N k=l

, . ~ ~ N . .
em que N é o tamanho da amostra. As estimacoes ¥; podem ser realizadas recursivamente para
[=0,..,n, por
~N anN-1 1 T ~ N—1
Além disso, pode ser mostrado que as estimacoes de W; sdo assintoticamente normais, sem
viés, e consistentes. Desde que @ e R sdo linearmente relacionadas a ¥;, suas estimagoes também

sdo assintoticamente normais, sem viés, e consistentes.

!Ergodicidade — um processo aleatério é considerado ergédico se todos os seus pardmetros estatisticos (média,
varincia, e demais) podem ser determinados por arbitrdrias partes de sua sequéncia [1].
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3.1.2 Innovation Correlation Method

A partir da teoria de filtragem de Kalman, a sequéncia de termos de inovagao
Ve = 2 — Cﬁ?k(,) = Cey + v, (3.12)

é uma sequéncia branca gaussiana de média nula.

Define-se I'; como autocorrelagao da sequéncia de termos de inovacao vy,

T, = BE{vyi_}. (3.13)

Substituindo na equacao (3.12) e considerando [ > 0,

T, = E{(Cey, + v;)(Cep_; + vp_)) '} = CE{erel ;}CT + E{vv]l_;}. (3.14)

Para I =0,
I'y=CSCT + R.

Os termos de esperanga da equagao (3.14) podem ser avaliados utilizando a equagéo de dife-

rengas para e;, e assumindo que o filtro usa um ganho de Kalman, Ky, a priori subétimo,

e, = A(I — KOC)ek_l —AKgvp_1 + wp_1. (315)

Levando a equacao (3.15) para [ passos anteriores,

l l
ep = [A(I — KoO)l'es1 — Y _[A(I — K O 'AK g + Y [A(I — KoC)J'wy—j. (3.16)
j=1 j=1

Entretanto,
E{erel |} = [A(I — K,C)]'Sy, (3.17)

em que Sy = E{erel}. Analogamente,

E{vwl |} = —[A(I - K,C)" 'AK(R. (3.18)

Substituindo na equacao (3.14), tem-se

T, = C[A(I - KoC)" ' A[SoCT — KT)]. (3.19)

Para o filtro 6timo,
K=s8cTcsc” + ), (3.20)

entdo I'; para [ > 0 desaparece. Quando existe incertezas em @ e R, a matriz de covariancia S,

calculada pelo KF serd diferente da real covaridncia Sy, e o ganho K serd subdtimo. Entao, I
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serd nao nulo. K, Q e R podem ser obtidos por pelos seguintes:

1. Obter SoC7 resolvendo a equacio (3.19) paral =1, ..., n:

'+ CAKyIy
I's + CAKT'; + CA’K T

SoCT = (@) 1T : (3.21)
r,+ CAKOFn_l‘ +..+CAKI'y
em que ® é definida na equacao (3.3).
2. Calcular R utilizando Ty e SoC7 :
R=T,—-C(S,C"). (3.22)

3. Denotar S a covaridncia do erro associado com o ganho 6timo K. Entdo, da teoria de
filtragem de Kalman:
S=A(S-KCS)A+Q. (3.23)

Uma equacio para Sy é derivada da equagao (3.15)

Sy = A(Sy — KoCSo — SoCTKT + Ko(CS,CT + R)K!) AT + Q. (3.24)

Subtraindo (3.23) de (3.24),

S—Sy=A(S-Sy—- KCS + KyCSy+ S;:CTKL - Ko(CS,CT + R\KL)AT. (3.25)

Assim, o ganho de Kalman pode ser escrito como
K = (S,CT +468CT) (¥, + Cs8CT)7 1, (3.26)

em que 65 =S — 5.
Subtituindo (3.26) de (3.25),

68 = A[6S—(SoCT+58CT)(¥y+C3SCT) 1 (CSy+C5S)+ K CSy+S¢CTKy— KT K[ )AT.
(3.27)

E possivel notar a analogia entre (3.26) e (3.27) com (3.8) e (3.9). Resolvendo (3.25) para ¢S,
utilizando SoC7T de (3.21) a partir de T'g,T'y,...,Ty, o ganho étimo K pode ser obtido com a
equagao (3.26).

O algoritmo pode ser utilizado de forma recursiva para [ =0, ..., n, por
. ~N-1 1 A N—1
r,=r  + N(VNVJZ;LI - ), (3.28)
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sendo as autocorrelacoes
N
N 1 T
r =+ ZVkafzv
N k=l

em que N é o tamanho da amostra.

3.2 Covariancia Correspondente

Este método torna os residuos consistentes com suas covariancias teéricas. Por exemplo, dada
a sequéncia de inovagdo v, com covariancia tedrica de (CkPk(_)C% + R), se for notado que a
covariancia real de v é muito maior do que (C kPk(,)C;‘f + R), obtida pelo KF, entao o distiirbio
de processo @ deve ser aumentado. Esse efeito aumenta Pj_) e aproxima a covariancia real de
v para (CkPk(_)C;;F + R).

A covaridncia de vy, é aproximada por sua covaridncia amostral
m 1 &
- T
ry =— Z ViVl (3.29)
My

em que m é escolhido empiricamente para dar suavidade estatistica.

A equagao de Q é obtida configurando

C Py C| + R=T\, (3.30)
Ci(Ar-1Py_1()Af_1 +Q)CL + R=T\, (3.31)
C,QC{ =Ty — CyA,_P_y)AL_C{ — R. (3.32)

A equagdo (3.32) nao resulta em uma solugao unica para @ caso C, tem posto menor que n.
Entretanto, se o nimero de varidveis desconhecidas em @ é restrito, uma tnica solugao pode ser
obtida.

3.2.1 Algoritmo de Myers and Tapley (MT)

O algoritmo tem como objetivo sequenciar o procedimento para aplicagdo do método de covari-

ancia correspondente, utilizando os residuos r;. Estima-se diretamente @, através das covariancias
. N T . , . 4 .

amostrais M, . Assumindo que Ry é conhecido e somente Q,, ¢é estimado, e tomando o estado

estimado @y_), utiliza-se o seguinte procedimento:
1. Computar m vetores de residuos (j = 1, ...,m) em cada tempo k
75 = Th—j(4) ~ Ak—j1Tp—jo1(+) 5

2. Computar a matriz de covaridncia da amostra em cada tempo k
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3. Computar a matriz de covariancia estimada

A

m—+1
Qu=DM; +— > (A ;P Ai_; — Pi_jiis)-
=2

3=

A estimativa para Q) pode se tornar negativa definida em aplica¢oes numéricas, em particular
quando o tamanho da amostra m é pequena. Para evitar este problema, Myers e Tapley propoem

a reconfiguracao de todos elementos diagonais negativos para seus valores absolutos.

Em condicoes estacionarias, Q) se aproxima do valor real quando m aumenta. No caso de
variagoes dos pardmetros do procedimento estocastico, quanto menor o valor de m, mais rapido é

a reacao do KF.

3.3 Algoritmo de Maybeck (MB)

Para obter a estimativa através da maxima verossimilhanca, de maneira a ser realizavel para
aplicagoes on-line, Maybeck realizou algumas simplificagbes. Assim, considera o ruido essencial-

mente estacionario nos periodos de amostragem (detalhes em Maybeck [77]). Sendo Ry conhecido,

+
[y

. 17
Q= Ky Vi Vi1 Ki i1 — [Ar i Pr_j) Al — Pr_jii)-
2

.
||

3.4 Maxima Verossimilhanca (ML)

Detalhados em Blanchet et al. [46], é suposto que os elementos do vetor de termos de inovagao

v possuem distribui¢gdo com
E(wp) =0 e E(vl) =T(a),

em que a é um vetor de pardmetros desconhecidos que descreve a matriz de covaridncia. Dee
sugeriu estimar a baseado em uma tUnica amostra de v maximizando sua funcdo densidade de

probabilidade condicional p(vg|a), assumindo ser gaussiana:

plvila) = (27) P[detD(@)] ™ x capl— s (T (@)

A estimativa de méaxima verossimilhanca é

= argmaz p(vila) = argmin f(a)
[0 [e%
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fl@) = In[detT ()] + viT )y,

em que I' pode ser relacionado com as matrizes de covaridncia dos ruidos. Utilizando (3.32),

I'(a) = AyCPy_1(CT Af + CrQ;_1(a)C} + Ry (3.33)

A estimacéo é somente relevante quando o nimero de medig¢oes é maior do que duas ordens de
magnitude do nimero de pardmetros a ser estimado [73]. Entao, considerando o ruido estacionério,
utiliza-se uma sequéncia de termos de inovacgado, V,, em que n é o nimero total de elementos da

sequéncia. Através da regra de Bayes!, pode-se escrever

n

plVala] = [ plv()IV (i — 1), alpv(1)|a].
=2

Entéo, a nova funcdo a ser minimizada é dada por

kste
fla) = Zpln[detl"(i, )] +vIT (i, a)v;.
i=1

Aumentando o nimero de passos (kstep) a f(a) se torna grande e requer uma grande quanti-

dade de célculo inviabilizando aplicagoes em tempo real.

P(YrlTr, Y1, o Ye—1)P(Tr|Y1, -y Yr—1) i

'Regra de Bayes: p(zk|y1, ..., yr) =
P(Ykly1, s Yr—1)
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Capitulo 4

Adaptacao Proposta

Métodos propostos para estimar as matrizes de

covariincia associadas ao filtro de Kalman.

Neste capitulo sdo propostas novas abordagens de adaptacao em tempo real da covariancia
da incerteza de processo para o KF em sistemas nao-lineares. A adaptacdo é realizada a fim
de estimar as mudancas da matriz de covariancia durante a filtragem, através de estimativas da
covariancia das medi¢oes ou dos termos de inovagdo, por média moével exponencial. A utilizagdo

da média mével exponencial foi proposta para sistemas lineares por [78].

O KF sem adaptacdo, em que matrizes constantes sdo pré-estabelecidas para a covariancia das
incertezas de processo, apresentam dois possiveis cendrios: aumento ndo necessario de desgastes
no atuador ou baixo desempenho esperado pelo controle. Na pratica, a adaptacdo aumenta a
eficiéncia de atuadores e a robustez em relacdo a estabilidade em malha fechada, em que os

estados sdao melhores estimados em tempo real.

Os métodos classicos de adaptagoes mencionados utilizam aproximacdes por representacgoes
amostrais baseados em média movel simples. Estas adaptacdes requerem a armazenagem dos
ultimos N conjuntos de medidas e lotes de dados processados em cada passo de tempo k& >
N. Além disso, as incertezas de processo sao consideradas completamente estacionérias, dado o
intervalo de tempo de N amostragens. O tamanho da janela N deve ser ajustado para garantia
da convergéncia em malha fechada. Ja na adaptacido proposta, com média mével exponencial,
é requerido somente a ultima medida e seu respectivo lote de dados processados para definir as

estimativas de Qj,_; resultando reducdo do tempo de processamento.

4.1 Média Moével Exponencial

A média movel exponencial tem simples implementacao e é mais sensivel as novas informagoes
em comparag¢ao a média mével simples, considerando a mesma quantidade de atenuacao de ruidos

brancos [79-81]. Sendo s um sinal qualquer, podemos definir Oy, = E{(s, — E(s3)) (s, — E(sz))T)
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e S = (sx — E(s1.))(sr — E(s;))T. Entao, a média mével exponencial pode ser expressa como
O; =a0p_1 + (1 - Oz)Sk, (4.1)

em que o é um coeficiente de ponderaciao. O valor de o determina a intensidade da suavizagao
de Sj. Como a matriz de covaridncia de uma sequéncia de dados si é definida por P®°F =
E([si — E(s1)]"[sx — E(st)]), entdo uma aproximacdo de P**** pode ser obtida recursivamente

utilizando a equagao (4.1).

4.2 Adaptacao Baseada em Média Modével Exponencial

Assumindo o conhecimento de Ry, propoe-se estimar Q),_; em cada passo de tempo por dois
métodos distintos. O primeiro utiliza média mével exponencial para estimar a covaridncia das
medigoes. O segundo utiliza média mdvel exponencial para estimar a covaridncia dos termos de

inovacao.

Dentro destes dois métodos, foram implementados duas abordagens para estimar Q;_; a partir
das covariancias obtidas de média mével exponencial: por solucdo de sistemas de equagoes; e por

solucdo de equacao discreta de Lyapunov.

4.2.1 Covariancia da Medigoes
Primeiramente, aplica-se a operacao de covariancia nas equagoes (2.7) e (2.8):
cov(xy) = Ap_1cov(xp_1) AL | + Bp_icov(up_1)BE | + Wi_1Q_ WT_,, (4.2)

cov(zp) = Creov(zy)CE + Vi R VE, (4.3)

em que Qy_; = cov(wg_1) e Ry = cov(vy,) L. Sendo Aj_; estdvel, ndo sendo necessério que seja
nao singular, e com sua dindmica signitivamente mais lenta que o tempo de amostragem, podemos

assumir que, matematicamente, cov(xy) ~ cov(xk_1). Além disso, cov(uy_1) é considerada zero.

Utilizando a média mével exponencial, cov(zy) pode ser estimada, e consequentemente, obter-

se as estimativas de Qj_;.
cov(zy) = acov(zp_1) + (1 — a)(zp_1 — refz_1)(zp_1 — refzy_1)7, (4.4)

em que refz;_ 1 é a referéncia desejada para as medicbes. Entdo, duas abordagens podem ser
utilizadas.

'Definicio: cov(.) = E{[. — E()]T[. — E{)]).
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4.2.1.1 Abordagem por Sistemas de Equacoes
A partir da equacao (4.3), isola-se a covaridncia dos estados
cov(xy) = CL(cov(zk) — ViR, VE(CTT, (4.5)
em que (1) é a inversa de Moore-Penrose. E utilizando a equagdo (4.2) e aproximagoes realizadas,

Wis1Q)_ WL | = cov(zy) — Ap_icov(xy) AL . (4.6)

Se m > ¢, isto é, a dimensdao do vetor de medicdo é maior ou igual a dimensdo de vetor de
ruido de processo, e C}, é matriz de posto completo, solucdo tnica para Q,_; é obtida através
de sistema de equagoes. Em outros casos, deve-se impor restri¢oes adicionais em Q;_;, além da

positividade e simetria, para obter solugdo tnica.

4.2.1.2 Abordagem por Equagoes Discretas de Lyapunov

Uma solugao discreta de Lyapunov pode ser obtida para cov(xy) na equagdo (4.2), em que Ap_1
é sempre estavel, W;,_1Q,._; W1 | ématriz hermitiana (W;,_1Q)_ Wi | = (W;_1Q,_ Wi )T)

e positiva definida.

Entao,

cov(zy) = Z AZ—l(Wk—leAWZ—l)(Ag—l)i
i=0

é solucdo positiva definida para a equacao discreta de Lyapunov

Ap_icov(zy) Al — cov(my) + Wi_1Q)_Wi_, =0.

A equacédo discreta de Lyapunov tem solugdo unica se os autovalores aq, as, ..., an, de Ag_1

satisfaz a;a; # 1 para todo (i,7) [82].

Dado por modelagem, assumindo que Q;_; é uma matriz diagonal com a estrutura preesta-

belecida,

g1 0 0 ... O
0 g2 0 ... 0

Qk—l = . . . . . 3 (47)
0 0 0 ... gg

o principio de superposicdo pode ser aplicado na solucdo da equagdo de Lyapunov para obter

expressoes com os termos individuais de Qj,_;.

q [e%¢]
cov(xr) =Y qijr-1 Y A 1 (W18, 1 W) (AL )
j=1 i=0
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q
= @jjh-1Tjk-1, (4.8)
=1

em que Tjg-1 = 3220 Aj_1(Wi-18;6-1Wi_1)(Af_1)" e Sjx-1, seguindo que

1 0 0 0 0 0
0o ... 0 01 ... 0
Sip-1=1. . s Sek—1=1. . . s

0 0 .0 0 0 0

0

0

Sq7k_1: .
0 0 1

Através da substituigdo de (4.8) em (4.3) e da obtencao das covariancias de medigao por média

movel exponencial, obtem-se

q
cov(zg) — Vksz = Z qjj7k_1Cij7k_1C£. (4.9)
j=1

Por simplificacao

q
Y, = quj,k—1Tj,k—1,
j=1
em que Tm_l = C’kTM_le. Logo, Y = cov(z) —VkRV£. Assim, os termos de Q._; podem

ser numericamente obtidos através dos termos diagonais, sendo m maior ou igual a q.

Ti116-1 Tor1p-1 Ty11e-1 | Q11,61 Yii
Ti20k-1 To22k-1 Tyook-1 | |922k-1 Yoo
. . . = b
Tl,mm,k—l T2,mm,k—1 ce Tq,mm,k—l 4qq,k—1 Ymm,k
_ _ _ ~1
q11,k—1 Ti11p1 Tonip—1 - Tgr Yitk
q22,k—1 Tiook-1 Toookp-1 - Tyg2ok-1 Yoo i
9qq,k—1 Tl,mm,k—l T2,mm,k—1 v Tq,mm,k—l Ymm,k

4.2.2 Covariancia do Termos de Inovacgao
O termo de inovagao definido como v, é uma sequéncia de média zero gaussiana. Através da

equagao (2.8),
v =z, — Crap = Vv + Chreg, (4.10)

25



em que e, = T — L. A utilizacdo do termo de inovagao é adotada pois este é menos autocorre-

lacionado do que as medigoes zj [13].

A partir da subtracdo das equagoes (2.7) e (2.16), obtem-se

e =Ap 1€ 1+ Wy w1+ A 1 K 1vg 1. (4.11)

Deste modo, é aplicada a operagao de covariancia em (4.10) e (4.11). Uma vez que vj_1 € e

sdo variaveis independentes entre si, assim como ej_1, Wi_1, € Vi_1, obtem-se

cov(vy) = VkRka + Crcov(er)CT, (4.12)

cov(eg) = Ak_lcov(ek_l)Ak_l—i—Wk_le,le_l —Ak_lKk_lcOU(Vk_l)(Ak_lKk_l)T. (4.13)

Como Aj_1 é estdvel, ndo necessariamente nao singular, e possui dindmica significativamente
mais lenta que o tempo de amostragem, podemos assumir que, matematicamente, cov(ey) =

cov(eg_1).

Utilizando a média mével exponencial, cov(vy) pode ser estimada

cov(vy) = acov(vp_1) + (1 — Q)vp_ vt (4.14)

Assim, aplica-se a abordagem por sistema de equagdes ou por equagoes discretas de Lyapunov

para obter estimativas de Q,_; .

4.2.2.1 Abordagem por Sistemas de Equacgoes
A partir da equacao (4.12), isola-se a covariancia do erro dos estados
cov(ex) = C’L(cov(vk) — Ry)(CHHT, (4.15)
e utilizando a equacao (4.13),

Wi1Qr_ Wi_| = cov(er) — Ap_1cov(ex) AL + Ap_1 Kj_1cov(vip_1)(Ap_1Kj1)". (4.16)

Se m > g, isto é, a dimensao do vetor de medicao (igual a dimensdo da covariancia do termo
de inovagdo) é maior ou igual a dimensao de vetor de ruido de processo, e C, é matriz de posto
completo, uma solugdo tnica para Q,_; é obtida através de sistema de equagdes. Em outros casos,
deve-se impor restri¢coes adicionais em Q_;, além da positividade e simetria, para obter solucio

Unica.

26



4.2.2.2 Abordagem por Equacgées Discretas de Lyapunov

Uma solugao discreta de Lyapunov pode ser obtida para cov(e) na equagao (4.13), em que
Aj_1 é sempre estével, e Wk_le,_lw;;C_l e Ay 1Ky _1cov(vy_1)(Ar_1Ki_1)T sio matrizes

hermitianas.

Entao,

cov(er) =Y [AL {(Wir1Qp Wi — Ap 1 K _1cov(vi—1) (A1 K—1) ") (AL,
=0

é solugdo para a equagdo de Lyapunov [82]

Aj_jcov(er)Ag_1 — cov(e) + Wk_le_1W£,1 — Ak_lKk_lcov(l/k_l)(Ak_lKk_l)T =0.

Sabendo-se que Q,_; é matriz diagonal com a estrutura preestabelecida

g1 0 0 ... O
0 g2 0 ... O
Qk*l = . . . . . ) (417)
0 0 0 ... ¢

o principio de superposicdo pode ser aplicado na solucdo da equagdo de Lyapunov para obter

expressoes com os termos individuais de Qj,_;.

cov(eg) Z{qﬂ,k 12Ak { (W18 W) (AL}
j=1 1=0

S AL (A K rcovlvi ] (Ap K i) (AT )]
=0

q )
=Y {ajjp1Tjin-1} — > A} (A1 Kp_rcov[vp—1](Ap—1 K1) ) (AL, (4.18)
j=1 i=0

em que Tjg—1 = 320[A) 1 (Wi-18j6-1Wi_1)(A§_1)] e Sjk-1, seguindo que

1 0 ... 0 0O 0 ... 0
0o ... 1 ... 0
Sip—1=1. . s Sek—1=1|. . . B IR

0 0 0 0 0 0

0 0 0

0 . 0

SqJC 1= .
0 0 1
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Através da substituicdo de (4.18) em (4.12) e da obtenc@o de cov(vy) por média mével expo-
nencial, obtem-se
cov(vy) — VRRVL =

q [e%¢]
> {4jjns—1CxT;je1CL} = D [CrA;_1(Ap1Ki_1cov(vi—1) (A1 K 1)) (AL_))'CL].
j=1 i=0

Por simplificacao
q
Y, = quj,quj,kq - Zg,
j=1
emqueTji 1 = CiTjx1Ch, Z1 = X2[CrA; 1 (Ap 1 Ki1cov(vy—1)(Ar 1 K 1)) (A]_))'C}]
e, Yy = cov(vy) — VkRV£. Assim, os termos de Q,_; podem ser numericamente obtidos através

dos termos diagonais, sendo m maior ou igual a q.

Ti11p-1 Tonip—1 - Tgr q11,k—1 Yiie 211k
Tiook-1 Toook-1 -+ Tyook—1| [q2k1 Yoo 1 Z22 k;
. = + ;
Tl,mm,kfl T2,mm,k71 v Tq,mm,k:fl 9qq,k—1 Ymm,k me,k
_ _ _ -1
q11,k—1 Ti11p-1 Tonip—1 - Tgr- Yiik 211,k
q22,k—1 Tiook-1 Toookp-1 .- Tgook-1 Yoo i 222k
9qq,k—1 Tl,mm,k—l T2,mm,k—1 v Tq,mm,k—l Ymm,k me,k

4.3 Aplicacao de Adaptacoes Propostas no EKF

O filtro de Kalman estendido adaptativo (AEKF) é desenvolvido para estimar a dindmica real
dos estados de sistemas nao-lineares e, em concomitancia, estimar a covaridncia de incerteza de
processo. Por meio deste, a caracteristica subétima do EKF no processo é melhorada, uma vez
conhecendo as estimativas da covaridncia de incerteza de processo. As adaptagdes propostas no
EKF se fazem de maneira andloga as adaptagoes propostas para o KF. Nas quais utilizam-se as

matrizes jacobianas (2.19) no lugar das matrizes lineares das equagoes (4.2) e (4.3).

4.4 Aplicacao de Adaptagoes Propostas no UKF

J& para a aplicacdo das adaptacoes propostas no UKF, a alternativa utilizada foi calcular as
matrizes jacobianas, avaliar-las individualmente nos distintos pontos sigma () e obter suas mé-
dias em cada passo de tempo. Isto proporciona uma maior representatividade da nao-linearidade
e a utilizacdo de maneira analoga das adaptacdes propostas para o KF. Logo, o filtro de Kalman

unscented adaptativo (AUKF) proposto utiliza de aproximagoes por linearizagao, assim como no
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EKF, implementada somente na etapa de adaptacio da covariancia da incerteza de processo.
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Capitulo 5

Resultados

Apresentacio dos resultados numéricos obtidos
com 0s algoritmos propostos e comparacio com

algoritmos presentes na bibliografia.

Neste capitulo, os sistemas massa-mola amortecedor nao-linear, bola e barra, e quatro tan-
ques sao utilizados como exemplos. Deste modo, algoritmos foram implementados em linguagem
MATLAB® e executados em computador Intel Core i7 com clock de 2.00 GHz e 8 GB de meméria
RAM para ilustragao da efetividade das adaptagoes propostas. O tempo de simulagdo (ou sim-
plismente tempo) é o tempo total de execucdo dos algoritmos em cada simula¢do nos intervalos

definidos.

A efetividade das adaptagdes propostas (algoritmos em pseudocddigo no anexo I) sdo avaliadas
através da raiz do erro quadrado médio (RMSE) e erro absoluto médio (MAE) [83] dos estados
estimados com relacdo as condicoes ideais. As condicbes ideais sdo obtidas por simulacoes reali-
zadas sem adicdo de incertezas. O MAE representa a média em magnitude dos erros absolutos,
significando que todos os erros influenciam igualmente no seu valor. Ji& o RMSE é um critério
quadratico, assim grandes erros possuem maior influéncia do que pequenos erros no seu valor. Os
dois critérios de desempenho proporcionam distintas visdes do desempenho da estimacao utilizados

nos sistemas de malha aberta.

Ja em sistemas de malha fechada, para mensurar o desempenho da estimacdo dos estados,
foram utilizados a integral de quadrado de erros (ISE), a integral de erros absolutos (IAE), e a
integral de erros absolutos ponderados no tempo (ITAE). Enquanto, para avaliar a magnitude da
saida manipulada, a varidncia total da agdo de controle (TVC) é computada [84]. Além destes, sdo
calculados a média no tempo, RMSE, e MAE dos termos da covaridncia da incerteza de processo

Q. em intervalos definidos.

5.1 Massa-mola Amortecedor Nao-linear (MMA)

O seguinte cenario é proposto para a andlise dos filtros adaptativos: o sistema massa-mola

amortecedor nao-linear (MMA) é inicializado em posigdo ndo-nula, e por ser estavel, tende ao
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estado estaciondrio. Além disso, é utilizado um controle em malha fechada para otimizar sua

dindmica e auxiliar sua aproximacao ao estado estaciondrio.

Um modelo MMA [85] é dado pelas seguintes equagoes:

i‘l = I9
mio = —kix1 — k:Qx:f —cra+u (5.1)
Z =1

em que r1 e Lo sdo posicao e velocidade, respectivamente, de um corpo de massa m. A massa é
fixada pelo amortecedor com pardmetro de amortecimento ¢ e uma mola nao-linear com paradmetros
k1 e ka2 [8]. A entrada de forga externa e a medigdo de posigdo sdo u e z, respectivamente.
Discretizando (5.1) e adicionando varidveis aleatérias com média zero e independentes entre si, o

modelo se torna estocastico, como em (2.17) e (2.18):
k—1)4Txza(k —1)

kil & 1 1
B) = ok — 1)+ T( = oy —1) = 2ad(k —1) — Saa(k— 1) + —ulk - 1)+ —w(k -1
)= aalk =)+ T( = Zan(k = 1) = 2af(k = 1) = —aak— 1)+ —ulk—1) + —w(k 1))
z(k) = x1(k) +v(k),

(5.2)
em que 1" é o periodo de amostragem e k é a iteragdo. Assim,
R(k)=*(F) e Q)= | (53)
0 ¢*(k)] '

Os parametros constantes do modelo utilizados nas simulagoes estdo na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Parametros de simulagoes do sistema massa-mola amortecedor nao-linear

Parametros Valores
Massa (m) 2 [kg]

Constante de mola 1 (k1) 3 [kg/s?]

Constante de mola 2 (k2) 1 [kg/s?]

Coeficiente de amortecimento (c) 1 [kg/s]

Periodo de amostragem (T) 0,01 [s]
Condicao inicial de posi¢ao 2 [m)]

Condicao inicial de velocidade 0 [m/s]
Desvio padrao de incerteza de medigao ideal (r;q) 102
Desvio padrao de incerteza de processo ideal (g;q) 1072
Condigao inicial de posig¢do dos filtros 2 [m)]

Condigao inicial de velocidade dos filtros 0 [m/s]
Covariancia inicial do estado (Py) 100*1
a (coef. de peso MME de adap. por covariancia de medigoes) 0,8
a (coef. de peso MME de adap. por covariancia de termos de inovagao) 0,95

A (UKF) 1
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5.1.1 Malha Aberta

Em malha aberta, os filtros para estimar estados foram implementados em modelo estocastico
discretizado (5.2) , em que u(k) = 0 para todo k. Foi gerado um par de vetores contantes
de incerteza gaussiana branca, w(k) e v(k), e utilizado em todas as simulagoes desta sec¢ao. Os
desvios padrao g;4 e ;¢ constantes sdo usados na geragao do par de vetores, em que sequencialmente
q(k) = ¢iq e (k) = rjq para todo k > 0. E, para as adaptagdes propostas neste sistema, ge(k)

(estimativas de ¢(k)) assumem seus valores absolutos para ¢.(k) < 0 [18].

5.1.1.1 Analise dos filtros

As seguintes simulagoes foram realizadas:

— Estados totalmente conhecidos (ETC);

— Estados estimados por EKF com ¢(k) = ¢;q (EKF1);

— Estados estimados por EKF com ¢(k) = 100g;q (EKF2);
— Estados estimados por EKF com ¢(k) = 0,01¢;q (EKF3);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covariancia de medigado com ¢(0) = ¢;q
utilizando func¢do de Lyapunov (AEKFMMEmLYAP1);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covaridncia de medigdo com g.(0) =
100g¢;4 utilizando func¢ao de Lyapunov (AEKFMMEmLYAP2);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covaridncia de medigdo com g.(0) =
0,01g;4 utilizando fun¢ao de Lyapunov (AEKFMMEmLYAP3);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covaridncia de medigdo com g.(0) =
giq utilizando solugao de sistema de equagdes(AEKFMMEmMSE1);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covariancia de medigdo com g.(0) =
100¢;4 utilizando solugao de sistema de equa¢oes(AEKFMMEmMSE2);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covariancia de medigao com g.(0) =
0,01¢;q utilizando solugéo de sistema de equagoes(AEKFMMEmSE3);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME pela covaridncia de termo de inovagao com
4e(0) = ¢;q utilizando funcao de Lyapunov (AEKFMMEiILYAP1);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME pela covaridncia de termo de inovacdo com
de(0) = 100g;4 utilizando fungao de Lyapunov (AEKFMMEILYAP2);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME pela covaridncia de termo de inovacdo com
qe(0) = 0,01¢;4 utilizando funcdo de Lyapunov (AEKFMMEiLYAP3);
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— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covaridncia de termo de inovagdo com
¢e(0) = giq utilizando solucao de sistema de equacoes(AEKFMMEiISE1);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covaridncia de termo de inovagdo com
¢e(0) = 100g;4 utilizando solucdo de sistema de equagoes(AEKFMMEiISE2);

— Estados estimados por AEKF baseado em MME por covariancia de termo de inovagdo com
¢e(0) = 0,01¢;q utilizando solugao de sistema de equa¢oes(AEKFMMEiSE3);

— Estados estimados por UKF com ¢(k) = ¢iq (UKF1);
— Estados estimados por UKF com ¢(k) = 100g;q (UKF2);
— Estados estimados por UKF com ¢(k) = 0,01¢;q (UKF3);

— Estados estimados por AUKF baseado em MME por covaridncia de medigdo com g.(0) =
giq utilizando fungdo de Lyapunov (AUKFMMEmedLYAP1);

— Estados estimados por AUKF baseado em MME por covariancia de medi¢ao com ¢.(0) =
100¢;4 utilizando fungéo de Lyapunov (AUKFMMEmMLYAP2);

— Estados estimados por AUKF baseado em MME por covaridncia de medi¢ao com g.(0) =
0, 01¢;4 utilizando fun¢do de Lyapunov (AUKFMMEmLYAP3);

— Estados estimados por AUKF baseado em MME pela covaridncia de termo de inovacao com
qe(0) = ¢;q utilizando funcao de Lyapunov (AUKFMMEILYAP1);

— Estados estimados por AUKF baseado em MME pela covariancia de termo de inovacao com
qe(0) = 100g;4 utilizando fungéo de Lyapunov (AUKFMMEiILYAP2);

— Estados estimados por AUKF baseado em MME pela covariancia de termo de inovacao com
qe(0) = 0,01¢;¢ utilizando funcao de Lyapunov (AUKFMMEILYAP3);

Através das simulacoes realizadas em MATLAB®, a utilizacdo da funcdo solve, para aborda-
gem por sistemas de equagoes, obteve menor eficiéncia do que utilizando a funcao dlyap, para
abordagem por equacoes discretas de Lyapunov. Além do elevado tempo de simulacdo, a aborda-
gem por sistemas de equagdes obteve um desempenho inferior (tabela 5.2). Logo, é utilizada ao

longo do trabalho a abordagem por equagoes discretas de Lyapunov.

Neste sistema e configuracio, as adaptagdes com covariancia de medi¢des apresentou melhor
desempenho comparado com as adaptagdes com covaridncia de termos de inovagao, visto nos in-

dices realizados no estado estacionario com g;4 constante.
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Tabela 5.2: Sistema massa-mola amortecedor ndo-linear em malha aberta - desempenho de esti-
mativas de z2(k) na segunda metade de simulagoes

Filtros RMSE de xz2(k) MAE de z2(k) Tempo de simulagao [s]
ETC 6,3892 10~ 5,0537 10~4 1,11072
EKF1 2,5112 10~4 2,0979 104 1,7 1071
EKF2 9,1278 1073 7,2806 1073 1,7 1071
EKF3 1,4589 10~° 7,5430 1076 1,7 107!
AEKFMMEmLYAP1  1,8611 1073 1,4316 1073 9,2107!
AEKFMMEmLYAP2  1,8611 1073 1,4316 1073 9,2 1071
AEKFMMEmLYAP3  1,8611 1073 1,4316 1073 9,2107!
AEKFMMEmSE1 1,1855 1071 1,9254 102 1,123 103
AEKFMMEmSE2 1,1855 101 1,9254 1072 1,123 103
AEKFMMEmSE3 1,1855 1071 1,9254 1072 1,123 103
AEKFMMEILYAP1 2,81073 2,01073 1,52
AEKFMMEILYAP2 2,8 1073 2,0 1073 1,52
AEKFMMEILYAP3 2,81073 2,01073 1,52
AEKFMMEIiSE1 1,2657 1072 7,8011 1073 1,285 103
AEKFMMEiSE2 1,2657 1072 7,8011 1073 1,285 103
AEKFMMEISE3 1,2657 102 7,8011 1073 1,285 103
UKF1 2,5147 1074 2,0957 10~4 4,4 1071
UKF?2 9,05513 1073 7,2226 1073 4,4 1071
UKF3 1,0293 1076 5,1161 10~ 4,4 1071
AUKFMMEmLYAP1  2,1201 1073 1,6394 1073 1,24
AUKFMMEmLYAP2  2,1201 1073 1,6394 1073 1,24
AUKFMMEmLYAP3  2,1201 1073 1,6394 1073 1,24
AUKFMMEiILYAP1 2,62 1072 1,86 1072 1,9
AUKFMMEiLYAP2 2,62 1072 1,86 1072 1,9
AUKFMMEIiLYAP3 2,62 1072 1,86 1072 1,9

5.1.1.2 Comparagao entre adaptagoes

Afim de comparar os métodos de adaptacao, as seguintes simulagoes foram realizadas:

e EKF com adaptacao de Myers and Tapley (AEKFMT);

e EKF com adaptacao de Maybeck (AEKFMB);

AEKFMMEmLYAP1;

AEKFMMEILYAPI;

AUKFMMEmLYAP1.

AUKFMMEILYAP1.



Neste sistema em especifico, ndo é possivel a implementacao das adaptacgoes de Q;, pelo método
ML. Pois o termo CQ),_; (a)C¥ da equagio (3.33) assume valor zero. Para contornar tal situacao,
a medicao deveria ser de velocidade, isto é, o método possui restricdo nas medi¢des a serem

realizadas.

Utilizam-se variagdes degrau na geragao de incertezas, através dos desvios padrao:

0,01 sets < (1/3)100s
q(k) = {1 se (1/3)100s < t, < (2/3)100s
0,01 sets > (2/3)100s
As adaptacgoes, dado @) variavel, sdo apresentadas na figura 5.1. Ja as tabelas 5.3 e 5.4

demonstram quantitativamente os desempenhos obtidos no segundo terco e no terceiro terco das

simulacgOes, respectivamente.

Tabela 5.3: Sistema massa-mola amortecedor ndo-linear em malha aberta - desempenho de esti-
mativas de ¢ no segundo terco de simulagoes

Adaptagdes Média de g.(k) RMSE de g.(k) MAE de ¢.(k)

AEKFMT 0,4309 0,7106 0,6276

AEKFMB 0,3022 0,7301 0,6979
AEKFMMEmLYAP1 0,8530 1,2404 0,8840
AEKFMMEILYAP1 2,5003 4,0378 2,0769
AUKFMMEmLYAP1 1,2161 1,7699 1,1083
AUKFMMEILYAP1 38,1566 75,3467 37,3105

Tabela 5.4: Sistema massa-mola amortecedor ndo-linear em malha aberta - desempenho de esti-
mativas de ¢ no terceiro terco de simulacoes

Adaptagoes Média de g.(k) RMSE de g.(k) MAE de ¢.(k)

AEKFMT 0,0794 0,0786 0,0694

AEKFMB 0,1273 0,1293 0,1174
AEKFMMEmLYAP1 0,0953 0,2606 0,0876
AEKFMMEiILYAP1 4,1798 6,8229 4,1710
AUKFMMEmLYAP1 0,1369 0,3775 0,1286
AUKFMMEILYAP1 74,857 150,4035 74,8694

Para a obtencéo dos resultados do AEKFMT e AEKFMB, foi necessario a realizacao de dis-
tintas simulacbes para encontrar o melhor tamanho de janela, m = 50, para ambos, nos quais
convertam para os valores aproximados de Q. Isto é, variando o tamanho de janela tem-se uma

grande variacdo em relacdo & convergéncia e ao rastreamento do AEKFMT ¢ AEKFMB.

As adaptacoes baseadas na média maével exponencial utilizando os termos de medicido apre-
sentam bom desempenho de convergéncia e rastreamento. Embora a média, RMSE, e MAE sao
melhores com o AEKFMT e AEKFMB no terceiro ter¢o (tabelas 5.3 e 5.4), o desempenho das
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Figura 5.1: Simulagdes de sistema massa-mola amortecedor nao-linear com variagao em g(k)

adaptacoes propostas é melhor visualizado na figura 5.1.

Ja as adaptagoes baseadas na média mdvel exponencial utilizando os termos de inovagdo se
mostraram muito reativas e ndo apresentaram boa convergéncia e rastreabilidade. Os seus resul-

tados demonstraram inferioridade nesta configuracdo em malha aberta.
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5.1.2 Malha Fechada

Em projetos de controle de sistemas dinamicos, todos os estados nao sdo sempre disponiveis por
medicao e, ha ainda, estados que nao representam nenhuma grandeza fisica. Em grande parte dos
problemas de controle em malha fechada é necessario a utilizagdo de estimadores para a obtengao
de estados desconhecidos. Uma estratégia de controle que pode ser utilizada no sistema MMA é

baseada na realimentacdo completa de estado estimados:

ur = —KCCAC].C, (5.4)
em que K. é a matriz de ganho de controle. Esta pode ser obtida por Regulador Linear Quadratico
(LQR) [2,86].

Assim, para determinar K. constante, utilizou-se a simulagdo ETC. Desta maneira, foi obser-
vado bom desempenho para
K. =[0,0333 0,4605],

obtida por
A = [0 1;—(k1/m) — 3(kz/m)z1(0)*> — (c/m)],

Bc = [Oa 1/m]’
Qc = dlag[l 1]7
R. = (1.

5.1.2.1 Analise dos filtros

AEKFMT1, AEKFMT2, e AEKFMT3 sao simulagoes do EKF com a adaptacdo de Myers
e Tapley com m = 50 e ¢.(0) = giq, q(0) = 100¢;q, € g.(0) = 0,01¢;q, respectivamente. J&
AEKFMBI1, AEKFMB2, e AEKFMB3 sao simulagoes do EKF com a adaptagdo de Maybeck com
m =50 e ¢(0) = gid, qe(0) = 100¢;4, € qe(0) = 0,01¢;4, respectivamente.

Para cada simulacio mencionada, a partir da metade dos periodos de simulacdo em que o
sistema j& se encontra em estado estaciondrio, os indices de desempenho ISE, TAE, e ITAE foram
calculados para os estados ndao medidos z2(k), além do TVC. Adicionalmente, foram calculados a
média, RMSE, e MAE de ¢.(k) (tabela 5.5).

Assim, o AEKFMMEm apresentou o melhor resultado de adaptacao para o MMA e, adicional-
mente, para os trés diferentes cendrios, os mesmos valores dos indices foram obtidos demonstrando

a consisténcia da covergéncia.

Além disso, nota-se melhor desempenho de adaptacio baseadas na média moével exponencial

utilizando os termos de inovacdo em malha fechada comparado a malha aberta.
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5.2 Bola e Barra (BB)

O sistema bola e barra (BB) é amplamente utilizado como plataforma de validagdo em projeto
de controle nao-linear. Ele possui simples modelagem, termos altamente nao-lineares e é um

sistema instavel.

Beam

Base Load Gear

Figura 5.2: Esquemaético do sistema bola e barra
Fonte: Filho, J.O.A.L. e Fortaleza, E.L.F. (2014)

Um modelo matematico que representa o sistema bola e barra [87] é

. M7 4rmg R? <in(6)
T = 111
Lyeam (mR2 + J,
beam ( b) ’ (5.5)
.. 1. K
6 =——6+-1v,
Tm Tm

em que r e 0 sdo a posicdo da bola e o dngulo da barra, respectivamente. Também, 7, é a
constante de tempo, Ky é o ganho estacionario, Lpeqmn ¢ 0 comprimento da barra, m e J, sdo a
massa e o momento de inércia da bola, respectivamente. Além disso, R é o raio da bola, g é a
aceleracao da gravidade, 747 € 0 comprimento do braco motor. A entrada do sistema é dado pela

tensao do motor V,,.

Definindo (1, 9, @3, 24)T = (r, 7, 0, 0)T, (5.5) pode ser representado por

.’/'Ul = X9
o = Kppsin(zs)
. (5.6)
T3 =4
gy = Prxa+ B2V
em que
1 Ky mrarngg I
pfr=——, P2 = —, Ky, = = . 5.7
Tm Tm Lyeam (le%all + Jb) ( )

Para a realizagao das simulagoes, o modelo em (5.6) é discretizado e sdo incorporadas incertezas

de medicao e de processo (a incerteza de processo é modelada como incerteza de entrada do
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sistema):

Ty(kt1) = T1(k) + T2o(k)
To(k+1) = T2(k) + T Ky, sin(:vg(k))
T3(k+1) = T3(k) T T4 (k)

Tahr1) = Taky + T(Br2a) + B2(Vinr) + wir)))

Y(k+1) = T1(k+1) T V(k+1)
Os parametros e constantes utilizadas nas simulagoes estdo na tabela 5.6.

Tabela 5.6: Parametros de simulagoes do sistema bola e barra

Parametros Valores
Massa da bola (m) 0,064 [kg]
Momento de inércia da bola Jj, 4,129 10° [kg.m?]
Raio da bola R 0,0127 [m)]
Comprimento da barra (Lpeam ) 0,4255 [m)]
Comprimento do braco motor 74mm 0,0254 [m]
Tm € constante de tempo 0,0248 [s]
K é ganho estacionario 1,5286 [rad/(V.s)]
Aceleracdo da gravidade g 9,8 [m/s?]
Periodo de amostragem (7) 0,01 [s]
Desvio padrao de incerteza de medigao ideal (r;q) 1073
Desvio padrao de incerteza de processo ideal (g;q) 1073
Condicao inicial do estado [0, 0, 0, 0]
Condic¢ao inicial do estado nos filtros [0, 0, 0, 0]
Covariancia inicial do estado (P) 0,0001*1
a (coef. de peso MME de adap. por covaridncia de medicao) 0,8
X (UKF) 1

Com o tempo de simulacio t; = 10 s e, dado o valor de referéncia da posicdo da bola 0,05 m
(xref = [0,05; 0; 0; 0]), o controle baseado na realimentagao completa de estado da equacao (5.9)

é realizado para o estado alcancar a referéncia:

up = —K (& — mref)' (5.9)

Através do Regulador Linear Quadratico (LQR), K. constante é determinada, na qual observa-

se um bom desempenho para
K. =110,7399 6,8247 0,6301],

obtido com
A.=1[0100; 00 Kppcos(23(0)) 0; 000 1; 00 0by],
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B, =1[0; 0; 0; bo],

Q. = diag[1 0 0 1],

Por ser um sistema instavel em malha aberta, a solu¢do da equacao discreta de Lyapunov nao
¢ alcancada, sendo os autovalores de Ai_1 ndo dentro do circulo unitario. Entretanto, a imple-

mentacao da adaptacdo proposta através das medigoes é possivel utilizando o sistema aumentado.

Das equagoes (2.20), (2.29), e (5.9),

@y = Ap_ @1 + B [~ Ko (&)1 — Tres)] + Wi_1wp1, (5.10)
& = Ap_12p-1 + B[~ Ko(5-1 — Trep)] + Ap1 Kioa[z5m1 — Cradyoy]. (5.11)

Utilizando (2.21), tem-se o sistema aumentado

Xp =AM 1 X1+ Waugh1@Wh1 + Vaugh 1951 + Qi 1Zrep), (5.12)

A A

€m que Xk = [mk; ik]7 Waugk—l = [Wk—l; Onxnw]a Vaugk—l = [Onxp§Ak—1Kk—1Vk—1]7 Qk—l =
[kach; Bk*lKC]v €

Ak = Ak—l _Bk—ch
A 1K 1Cry A1 — B K.— A 1K, 1Cj

ZE = éaugka + Vk_lvk, (5.13)
€m que éaugk—l = [ék—lopmn}-
Aplicando-se a operagao de covariancia em (5.12) e (5.13), sendo cov(x,.f) = 0, tem-se

T

~ ~T a AT ~ ~
COU(Xk) = Ak,1 COU(kal)Ak_l + Waugk‘*le—IWaugk:—l + Vaugk,le,lVaug k—1s (5.14)

A A

cov(zy) = Caugkcov(cck)CaTugk + ViR, VL. (5.15)

As equagoes obtidas sdo equivalentes a (4.2) e (4.3), assim sendo possivel a aplicacdo da
adaptagao proposta, pois Ak_l é estavel, isto é, seus autovalores se encontram dentro do circulo
unitario.

Os indices de desempenho foram calculados para estados estimados e estimativas de q(k)

(tabela 5.7 e 5.8). Para as adaptagdes propostas foi utilizada a abordagem de Groutage [88], em

que se ge(k) < 1079, seu valor assume o valor de g.(k — 1).

Nos resultados obtidos, o AEKFMT apresenta uma constante e lenta divergéncia nas esti-
mativas de g.(k) com tamanho de janela m = 100. J4 no AEKFMB, as estimativas de g.(k)
mantém-se praticamente constantes ao valor inicial (figura 5.3) com tamanho de janela m = 100.

Nio foi possivel a implementacido do AEKFML, pois novamente o termo CyQy_;(c)CE da equa-
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¢do (3.33) obtém valor zero. Enfim, utilizando as adaptagdes propostas, tanto AEKFMMEm,
quanto AUKFMMEm, realizadas através do sistema aumentado, apresentaram boa convergéncia

e rastreabilidade, embora foi observado grande valores no periodo de transicao.

-3
0.03 ; ; ; ; 10 <10 : : : :
—— Covariancia da velocidade simulada Covariancia da velocidade simulada
— Covariancia da velocidade estimada 9r Covariancia da velocidade estimada | -
0.025
sl 1
0.02 - g s 4
6 1
0.015
5 1
0.01 1 4t 1
3l 1
0.005
Py 1
0 . . 4 . . . .
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Tempo em segundos Tempo em segundos
(a) Estimativas de ¢(k) com AEKFMT2 (b) Estimativas de g(k) com AEKFMB2
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0.003 1 )
\ ) N 1\ 4
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| W\ NI W A
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. At f im Y ““ |
. ) ) M.“,}mm ‘ ‘ Wy St 0 ) W T
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(c) Estimativas de g(k) com AEKFMMEm?2 (d) Estimativas de g(k) com AUKFMMEm2

Figura 5.3: Sistema bola e barra: estimativas de ¢
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5.3 Quatro Tanques (QT)

O sistema de quatro tanques (QT) é amplamente utilizado como plataforma de validagao em

projeto de controle ndo linear, por possuir multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO).

i
‘ Tanque 4 \
Tanque 1 Tanque 2
Bomba1 4 Bomba 2

 —

Figura 5.4: Esquematico do sistema de quatro tanques
Fonte: Elaborada pelo autor

Y

Tanque 3

i

Segundo modelo do sistema QT [89], este apresenta quatro estados, teoricamente quatro in-
certezas de processo e somente duas medigoes, isto é, m < n. Assim, o seguinte modelo nao
linear estocastico é construido representando as incertezas nas entradas afim de obter restrigoes

adicionais em @;_; pelo conjunto de equagdes:

Arhy = a3/2ghs + k1 (ur + wi) — a1v/2gh1
Ashy = asy/2ghs + yaka(uz + wa) — azy/2ghy
Ashs = (1 — y2)ko(uz + wa) — azv/2ghs
Aghy = (1 = y1)k1 (w1 + w1) — asy/2ghy

, (5.16)

em que g é a aceleracdo da gravidade, enquanto que h;, A;, e a; correspondem ao nivel de dgua, a
area da seccao transversal do tanque, e a area da secgao transversal do orificio de saida do tanque
i, respectivamente, em que ¢ = 1,2,3,4. Os coeficientes de proporcionalidade «;, em que j = 1,2,
representam a razao entre os fluxos para os tanques 1 e 4 e para os tanques 2 e 3, respectivamente.
A constante de fluxo e o sinal de controle aplicado na bomba p sdo dados por , e up,, em que
p=1,2.

Assumindo os niveis de dgua hy e ho como saidas do sistema, tem-se como medigoes:

=hs+v
yr=asTh (5.17)
Y2 = ha + v
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Nesta modelagem foram incluidas as incertezas nos sinais de controle wi e ws, e as incertezas

de medicao v e vo.

O sistema apresenta a caracteristica de mudanca de comportamento a depender da configuragao
das valvulas, que determinam a razao entre os fluxos. Esta configuracido define se o sistema é de
fase minima ou de fase ndo minima. Neste trabalho, utilizaremos a configuracdo de fase nao

minima (0 <y + 72 < 1).

Para implementar os estimadores, as equacoes (5.16) e (5.17) sdo discretizadas:

hi(k+1) = hi(k) +T(1/A1)(asv/2ghs (k) + 161 (ui (k) + w1 (k) — a1v/2gh1 (k)
ho(k 4+ 1) = hao(k) + T(1/A2)(as/2gha(k) + yara(u2(k) + wa(k)) — az/2gha(k))  51y)
ha(k +1) = ha(k) + T(1/A3)((1 — y2)ra(uz(k) + wa(k)) — azv/2ghs(k))
ha(k + 1) = ha(k) + T(1/A4)((1 — y1)k1(ur(k) + wi(k)) — as/2gha(k))
{yl(k) = hs(k) + v1(k) (5.19)
y2(k) = ha(k) + v2(k)

E obtem-se as matrizes em representacdo de espago de estado a partir da discretizagao:

1—=T(1/A1)a1v29(1/(2y/h1(k))) 0
A, - 0 1 —T(1/Az)as\29(1/(2v/ha(k)))
0 0
0 0
T(1/A1)asv29(1/(2y/hs(k))) 0
0 T(1/A2)asv29(1/(2y/ ha(k)))
1=T(1/As)asy29(1/(2v/h3(k))) 0 ’
0 1 —T(1/As)asy/29(1/(2v/ha(K)))
T(l/Al)’yllil 0
Bk _ Wk _ 0 T(l/AQ)’)/QKQ 7
0 T(1/A3)(1 — y2)ke
T(l/A4)(1 —’yl)/ﬂ 0
& - [1 0 0 0] |
01 0 0
. 10
P
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Tabela 5.9: Parametros de simulagao do sistema de quatro tanques

Parametros Valores
Ay As 28 [em]?
Ay Ay 32 [em]?
ap; as 0,071 [cm]?
ag; ay 0,057 [em)?
g 981 [kg/s?]
K1; K2 3,14; 3,29 [em)? / [V][s]
s ¥ 0,43 0,34
Ui U 0 < uy, ug < 10 [V]
T 0,1 [s]
h(0) [1; 15 1; 1] [em]
Tid1 1072
Tid2 2 1072
did1 2 1071
Gid?2 107!

5.3.1 Malha Aberta

As simulacées do modelo de quatro tanques em malha aberta sdo inicializadas no estado

nao-nulo, hy = [1; 1; 1; 1], com entrada constante, uy = [1; 1; 1; 1]. Assim, o estado tende

ao estado estaciondrio hss ~ [1,2552; 1,3295; 0,4772; 0,5031] sem incertezas do processo e de

medigao (figura 5.5).

Estados do sistema

o
©
T

0.6

04

—h1[cm]
———h2[cm]
= ———h3[cm]|

>>>>>> _ h4 [cm] | _

50

100 150 200
Tempo em segundos

Figura 5.5: Simulagao do do sistema de quatro tanques com estados totalmente conhecidos

Nas simulacbes sao incluidas as incertezas de processo e de medigoes, nas quais os desvios

padrao sao q1(k) = qig1 , q2(k) = qig 2, 11(k) = riq1 € r2(k) = riq 2, para todo k > 0. Sendo uma

vez geradas, as mesmas incertezas sao utilizadas em todas as simulacdes da seccao.

Foram simulados trés cendrios distintos para cada método. Os valores iniciais de ¢ 1(0) = giq 1

e ge 2(0) = ¢;q 2 para denominagoes 1; g 1(0) = 10¢;q1 € ge 2(0) = 10 ¢;q 2 para denominagoes 2;
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e qe1(0) =0,1¢i31, € ge 2(0) = 0,1¢;41 para denominagoes 3. J& a covariancia do estado inicial
estimado é Py =0, 11.

Em AEKFMT1, AEKFMT2, AEKFMT3, AEKFMB1, AEKFMB2, AEKFMB3, AEKFMLI1,
AEKFML2, e AEKFML3 foram utilizados os tamanhos de janela m = 100.

Para as adaptagoes propostas foi utilizada a abordagem de Groutage [88], em que se ¢ 1(k)

ou ¢ 2(k) < 1075 seus valores assumem os do passo anterior.

Assim, sdo obtidos da segunda metade das simulagoes os indices RMSE e MAE dos estados
hs3(k) e ha(k), com referéncia aos estados ideais; RMSE e MAE dos termos de inovacio hs(k)
~y3(k) e hy(k) -ya(k); média, RMSE e MAE de g 1(k) e ge 2(k) com referéncia i seus valores ideais
(tabela 5.10).
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Figura 5.6: Sistema de quatro tanques em malha aberta: erros de estimagao
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Figura 5.7: Sistema de quatro tanques em malha aberta: estimativas de g1 e g2

Dentre todas as adaptacoes implementadas em malha aberta, o AEKFMMEmMLYAP apresen-

tou, para os trés diferentes cendrios, os mesmos valores dos indices com o melhor resultado de

adaptacao para o QT proposto.

5.3.2 Malha Fechada

O controle LQR obtem melhor desempenho dentre os controles propostos em Altabey [86].

Assim, este foi utilizado para o estado seguir a referéncia hgs.

realimentagao completa de estado é

k= _chbk + Kchss>

21,8683 12,4153 -4,9757 77,8147

A lei de controle baseada na

em que K. = é obtida por
10,2751 15,8846  6,9915 -7,9983
(1/A1)y1k1 0
B, — 0 (1/A2)y2k2
0 (1/A3)(1 = 72)k2
(1/A4)(1 = m)k1 0

Q. = diag[10 10 0 0],

R, = diag[0,01 0,01].

200

Na implementacao dos métodos, as adaptacdes MT e MB divergem em malha fechada.
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Figura 5.8: Sistema de quatro tanques em malha fechada: estimativas de g1 e ¢o

As estimativas de ¢1(k) e g2(k) com ¢ 1(0) = 100¢;q1 € e 2(0) = 100¢;42 s@ao plotadas nas
figuras 5.8 (a) e 5.8 (b), em que visualiza-se uma m4 interpretacio do AEKFMMEi2. Ja o
AEKFMMEm2, o AUKFMMEm2, e o AEKFMMEi2 apresentam melhor desempenho em relagéo
ao AEKFML2.

Nas figuras 5.8 (c) e 5.8 (d), as estimativas de ¢i(k) e g2(k) com g.1(0) = 0,01giq1 €
de 2(0) = 0,01¢q;q2, com as adaptagoes baseadas em MME, apresentam melhores desempenhos
do que AEKFMLS3.

5.4 Resultados Alcancados

A adaptagao proposta baseada em média mével exponencial apresentou bons resultados numé-
ricos comparados as adaptagdes presentes na literatura. Assim, a metodologia se torna promissora

para implementacao em controle de sistemas reais.

Além disso, a exposicao categérica dos métodos foi elaborada a fim de auxiliar a realizacao de

aplicacoes de estimadores adaptativos nao-lineares.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como resultado deste trabalho, as adaptagoes propostas para estimar as matrizes de covarian-
cia de incerteza de processo com a utilizacdo da média moével exponencial apresentam resultados
satisfatérios de desempenho obtendo estimativas com relagao precisdo e exatidao/custo computa-
cional superior as adaptacdes encontradas na literatura, descritas como algoritmo de Myers and
Tapley (MT), algoritmo de Maybeck (MB) e méxima verossimilhanga (ML). Estas adaptagoes sao
simuladas numericamente nos sistemas nao-lineares: massa-mola amortecedor nao-linear (MMA),
bola e barra (BB) e quadro tanques (QT); utilizando o filtro de Kalman estendido (EKF) e o filtro
de Kalman unscented (UKF).

No primeiro sistema, MMA, dentre as adaptac¢des simuladas, a adaptacido proposta com co-
variancia das medi¢ées com o EKF, em malha aberta e fechada, apresentou melhor desempenho
com melhor rastreabilidade e convergéncia. J4 a adaptagao proposta com covaridncia dos termos
de inovagdo em malha aberta apresenta o pior desempenho. Por outro lado, em malha fechada, a
adaptacao proposta com covaridncia dos termos de inovacao apresenta um desempenho satisfatério
utilizando o EKF, em que esta supera as adaptacdes MT e MB. Além disso, é observado melhor
desempenho e tempo de processamento superior em trés ordens de grandeza na abordagem por

equacoes discretas de Lyapunov em relacdo a abordagem por sistemas de equacoes.

J& no segundo sistema, BB, por ser um sistema instavel, as simulagoes sao realizadas em malha
fechada e se faz necessario a utilizagdo de sistema aumentado para implementacao da adaptagao
proposta com covariancia das medicées. Neste caso, tanto no EKF quanto no UKF, a adaptacao
proposta com covariancia das medigoes possui rastrabilidade e convergéncia nao obtidas pelas
adaptacoes MT e MB. Sendo que pela instabilidade do BB nao foi possivel durante este trabalho

a implentacao da adaptacao proposta com covaridncia dos termos de inovagao.

Por fim, o terceiro sistema MIMO, QT, é observado em malha aberta um bom desempenho
tanto para a adaptacgao proposta com covariancia das medi¢des quanto para a adaptacdo proposta
com covariancia dos termos de inovagdo em relagdo as adaptagdes presentes na literatura. Os

resultados em malha fechada se mostram também equivalentes obtendo estimativas consistentes.

FEm suma, as adaptacgdes propostas se mostraram promissoras, enfatizando a adaptagao pro-

posta com covaridncia das medicoes, visto que as estimativas da covaridncia de incertezas do
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processo apresentaram boa rastreabilidade e convergéncia nas distintas aplicagoes simuladas com-
paradas com os métodos da literatura. Embora exista a limitagdo na aplicagdo em sistemas com
dindmica ultra rapida, que vai contra a hipdtese da relagdo entre a dindmica do sistema e do
tempo de amostragem, as adaptagoes propostas possuem baixo tempo de processamento devido
a natureza recursiva apresentando melhor eficiéncia sendo atrativas para processos industriais.
Além disso, com este trabalho é possivel uma maior compreensdo dos métodos de adaptagao de

incertezas e aproximacoes nao lineares.

Para trabalhos futuros é necessario aprimorar as adaptagdes propostas a fim de solucionar
problemas encontrados. O primeiro problema encontrado estd nos casos em que a matriz de cova-
riancia das incertezas de medigdo néo é conhecida. J4 o outro problema é a validaciao experimental
para confirmar as vantagens das adaptacbes propostas em aplicagOes reais, em que a utilizagao
de distinto método de discretizagao e o estudo para sistemas com tempo de amostragem irregular
se tornam interessantes. Por tltimo, o comportamento das adaptagoes em sistemas de grande
dimensoes, isto é, nimero elevado de varidveis, se mostra como desafio para a estimagao de esta-
dos, e um possivel caminho é considerar modelos com nimero reduzido de estado que guarde a

representatividade do modelo original.
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I. ALGORITMOS EM PSEUDOCODIGO

Algoritmo 1: ADAPTAGAO MME BASEADA NAS MEDICOES POR EQUACOES DISCRETAS DE

LyAPUNOV
Entrada: zj,refzy, cov(zg), o, Ap—1, Wi_1, Ck, Vi, Ry
Saida: Q,
1 inicio
2 para k =1 até k faga
3 cov(zy) = acov(zy_1) + (1 — a)(zp—refzy) (zp—refzy) T
4 para j =1 até j = n faga
5 defina S r—1
6 T k1 =dlyap(Ax_1, Wi_18; k1 Wi_y)
7 Tj}kfl = Cijyk,lCZ
8 Yi = cov(zy) — ViR, VE
9 fim
q11,k—1 Tiiip—1 Tonp—1 - Tgiip— ! Yi1k
o Q2k-1| Tio6-1 To22k1 Tyo2k-1 Yoo
Qgq,k—1 T1mmpi—1 Tommp—1 - Tommi—1] |Yimmk
11 fim
12 fim

13 retorna Q)
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Algoritmo 2: ADAPTAGAO MME BASEADA NOS TERMOS DE INOVAGAO POR EQUAGOES
DISCRETAS DE LYAPUNOV

Entrada: zj, cov(vo), o, Ap_1, Wi_1, Cy, Vi, Ry, &y,
Saida: Qk

1 inicio
2 para k =1 até k faga
3 v =z — Cry,
4 cov(vg) = acov(vi_1) + (1 — a)vgvk
5 para j =1 até j = n faga
6 defina S r—1
7 T k1 =dlyap(Ax_1, Wi_18; k1 Wi_y)
8 Tj}kfl = Cijyk,lC;f
9 Zk = Ck dlyap(Ak,l, AkflkalcO’U[Vk}(Ak;,lKk,l)T)Cz
10 Yk = COU(Vk) — VkRkV}f
11 fim
q11,k—1 Tiiih-1 Torig—1 .. Tgiip-1 ! Yiik
422 k—1 Ti22k-1 Toook-1 ... Tgop Yoo i
12 . = ) . . . . +
Qqq,k—1 Tl,mm,kfl TQ,mm,kfl o 7q,mm,k71 Ymm,k
Tiip—1 Tortg—1 - Tgiip— 211,k
Ti20k-1 Toook-1 - Tgook Zoo
T1mmi-1 Tommp—1 - Tommi—1] |Zmmk
13 fim
14 fim

15 retorna @,
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Algoritmo 3: ADAPTACAO MME BASEADA NAS MEDICOES POR SISTEMA DE EQUAGOES

Entrada: zj,refzy, cov(zo), a, Agx—1, Wi_1, Cg, Vi, Ry,

Saida: Qk
1 inicio
2 para k =1 até k faga
3 cov(zg) = acov(zp_1) + (1 — a)(z)—refzy) (zp—refzy )T
4 Clk = (Ck)T
5 C2;, = (C})f
6 Yk = COU(Zk) — VkRkVZ
7 COU(:Bk) = ClkYkCZk
8 somam-se a cov(xy) incégnitas auxiliares nos elementos indeterminados de C1y, e
C2
9 Wi 1Q,_1W}_,(em funcio das incégnitas a serem estimadas) = cov(x;) (em

funcao das incognitas auxiliares) —Ag_1cov(xy)(em funcdo das incognitas

auxiliares) A},

10 qjjk—1 = solve (equagdes), sendo ntimero de incégnitas menor ou igual ao ntiimero
de equacoes.

11 fim

12 fim

13 retorna Q,
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Algoritmo 4: ADAPTAGAO MME BASEADA NOS TERMOS DE INOVAGCAO POR SISTEMA DE

EQUACOES
Entrada: Zk, COU(I/()), a, Ak—h Wk—h Ck, Vk, Rk, ik
Saida: Q,

1 inicio

2 para k =1 até k faga

3 Vi = Z — Ckﬁik

4 cov(vy) = acov(Vg_1) + (1 — Q)vgvt

5 C1; = (Cp)f

6 C2;, = (C})

7 Yk = COU(I/k) — VkRkV£

8 cov(e) = C1,Y;,C2y

9 somam-se a cov(ey) incognitas auxiliares nos elementos indeterminados de C1y, e

Cc2y
10 Wi 1Q)_ W | (em fungdo das incégnitas a serem estimadas) = cov(e) (em

fungao das incégnitas auxiliares) —Ay_jcov(ey)(em funcio das incégnitas
auxiliares) AL +Ay_1 K _1cov(v) A 1 K7,

11 ¢jj.k—1 = solve (equagdes), sendo nimero de incégnitas menor ou igual ao nimero
de equacoes.

12 fim

13 fim

14 retorna Q)
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