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RESUMO

ESTIMACAO ADAPTATIVA PARA SISTEMAS NAO-LINEARES EM MALHA
FECHADA E TEORIA DE PLANICIDADE DIFERENCIAL

Autor: José Oniram de Aquino Limaverde Filho

Orientador: Prof. Dr. Eugénio Libério Feitosa Fortaleza

O projeto de sistemas de controle representa um dos campos mais ativos de pesquisa devido
as diversas aplicagOes, em especial, nas engenharias. Uma tipica abordagem da teoria de controle
em sistemas modernos consiste na analise da evolucao temporal dos estados do sistema, os quais,
na pratica, nem sempre sao possiveis de medir através de mecanismos fisicos. Com isto, é cada
vez mais notéria a utilizagdo do filtro de Kalman e suas extensoes, tornando-se o mais famoso dos
algoritmos para estimacao de estados. Entretanto, o carater 6timo do filtro de Kalman esta alta-
mente relacionado a determinadas hipdteses, dentre elas a linearidade do sistema e o conhecimento

prévio das matrizes de covaridncia dos ruidos que agem sob a planta.

Dentro desse contexto, esta tese de doutorado propoe metodologias de estimacdo adaptativa
para sistemas nao-lineares em malha fechada baseadas no filtro de Kalman e na teoria de plani-
cidade diferencial com o objetivo de lidar tanto com o completo desconhecimento da matriz de
covariancia do ruido de processo quanto considerar a influéncia do vetor de estimativas de estado

no sinal de controle.

A partir de simulagbes numéricas, ilustrou-se o desempenho em malha fechada das meto-
dologias propostas nesta tese para um conjunto diversificado de sistemas dindmicos. Gragas a
estimacao e atualizacdo em tempo real da matriz de covaridncia do ruido de processo, vislumbrou-
se uma contribuicdo favoravel dessas metodologias no que se diz respeito ao rastreio das referéncias

especificadas e a redugao dos niveis de esforgos nos atuadores.

Palavras Chaves: Filtro de Kalman Adaptativo, Controle Nao-Linear, Sistemas Nao-lineares

Diferencialmente Planos, Entradas Planas, Estimacao de Estados, Média Mdével Exponencial



ABSTRACT

ADAPTIVE ESTIMATION FOR NONLINEAR CLOSED LOOP SYSTEMS AND
DIFFERENTIAL FLATNESS THEORY

Author: José Oniram de Aquino Limaverde Filho

Supervisor: Prof. Dr. Eugénio Liborio Feitosa Fortaleza

Control system design represents one of the most active fields of research due to its diverse
applications, especially in engineering. A typical control theory approach in modern systems
corresponds to the analysis of the temporal evolution of system states, which in practice are not
always possible to be measured through physical mechanisms. In line with this, the use of the
Kalman filter and its extensions is becoming more noticeable, making it the most famous state
estimation algorithm. However, its optimality is highly related to certain hypotheses, among them

the system linearity and the a priori knowledge of the noise statistics.

Within this context, this doctoral thesis proposes adaptive estimation methods for nonlinear
closed-loop systems based on Kalman filtering and differential flatness theory to deal with the
cases where the process noise covariance is unknown. The main goal is to implement an adaptive
estimation of the process noise covariance that considers the influence of the state vector estimates

on the control signal.

From numerical simulations, the closed-loop performance of the methodologies proposed in
this manuscript was illustrated for a diverse set of dynamic systems. Due to the real-time es-
timation and updating of the process noise covariance matrix, a favorable contribution of these
methodologies was observed regarding the tracking of the specified references and the reduction

of the effort levels in the actuators.

Keywords: Adaptive Kalman Filter, Nonlinear Control, Differentially Flat Nonlinear Systems,
Flat Inputs, State Estimation, Exponential Moving Average
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizagcao

O controle de sistemas dinidmicos é, atualmente, um dos campos mais ativos de pesquisa
devido as diversas aplicagoes na vida real. Embora o inicio do estudo acerca desses sistemas
remonte a Euler e Lagrange em 1700, observa-se o surgimento de sistemas de controle voltados
para regulagdo de motores a vapor somente a partir de 1850. Durante o século passado, uma
série de outras aplicacOes cientificas, industriais e militares motivou a andlise rigorosa e projeto

de controle desses sistemas [1].

Para tais aplicacoes, estratégias de controle sdo normalmente usadas em sistemas que apre-
sentam estruturas lineares ou em aproximagoes de sistemas nao-lineares em torno de pontos de
operacdo. No entanto, a natureza teérica desafiadora de andlise do comportamento de sistemas
dindmicos nao-lineares, além de restrigoes de atuacgdo, de medicdo e de faixa de operacgao, atrai-
ram muitos matematicos a proporem alternativas aos projetos classicos de controladores para tais
sistemas. Como resultado, os esforcos de engenheiros e cientistas em conjunto levaram ao desen-
volvimento do Controle Otimo, do Controle Robusto, do Controle Adaptativo e de outras teorias

de controle nao-lineares [1].

Uma tipica abordagem da teoria de controle em sistemas modernos consiste na andlise da
evolucao temporal dos estados do sistema, os quais representam toda a informacio necessaria
para representar a sua dindmica em um ponto desejado de operagdo. Além disso, o correto

conhecimento acerca dos estados nos permite realizar as seguintes tarefas [2]:

e Projeto de sistemas de controle por realimentagdo de estados. Uma variedade de
técnicas de controle de sistemas dindmicos assume a hipdtese de conhecimento completo
dos estados do modelo. Dentre elas, pode-se citar o regulador Linear-Quadratico-Gaussiano

(LQG) que representa um dos problemas mais fundamentais na teoria de controle 6timo.

e Monitoramento de Processos. Por exemplo, o engenheiro naval necessita das informagoes
acerca da posi¢do e velocidade de um veiculo maritimo a fim de garantir que o mesmo

siga uma trajetéria desejada. Para um rob6 autdénomo, é fundamental que se conheca a



sua posicdo em relacdo a um referencial inercial de tal forma a manté-lo em direcdo a seu
destino. Na industria quimica, é fundamental o acompanhamento da evolugao temporal da

temperatura em reatores de processo quimicos para fins de seguranca.

e Deteccao de falhas e prognésticos. Como consequéncia direta do monitoramento de
sistemas dinamicos, vislumbra-se a possibilidade de analisar a evolugao temporal dos estados
com o objetivo de buscar padroes que indicariam a presenca de falhas em uma planta e fazer
previsoes sobre quando um atuador vai parar de funcionar, esse tipo de andlise se torna
fundamental a fim de garantir seguranca ao sistema e de prevenir possiveis acidentes, como

j& vem sendo utilizada através do uso de gémeos digitais na industria (do inglés digital twin).

Por outro lado, em aplicagoes reais, nem sempre é possivel medir todos os estados de um
sistema. Primeiramente, exige-se o uso de sensores especificos dependendo da planta, o que pode,
as vezes, tornar um projeto de engenharia economicamente invidvel. Além do mais, alguns esta-
dos podem ser impossiveis de serem medidos fisicamente por serem somente uma representagao
matematica mais vidavel ao problema, tais como a parametrizagao da atitude para veiculos aéreos
ou subaqudticos [2]. Por esses motivos, métodos de estimagdo de estados desempenham um papel

importante em diversos campos da Ciéncia e Engenharia [3].

Dentro desse contexto, a base da teoria de estimacao consiste em, a partir dos dados de um sinal
observado/medido da planta, ser possivel estimar os valores de um outro sinal que ndo pode ser
diretamente acessado ou que estd corrompido por ruidos e/ou perturbagdes. Mais precisamente,
deseja-se projetar um estimador que seja capaz de fornecer as estimativas  do vetor de estados
x a partir do sinal y medido da planta, ambos estimulados por um sinal de entrada u, conforme

ilustrado resumidamente na Figura 1.1.
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>

Figura 1.1: Problema de estimacao representado através do diagrama de blocos.

Além disso, ressalta-se que problemas relacionados a estimagao geralmente sdo caracterizados
por uma forte dependéncia do conhecimento tanto da estrutura de um modelo, que deve ser
coerente com o processo fisico, como do correto valor de seus pardmetros [4]. Sendo este tltimo a

ser considerado de forma mais aprofundada ao longo do presente estudo.



1.2 Revisao Bibliografica

Esta secdo tem como objetivo descrever diferentes trabalhos encontrados na literatura. A
revisdo bibliografica realizada durante o desenvolvimento do trabalho abrangeu a estimagao de
estados para sistemas dindmicos. Uma breve visdo historica recente e artigos relacionados a este

assunto podem ser visto a seguir.

O inicio da utilizacdo de computadores digitais influenciou diretamente na evolucao da teoria de
estimacao no final dos anos 50 e inicio dos 60 [5]. De fato, os trabalhos anteriores se estruturavam
a partir da hipdtese de assumir que os processos eram estaciondrios [6, 7], a qual se mostrou

inadequada em aplicacOes em que os sinais e os ruidos sdo nao-estaciondrios.

Dado essas circunstancias, Kalman [8] apresenta sua importante contribuigdo para a teoria de
filtragem ao propor uma solucao recursiva para o problema de filtragem e de predi¢do. Para isso,
utilizou-se da capacidade de processamento e de armazenamento dos computadores digitais em
contrapartida aos que necessitavam de processamento analégico por meio de elementos ativos e
passivos [9]. Além disso, a abordagem de Kalman estendeu a teoria de estimagdo no sentido de
permitir o tratamento de processos ndo-estacionarios, sendo essa nova teoria ficando conhecida
como o filtro de Kalman (KF).

Assim, evidenciou-se, cada vez mais, a utilizacdo do KF e suas extensées, tornando-se o mais
famoso dos algoritmos para estimagao de estados [10]. Apoés inicialmente alcancar grande rele-
vancia em aplicagoes da industria aeroespacial [11], a formulac¢ao genérica do filtro permitiu que
o mesmo fosse implementado em diferentes campos de pesquisa, tais como processamento de ima-
gens [12], controle [13], telecomunicagoes [14], navegagdo [15], economia [16], meteorologia [17],

eletronica de poténcia [18] e medicina [19, 20].

Embora seu grande sucesso, o carater 6timo do KF esta fortemente relacionado as hipdteses
que o sistema dinadmico seja linear, cujo modelo deve ser conhecido precisamente a priori, e que
os ruidos de processo e de medida sejam varidveis aleatérias conjuntamente gaussianas com média
nula e matrizes de covariancia conhecidas. Na pratica, essas hipdteses sao dificilmente asseguradas,

resultando na deteriora¢ido do desempenho do filtro [21,22].

Nesse contexto, na literatura, diferentes métodos foram propostos a fim de estimar as matrizes
de covariancia dos ruidos em sistemas descritos por meio de uma representacao de espaco de esta-
dos [23-36]. Tradicionalmente, como descrito em Mehra [37], esses métodos podem ser divididos

em quatro categorias:

e Métodos Bayesianos [23-26]: Tanto o estado atual como as matrizes de covariancia sao
estimados a partir da funcao de densidade de probabilidade condicional as observagoes. Por

ser uma técnica computacionalmente custosa, aplicacbes em tempo real sdo descartadas.

e Métodos de Correspondéncia de Covariancia [27-29]: Utiliza-se a esperanca residual das
medidas para estimar as matrizes de covaridncia, porém tal abordagem é conhecida por

fornecer estimagoes enviesadas em relacido as verdadeiras covariancias.



e Métodos de Correlagao [30-33]: Baseia-se principalmente na andlise de correlagdo do resi-
duo das medidas como estratégia para recuperar a informacgao dos ruidos da planta. Nor-
malmente, esta abordagem exige um janela de informacgdes grande, o que pode se tornar

impraticavel par aplicagdoes em tempo real.

e Métodos Mdzxima Verossimilhanga [34-36]: Busca-se maximizar uma fun¢do de verossimi-
lhanca que depende tanto do modelo em espaco de estados linear como das matrizes de
covariancia, sendo essas ultimas consideradas como tnicas incégnitas. No entanto, a conver-
géncia nao é garantida por utilizar um algoritmo iterativo para resolver a otimizacao, além

de ser fortemente dependente da condicédo inicial do problema.

Diversos trabalhos fornecem mais detalhes desses métodos segundo suas propriedades, van-
tagens, limitagoes e suposicoes relacionadas a descricdo do sistema (para mais detalhes, veja

em [37-39] e em suas respectivas referéncias).

Recentemente, segundo o trabalho de Dunik et al. em [40], os métodos mencionados ante-
riormente e recentes avancgos foram resumidos em uma perspectiva unificadora através de duas
categorias fundamentais. A primeira agrupa métodos onde as matrizes de covaridncia dos ruidos
sdo estimados simultaneamente com as varidveis de estado desconhecidas, sendo assim algorit-
mos inerentemente adaptativos. Enquanto isso, a segunda categoria abrange os métodos em que
uma andlise estatistica da sequéncia de inovagdo é usada para estimar as matrizes de covarian-
cia dos ruidos e, portanto, podendo servir como um componente de aprendizagem para sistemas

adaptativos.

Em paralelo, alcangou-se progresso no que se diz respeito a lidar com casos em que a suposi¢ao
do KF em relacao a linearidade do sistema ¢é violada. Uma maneira intuitiva de estendé-lo para
sistemas nao-lineares se baseou em aproximar as nao-linearidades das equagoes do sistema dina-
mico pelas respectivas expansoes em série de Taylor de primeira ordem, a qual foi denominada de
filtro de Kalman estendido [41] (EKF, do inglés Fztended Kalman Filter). Esse procedimento é
conhecido por ser eficiente em diferentes aplicacoes de controle para sistemas ndo-lineares, como
observado em [42-45]. No entanto, o algoritmo é caracterizado por erros acumulativos devido a
hipétese de linearizagao local para o calculo da média e da covaridncia de uma variavel aleaté-
ria, podendo afetar a acuracia da estimacao do vetor de estado ou até mesmo oferecer riscos a

estabilidade do observador em malha fechada.

Como alternativa vidvel ao EKF, Julier e Uhlmann [46] introduziram o filtro de Kalman
unscented (UKF, do inglés Unscented Kalman Filter). Além de nao necessitar da linearizagao
Jacobiana das equagoes do sistema, destaca-se por usar o modelo nao-linear para propagar um
conjunto de pontos de amostragem escolhidos deterministicamente. Tais pontos de amostragem
progressivamente convergem para os valores reais de média e covaridncia, os quais sdo usados para

aproximar a distribuicdo de estado no UKF.

Entre outras vantagens em relacdo ao EKF, pode-se citar a presenca de um erro de estimagao
menor e de ser possivel aplicar em fungoes nao-diferencidveis [47], além de apresentar um custo

computacional da mesma ordem do EKF [48]. Apesar da sua recente popularidade, o algoritmo



convencional do UKF nao tem capacidade de se adaptar contra incertezas no sistema tais como
variagoes paramétricas no processo ou perturbagoes externas [49]. Ressalta-se também que uma
interpretagao conhecida do UKF é que o algoritmo implementa uma linearizacio estatistica, o que

também pode acarretar em resultados inesperados [50].

Como resultado desses estudos, abordagens adaptativas do KF e suas respectivas variantes
nao-lineares que permitissem estimar as matrizes de covariancia de ruido de processo e de medida

foram propostas nas mais diversas aplicagoes.

Em [51], utilizou-se um EKF adaptativo, que empregava uma abordagem de correspondéncia
de variancia para estimar os perfis estatisticos dos ruidos, para incrementar a acuracia e a robustez
da estimacdo em sistemas de baterias para veiculos elétricos. De forma similar, Partovibakhsh e
Liu [52] apresentaram um UKF adaptativo para estimar tanto os pardmetros estruturais quanto
as variaveis de estado para uma bateria de ion-litio. Para isso, utilizaram uma técnica de corres-
pondéncia de covariancia baseada na sequéncia residual da tensao de saida a fim de atualizar as
matrizes de covaridncia dos ruidos. J4 em Peng et al. [53], derivou-se um UKF adaptativo que
conta com um estimador das estatisticas dos ruidos baseado em uma versao modificada do método
de Sage-Husa, visando assim aperfeigoar o processo de estimacdo em sistemas de armazenamento

de energia de bateria em larga escala.

Outra metodologia adaptativa do UKF para lidar com o desconhecimento a priori dos perfis
estatisticos dos ruidos do sistema baseia-se em combinar conceitos de janelamento e ponderagao
aleatéria, como descrito em [54]. Nos casos em que somente se assume o desconhecimento da
matriz de covaridncia do ruido de processo, Wang et al. [55] derivaram um processo de estimagcao
ao analisar as propriedades estatisticas da sequéncia de medi¢des do KF convencional seguindo
elementos tedricos relacionados a lei dos grandes ntimeros. Em [56], propde-se um UKF adaptativo
baseado em um novo método de classificacao de estradas que utiliza sinais medidos do veiculo sob

varias condigoes da estrada para adquirir com precisdo a covariancia do ruido do processo.

Mais recente, Huang et al. [57] desenvolveram um algoritmo de localizacdo cooperativa para
veiculos subaquaticos auténomos baseado em um EKF adaptativo, cuja matriz de covariancia
do erro de predicdo e de medidas sdo estimadas segundo uma abordagem de maximizacao da
esperanga. Em Silva et al. [58], uma versao adaptativa do EKF é derivada calculando a covariancia
do termo de inovacao através de uma média movel exponencial a fim de estimar e atualizar a matriz
de covaridncia do ruido de processo. Ja em [59], os autores introduziram um KF adaptativo para
estimagdo de estados de um sistema de foguete de langamento multiplo. O novo algoritmo combina
a técnica da sequéncia de inovagdo, o método de correspondéncia de covaridncia e a técnica do

fator esquecimento para ajustar adaptativamente as matrizes de covaridncias do ruido.

Buscando agora abordagens mais eficientes do KF para sistemas nao-lineares, Rigatos propos
o filtro de Kalman sem derivadas (DKF, do inglés Derivative-Free Kalman Filter) [60] para uma
classe especial de sistemas nao-lineares denominados de sistemas diferencialmente planos (do inglés
differentially flat systems) [61]. Mais precisamente, Rigatos aproveitou-se do fato que tais sistemas
apresentam a propriedade de terem suas varidveis completamente parametrizadas por um conjunto

de varidveis enddgenas ao sistema, denominadas de saidas planas (do inglés flat outputs). Tal



propriedade garante que o sistema original é equivalente a um sistema linear na forma candnica
de Brunovsky com as varidveis de estado sendo as proéprias saidas planas do sistema original.
Assim, Rigatos aplica o KF tradicional diretamente ao sistema linear equivalente a fim de estimar
as saidas planas e suas respectivas derivadas temporais, as quais, consequentemente, permitem a

reconstrucao das varidveis de estados da planta nao-linear.

Essa abordagem demonstrou resultados com um desempenho superior em relacdo aos métodos
convencionais de estimagdo nao-linear citados anteriormente (EKF e o UKF) em diferentes tipos
de aplicagoes [62,63]. Diferentemente do EKF, o DKF realiza a estimacao nao-linear de estados
sem a necessidade de computar derivadas ou matrizes Jacobianas. Tal caracteristica resulta no
aumento da acuracia da estimacao e em variagoes mais suaves dos sinais de controle em aplicagoes
de rastreamento de trajetéria. Em termos computacionais, notou-se também que o DKF apre-
senta vantagens quando comparado ao UKF, ja que o DKF se aproveita da recursdo rapida do
KF tradicional [60], além de nao precisar a cada iteracdo atualizar os pontos sigma, propagar a

estimacao nao-linear através deles e calcular as matrizes de covaridncias cruzadas.

Por outro lado, mesmo que uma variedade de sistemas lineares ou nao-lineares conhecidos na
literatura apresente a propriedade de serem diferencialmente planos (e.g., carros com trailers [64],
motores de indugdo [65], reatores quimicos [66] e aeronaves convencionais [67]), alguns sistemas
nao-lineares cléssicos, como o péndulo duplo invertido [68] e o processo de quatro tanques [69],
sdo conhecidos por nado serem diferencialmente planos, restringindo a aplicacdo do DKF. Uma
metodologia descrita em [70, 71] propoe entdo a introducdo de entradas ficticias ao sistema nao-
linear de tal forma que o sistema expandido apresente a propriedade plana, demonstrando sua

viabilidade no projeto de controladores para rastreamento de trajetéria.

Mais tarde, Waldherr e Zeitz [72,73] introduziram o conceito de entradas planas (do inglés flat
inputs) para sistemas nao-lineares como uma perspectiva dual em relacdo a questao de alocagao
dos sensores na planta que buscava uma medicdo direta das saidas planas. Mais precisamente,
determinava-se um novo conjunto de atuadores que forcasse o sistema a apresentar a propriedade
plana descrita anteriormente, permitindo assim utilizar as técnicas tradicionais de projeto de

controladores relacionadas as saidas planas do sistema modificado.

Tal abordagem permitiu aplicagdes voltadas ao controle de sistemas cadticos [74], & identifi-
cagdo de pardmetros de equagoes diferenciais ordindrias com atraso [75] e, até mesmo, ao desen-
volvimento de sistemas de comunicagao seguros [76]. Ressalta-se também que outros avangos em
metodologias para encontrar as entradas planas foram reportados em [77,78], inclusive para siste-
mas nao-observaveis. Entretanto, nao se verificam trabalhos na literatura que abordem o conceito

de entradas planas juntamente com estratégias de estimacao de estados.

Por fim, nota-se que, em casos praticos, essa abordagem propoe a redefinicao dos atuadores
do sistema, o que pode ser invidavel do ponto de vista de projeto. Para contornar esse problema,
Stumper et al. [79] apresentam um método que relaciona o sinal de controle de um sistema nao-
linear SISO (do inglés Single Input, Single Output) e do sistema associado as entradas planas a
partir de um compensador dindmico derivado da equivaléncia entre os comportamentos entrada-

saida dos sistemas. Isto posto, a propriedade plana do sistema associado as entradas planas pode



ser aproveitada indiretamente para projetar a lei de controle para a planta ndo-linear. Apesar
de ndo ser abordado em [79], vislumbra-se uma possivel expansdo desse método para sistemas
MIMO (do inglés Multiple Input, Multiple Output) a partir do uso dos indices de observabilidade
do sistema original como referéncia para relacionar os comportamentos entrada-saida de ambos

os sistemas.

Dentro do contexto apresentado, vislumbram-se duas areas a serem exploradas a fim de apri-
morar os resultados obtidos pelo DKF em [60]. Em um primeiro momento, buscar ferramentas
tedricas que permitam o DKF lidar com situagoes em que os perfis estatisticos dos ruidos associados
a planta sao desconhecidos. Em seguida, desenvolver mecanismos que permitam ampliar a classe
de sistemas nao-lineares em que se possa aplicar o DKF para estimacado de estados. Propostas

que abordam esses dois pontos serdo discutidas na proxima segao.

1.3 Proposta do Trabalho

Conforme descrito anteriormente, o crescimento do ntimero de técnicas de filtragem adaptativa
so reforga a carateristica dinamica das mais diversas aplicagoes de controle, limitando assim o uso
de abordagens usuais do filtro de Kalman. Por exemplo, no caso do DKF introduzido em [60], tem-
se que o perfil estatistico dos ruidos associados ao sistema linear equivalente na forma candnica
de Brunovsky nao necessariamente serd idéntico ao da planta ndo-linear devido a transformagao
de coordenadas imposta pela teoria de planicidade diferencial. Ademais, carece na literatura
estratégias adaptativas que avaliam o seu desempenho em malha fechada, principalmente quando

os controladores sao projetados a partir da teoria de realimentacdo de estados.

Portanto, o presente trabalho propoe inicialmente uma variacdo adaptativa do filtro de Kal-
man para sistemas lineares em malha fechada, cuja matriz de covariancia do ruido de processo é

desconhecida, e, em seguida, expandi-la para sistemas nao-lineares diferencialmente planos.

A ideia principal é formular uma relagdo matematica entre a matriz de covaridncia do ruido de
processo e a matriz de covaridncia do vetor de medicGes de tal forma que se considere a influéncia
do vetor de estimativas de estado no sinal de controle. Como resultado, espera-se que o comando se
torne menos reativo a medida que o sistema alcance o regime estacionario, minimizando possiveis
desgastes na estrutura do atuador e, consequentemente, estendendo a sua vida ttil. Por fim, aplica-
se essa metodologia de estimacdo adaptativa no sistema linear equivalente na forma candnica de

Brunovsky, obtendo assim uma variacao adaptativa do DKF.

FEm paralelo, o presente trabalho também propde combinar o uso de compensadores dindmicos
associados ao conceito de entradas planas com essa variagdo adaptativa proposta do DKF a fim
de expandi-la para uma classe maior de sistemas nao-lineares, incluindo certos sistemas nao-
diferencialmente planos. Mais precisamente, a propriedade plana do sistema associado as entradas
planas permite aplicar a variagdo adaptativa do DKF para aperfeicoar a estimacao de estados.
Além disso, as estimativas obtidas podem ser utilizadas para montar as expressoes finais dos
controladores da planta nao-linear a partir da presenca dos compensadores dindmicos, conforme

apresentado em [79].



1.4 Objetivo Geral

O objetivo principal desta tese centra-se em desenvolver metodologias de estimacao adapta-
tiva para sistemas nao-lineares em malha fechada baseadas no filtro de Kalman e em conceitos

provenientes da teoria de planicidade diferencial.

Para atingir o objetivo geral desta tese, propdem-se alcancar os seguintes objetivos especificos:

1. Descrever a variagao adaptativa do filtro de Kalman para sistemas lineares em malha fechada,
assumindo tanto o desconhecimento a priori da matriz de covaridncia de processo como a

influéncia das estimativas do vetor de estado no sinal de controle;

2. Estender essa metodologia de estimacdo adaptativa para sistemas nao-lineares diferencial-
mente planos ao combina-la com a abordagem do filtro de Kalman sem derivadas introduzida
em [60];

3. Explorar o conceito de entradas planas como potencial solugdo para estimacio adaptativa

em malha fechada de sistemas nao-diferencialmente planos;

4. Validar o desempenho em malha fechada das metodologias de estimacgao adaptativa propos-
tas nesta tese a partir de simulagdes numéricas para sistemas lineares, nao-lineares diferen-

cialmente planos e ndo-lineares nao-diferencialmente planos.

1.5 Descricao do Manuscrito

O Capitulo 2 introduz a variacdo adaptativa proposta do filtro de Kalman para sistemas line-
ares em malha fechada. Essa nova abordagem busca estimar a matriz de covaridncia do ruido de
processo levando em consideracao tanto a influéncia do vetor de estimativas de estado no sinal de
controle como o conhecimento a priori da matriz de covaridncia do ruido de medigdo. A validagao
dessa estratégia adaptativa é baseada no estudo de caso de um sistema linear discreto multiva-
ridvel, inclusive comparando seu desempenho com outras abordagens adaptativas difundidas na

literatura.

O Capitulo 3 apresenta os principais conceitos tedricos acerca de sistemas diferencialmente
planos com o objetivo de propor uma variacdo adaptativa do filtro de Kalman sem derivadas
introduzido em [60] ao combiné-lo com os resultados obtidos no capitulo anterior. A validacdo
dessa estratégia adaptativa é baseada no estudo de caso de um sistema nao-linear diferencialmente

plano.

O Capitulo 4 apresenta conceitos relacionados aos sistemas liouvilianos, as entradas planas
e ao uso de compensadores dindmicos visando formalizar um conjunto de ferramentas teodricas
que permitisse realizar o planejamento e o rastreamento de trajetérias a um classe maior de
sistemas nao-lineares, inclusive para certos sistemas nao-diferencialmente planos. Em seguida,
detalha-se como a variacdo adaptativa proposta do filtro de Kalman sem derivadas discutida no

capitulo anterior poderia ser aplicada juntamente com a abordagem de controle por entradas



planas apresentada em [79]. Trés estudos de casos sdo entao discutidos com o objetivo de validar

a estratégia adaptativa em questao.

As conclusdes deste trabalho quanto aos objetivos alcancados sdo apresentadas no Capitulo 5,
bem como a avaliacdo das metodologias de estimacdo adaptativa desenvolvidas nesta tese, as

atuais contribuicbes cientificas e, por fim, sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estimacao Adaptativa e Sistemas

Lineares

2.1 Introducao

FEm 1960, Rudolf E. Kalman publicou seu famoso trabalho descrevendo uma solugao recursiva
para o problema de filtragem discreta linear [8]. Desde essa época, devido principalmente ao
avanco em computagao digital, o filtro de Kalman e suas extensoes estao entre as mais importantes
contribuicbes para a ciéncia dos sistemas de controle no século XX e tem sido o objeto de extensivas

pesquisas [80].

Formalmente, o filtro de Kalman é um conjunto de equacbes matematicas que constitui um
processo recursivo computacional eficiente para estimar o estados de um sistema dindmico linear.
De uma maneira geral, tais equacgdes podem ser agrupadas em dois grupos distintos: equagdes
de predicao e equagoes de corregao. Como observado na Figura 2.1, esses dois grupos de

equagoes funcionam conjuntamente segundo um sistema com retroalimentacao.

Inicializagao Predigdo Correcao
do Filtro (Modelo Dinadmico) (Observagio da Planta)

Figura 2.1: Estrutura ciclica do filtro de Kalman.

Apés a estimativa inicial, as equagoes de predicao sdo responsaveis pela estimacao das variaveis
de estado e da matriz de covaridncia a partir unicamente do conhecimento acerca do modelo

da planta sem levar em consideracio as informacoes proveniente da mesma, obtendo assim a
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estimativa a priori. Em seguida, as equagoes de corre¢ao incorporam uma nova medi¢ao do sistema
em estudo para atualizar a estimacao obtida na etapa de predigao, obtendo assim a estimativa a

posteriori que reiniciard o estimador recursivo.

Neste capitulo, a Secdo 2.2 apresenta entdo as equagoes matematicas que compoem o filtro de
Kalman tradicional em sua versao discreta, conforme a notagao abordada em [47]. Em seguida, na
Secao 2.3, deriva-se a estratégia adaptativa para sistemas lineares invariantes no tempo proposta
neste manuscrito a partir da versao preditiva de tnico estagio do filtro de Kalman discreto. Por
fim, a Secao 2.4 ilustra a efetividade da abordagem adaptativa proposta através de um estudo de

Caso.

2.2 Filtro de Kalman Discreto

Considere um sistema discreto linear invariante no tempo (LIT) descrito pelas seguintes equa-

coes:

Tpr1 = Pxp+Tur+Yw, k>0
| 2.1)

Ypr1 = CTpi1+ v

R™ M & o matriz de

onde k é o indice de tempo, ® € R"*" é a matriz de transi¢io de estado, I" €
entradas, T € R™*™ ¢ a matriz de entrada de ruido de processo, C' € RP*™ ¢ a matriz de saida,
x;, € R™ é o vetor de estados, ui € R™ é o vetor de entradas, wi € R™ é a sequencia de ruido de
processo, Y € RP é o vetor de medigdes e vy, € RP é a sequencia de ruido de medigdo. Ressalta-se
também que wy e v sdo processos gaussianos estatisticamente descorrelacionados de média nula
com matrizes de covaridncia @, € R™*" ¢ Ry € RP*P, respectivamente, e que satisfazem as
seguintes relagoes:

E ok (w{ UZ) = @ 0 ) (2.2)

Vi 0 Rk

sendo Q) e Ry caracterizadas por serem matrizes diagonais ndo-negativas [81]. Note que Ele]

denota o valor esperado.

Dessa forma, o problema a ser estudado aqui consiste em encontrar uma estimativa &, € R"
baseado no nosso conhecimento acerca da dinamica do sistema, nas condi¢bes iniciais do vetor de
estados, xg, e da sua matriz de covariancia, Py, bem como as sequéncias das entradas u; e as

medigoes Y.

O ponto de partida para entender a ideia proposta por Kalman é perceber que se trata da
estimacao de estados de um sistema dindmico para o qual ha uma lei de movimento conhecida,
a qual é descrita pelo modelo (2.1). A partir da predigdo do comportamento do estado usando o
conhecimento do modelo dindmico, Kalman faz entao uso da informagao proveniente da planta para
corrigir a estimativa a priori e assim obter a estimativa a posteriori. Portanto, matematicamente,

tém-se que as equacdes que compoem o filtro de Kalman sdo definidas da seguinte maneira:
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Etapa de Predicao:

Ty, = @i; + Tuy, .
P, =®pPfo" +1Q, Y |
Etapa de Corregio:
K1 =P, C" [CPI;HCT*RHI}_I
@;-1-1 = ﬁ’l;-l + Ky {yk—&-l - C:%I;-H] (2.4)
P;—l =P - KkJrlCPl;-s-l

sendo o sinal '’

para indicar que a grandeza refere-se ao instante antes de ter sido incluida
informacao proveniente da planta aquele mesmo instante (estimativa a priori) e, analogamente,
o sinal '+’ para indicar que a grandeza refere-se ao instante apods ter sido incluida a informa-
¢do proveniente da planta neste mesmo instante (estimativa a posteriori). Ressalta-se também
que a expressao do ganho de Kalman Ky, foi determinada de tal forma que se minimizasse o
traco da matriz Perl? 0 que é equivalente a minimizar o somatoério dos quadrados dos erros de

estimagao [47].
Por fim, observe que é possivel reescrever a estrutura preditiva-corretora do filtro de Kalman,
aqui representada pelo conjunto de equagoes formado por (2.3) e (2.4), em um unico estagio:
-1
K, :PkCT CPkCT—i—Rk}
ﬁ:k—f—l =&z, +Tu, + PK,, [yk — Cﬁjk] (2.5)

P, =®P,®" - ®K,CP.®" + YQ, YT

em que o algoritmo (2.5) é conhecido, na verdade, como preditor de Kalman de tinico estagio, uma
vez que a parcela de correcdo é feita com a medida da iteracdo anterior, sendo esta tltima repre-
sentada pelo termo y,. Essa estrutura serd utilizada para derivar a nova metodologia adaptativa
proposta neste manuscrito para sistemas discretos LIT em malha fechada, como sera observado

na proxima segao.

2.3 Filtro de Kalman Adaptativo

Como discutido no Capitulo 1, o cardter 6timo do filtro de Kalman esta altamente relacionado
a hipdteses bem especificas. No entanto, tem-se que, na pratica, é muito dificil ter algum tipo de
conhecimento inicial acerca das matrizes de covariancia dos ruidos, resultando na deterioracdo do

desempenho do filtro de Kalman.
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Uma possivel estratégia para determinar a matriz de covaridncia do ruido de medigbes consiste
em obter uma série de medicoes de tal forma a manter a saida do sistema constante. Isso implica
que somente restard o ruido apdés remover a sua média dos dados, o que permite uma andlise
estatistica a fim de se obter uma ordem de grandeza da varidncia do ruido de medicao através dos
dados restantes. Por outro lado, propor abordagens dessa natureza para determinar a matriz de

covaridncia do ruido de processo é uma tarefa muito mais ardua, inclusive em malha fechada.

Em paralelo, observa-se também que, no preditor de Kalman de tnico estagio, o ganho de
Kalman K depende somente de Py e Ry. Assim, caso Ry, fosse conhecida a priori, seria possivel

calcular Py a partir das estimativas de @}, a cada instante k.

Por essas razoes, assumindo o conhecimento da matriz de covariancia do ruido de medicao,
propoe-se entdo implementar uma estimacdo adaptativa da matriz de covaridncia do ruido de
processo a cada instante de tempo de forma a considerar o impacto do vetor de estimativas de
estado no sinal de controle. Para este fim, a partir da analise conjunta em malha fechada do modelo
dindmico do sistema e do preditor de Kalman de tinico estagio, relaciona-se matematicamente a
covariancia do ruido de processo com a covariancia do vetor de medigGes, sendo esta ultima obtida
através da técnica de média movel exponencial. Os detalhes dessa estratégia de estimagao da

matriz de covaridncia do ruido de processo serao apresentados no decorrer das proximas subsecoes.

2.3.1 Andlise conjunta em malha fechada de covariincias do sistema e do filtro

Assumindo uma lei de controle da forma u; = —GZj + G®yj) para estimacao de estados em
malha fechada, note que ha uma dependéncia direta do sinal de controle em relacdo ao vetor de
estimativa de estado. Visando levar essa dependéncia em consideragao, procede-se com a seguinte

andlise conjunta do sistema (2.1) e da segunda equagao do preditor de Kalman de tnico estégio:

T = Pxp + T [-Gay + GSyZ] + Yw; (2.6)
&1 = Py + T [-Gzy + G’y;| + Ky [y, — Cay (2.7)

onde yj ¢ a referéncia desejada para y;, G é a matriz de ganhos de realimentagao e G° ¢ o inverso

do ganho estatico do sistema.

Pode-se, entao, propor o sistema aumentado a seguir:
Xk:—H = A, X, +Wuw, + Vv, + Eyz, (2.8)

com

X, — L AL — L3} -G W = T
"Tlat T ek (@ -TG - ®K,.C)|’ " 0nsn, |

e

[

PK;

onde se utilizou o fato de que y;, = Cxy + vy.
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Por uma questao de simplicidade, assumindo em seguida que cov[y;] = 0, a covariancia de (2.8)

pode ser escrita como se segue
cov[ X pi1] = Apcov[ X x| AL + Weov[wp]WT 4 Vycovivg| VL, (2.10)

ja que X i, wy and vy, sdo descorrelacionadas no instante k e, por definicdo, cov[Az] = Acov|z]AT.
Agora se investiga (2.10) sob a seguinte hipdtese técnica:

Hipétese 1. O sistema aumentado em malha fechada é assintoticamente estdvel a partir da
escolha dos ganhos do controlador, assume-se entdo que cov[ X | varie de forma muito mais lenta

que a taza de amostragem. Assim, matematicamente, implica-se que cov[X gy1] ~ cov[Xy].

Observacio 1. Em aplicagoes praticas, escolhendo uma taxa de amostragem muito mais rapida

que a constante de tempo do sistema, é possivel garantir esta condicao quase-estacionaria.

A partir da Hip6tese 1, tem-se que (2.10) pode ser reescrito da seguinte maneira:
cov[X 1] = Apcov[ X JAF + WQWT + VR, VT, (2.11)

onde se substitui cov[wy] pela covaridncia estimada do ruido de processo Q) e cov[vg] pela ver-
dadeira covaridncia do ruido de medigdes Ry, ja que esta ultima, por hipdtese, é completamente

conhecida a priori.

Observe que (2.11) pode ser vista como uma equagao discreta de Lyapunov, cuja solucao

numérica é bem estabelecida na literatura e pode ser expressa como a seguinte soma infinita [82,83]:

o .
J
cov[Xi] = > (A (WQWT + ViR VT) (A]) (2.12)
7=0
o . o0
=> (A wwT (A7) Z (Ap) ViR, VT (AT) (2.13)
J=0 J=0
Note que Qk = diag {q11,k, @22,k> 433k> *** > Unwna,ky POde ser decomposta em uma soma de
n,, matrizes diagonais:
Qi = quk diag {1, 0, 0, ---, 0} + qag  diag {0, 1, 0, ---, 0}
+ gs3 1 diag{0, 0, 1, ---, O} + - + @nyna i diag {0, 0, O, ---, 1}
= Q" + g224Q™ + q33 Q" + - + Gy Q. (2.14)

Dado isso, pode-se manipular ambas somas infinitas em (2.13) como se segue:

X (M) WQuW! (AT) = x> (A WQUWT (AT) + i Y (ArY WQEWT (AT)”
=0 =0 =0

) . 00 ) . Nw
+q33. Z (A WQBwWT (A{)J Fo o gk Y (AR WQI W (A{)] =3 quipTix (2.15)
=0 =0 i=1
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> (A ViRV (AF) = Ny (2.16)
7=0

onde T} € R2"X2n ¢ N € R?™*27 530 obtidas executando rotinas numéricas para resolver
equacoes discretas de Lyapunov a cada instante k. Mais precisamente, tais rotinas permitem

obter uma aproximacao numérica das somas infinitas presentes em (2.15) e (2.16).

E entdo claro que (2.12) pode ser expressa como:

cov[X) =Y qiixTik + Ni. (2.17)
i=1

O proximo objetivo é obter uma relagdo entre a covariancia do vetor de medigoes e a covariancia
do vetor de estados do sistema aumentado (2.8). Para isso, reescreve-se a segunda equagao de (2.1)

da seguinte maneira:
_ X
Yy = C" Xy + vy, (2.18)
com

c¥=[C 0. (2.19)

A relagdo entre a matriz de covariancia do vetor de medigdes e a matriz de covaridncia de

estado de (2.8) pode ser entao formulada como:
covly,] = CXecov[X1](C¥)T + Ry, (2.20)
ja que X e v sdo descorrelacionadas no instante k.

Substituindo a equagdo (2.17) em (2.20), obtém-se que:

covlyy] = C* [Z Qz‘z‘,kTi,kl (€T + CXNL(CN)" + Ry, (2.21)
i-1

o que implica na seguinte igualdade:

> Gip T =Yy, (2.22)
=1
com
T =CXT; (CY)T (2.23)
Y = covly,] - CXNL(CT — Ry (2.24)
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Para os casos onde n,, = p, é suficientes relacionar os elementos da diagonal das matrizes de

ambos os lados da equagao (2.21), resultando na seguinte equagdo matricial:

[rx X X
Tl,ll,k T2,11,k T an,ll,k Q1.k Yiik
X X X
T ook 590 - T o0k 422,k Yoo i
= . , (2.25)
X X X k Yok
Tk Topp T k] vt b,

onde Yj; 1 e Tl)f ;& 580 os elementos na i-ésima linha e na j-th coluna de Yy, e TlX , respectivamente.

Entao, segue que:

- 1 -1

X X X
qll k Tl,ll,k TQ,ll,k e an,ll,k Yll k
X X X
422,k TVoo Tooor -+ Ty ook Yook
- > (2.26)
Anwna,k X X . X Y, k
v T Lappk T vk ] e

E importante ressaltar que, para alguns casos onde n,, > p, pode-ser utilizar os elementos
nao-diagonais das matrizes de tal forma a montar uma equacdo matricial no formato de (2.25).
Portanto, a matriz de covaridncia do ruido de processo pode ser reconstruida no instante k£ da

seguinte maneira:

A

Qi = diag{qi1k, ©2,k> * » Inwnwk) (2.27)

a qual pode ser utilizada para calcular Py, na terceira equagao em (2.5).

Por fim, notou-se que (2.27) pode fornecer uma matriz negativa definida em determinadas
aplicagbes numéricas. Para evitar essa situacdo, identificaram-se na literatura diferentes metodo-
logias [27,84,85] que podem ser incorporadas nesse ponto do algoritmo proposto. Neste estudo,
mantém-se a ultima estimativa positiva semi-definida da matriz de covariancia do ruido de pro-
cesso, como sugerido no Groutage et al. [85], j& que esta solugao forneceu o melhor desempenho

quando comparadas as outras metodologias.

Como resultado, ao assumir que Ry é completamente conhecida, o conjunto de equacoes do
preditor de Kalman de tinico estagio pode ser combinado com o método proposto de estimagao da
matriz de covariancia do ruido de processo derivado nesta subsecdo. No entanto, na reconstrugao
de Qk, ainda resta estimar a matriz de covariancia do vetor de medigoes a cada instante k, o que

serd discutido na préxima subsegao.
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2.3.2 Estimacao da Covaridncia do Vetor de Medigoes

Para calcular (2.24) e, consequentemente, Q. estd claro que é preciso estimar a covaridncia

do vetor de medicoes. Por esse motivo, observe inicialmente que se pode escrever:

covlye] = El(yx, — Elyx]) (yx — Elyi])' . (2.28)

Segue-se agora da Hipdtese 1 que as saidas do sistema convergem para os valores desejados em
regime estaciondrio. Por isso, é razodvel aproximar a equagao (2.28) considerando o valor esperado

do vetor de medigoes como seu ponto de opera¢do nominal no mesmo instante (i.e., E[y,] = y}):

cov(yy] = El(yy, — vi) (w, — vi) ", (2.29)
desde que
klim Ely.] = vi. (2.30)
—00

De acordo com (2.29), o problema de estimar cov(y;] é entdo reduzido a encontrar o valor
esperado de (y, — y}) (Y — yZ)T. Para isso, propde-se aplicar uma abordagem baseada no algo-
ritmo conhecido como média mével para estiméd-lo. Apesar de sua simplicidade, na pratica tal
abordagem fornecerd uma boa estimativa do valor esperado da série temporal se ela for cons-
tante ou lentamente mudando em relagdo ao tempo de amostragem, que é exatamente a suposicao
nesse estudo. Além de reduzir o ruido aleatério sem distorcer o formato do sinal, j4 vem sendo

compreendido por muitas décadas e amplamente utilizado em anélises estatisticas [86].

Dentre as variacoes da média mdvel encontradas na literatura, escolhe-se por sua versao ex-
ponencial (EMA), pois se apresenta como uma ferramenta computacionalmente simples de ser
implementada na pratica e, para o mesmo nivel de atenuacdo do ruido branco, é mais responsivo
as novas informacgoes quando comparado a média moével simples. Tal comportamento acaba se

mostrando ideal para abordagens adaptativas.

Definindo S} and Oy, como o real valor observado e o valor esperado correspondente, respec-
tivamente, tem-se que, matematicamente, a média mdvel exponencial pode ser calculada recursi-

vamente como:

Oy =5y
(2.31)
O, = (1-a)0O;_1+aSk, k>0

onde 0 < a < 1 é um coeficiente de ponderagao, cujo valor determinar a intensidade da suavizagdo
do sinal Sj. Portanto, se Sy, = (y;, — yj) (Yp — yZ)T, é possivel estimar o seu valor esperado e,

consequentemente, a covariancia do vetor de medicoes (i.e., O, = E[(y;, — y}) (Yp — yZ)T])

Para determinar o pardmetro «, observa-se o fato de que a EMA pode ser representada por
um filtro com resposta ao impulso de duragao infinita (IIR, do inglés Infinite Impulse Response)

de primeira ordem. Matematicamente, pode-se representé-lo da seguinte forma:
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Y(2) « B a
CU(z) 1—-(1—-a)z7!  1-p3z71

(2.32)

onde f=1—a é o pdlo de H(z).

Uma caracteristica dos filtros IIR é que podem ser obtidos a partir da aproximacdo de um
filtro de primeira ordem em tempo continuo, o qual é representado analiticamente pela seguinte
expressao:

Y(s) K,

=59 = e i1 239

onde K, é o ganho estatico e 7 corresponde a constante de tempo.

Como o filtro H(z) apresenta ganho estatico unitario, logo também é imposto essa hipétese

para H(s). Assim, reescreve-se a equagao (2.33):

! Vr b (2.34)

H = g
() 7s+1 s+1/7 s+ps

onde p, representa o polo de H(s).

Conforme exposto em [87], relaciona-se o pdlo de H(s) com o de H(z) através da seguinte

relagdo de equivaléncia:

B = exp[—At ps], (2.35)

onde At é a taxa de amostragem. Agora, resta estabelecer uma métrica para determinar p;.

A partir da Hipétese 1, deseja-se estimar cov[y] mais rdpido que a dindmica do sistema em
malha fechada, permitindo assim que o sinal de controle seja capaz de guiar o sistema a referéncia
desejada. Para isso, opta-se entdo que o filtro apresente um tempo de resposta intermediario entre
At e a resposta dindmica do sistema em malha fechada. Matematicamente, representa-se esse

comportamento através da seguinte média geométrica:

2

s — A o P} 2.
p A (2.36)

onde p; representa o pélo mais rapido do sistema em malha fechada. Ressalta-se que se escolheu a
média geométrica a fim de maximizar a razdo tanto entre a frequéncia de amostragem e ps como

entre ps e py.

Por fim, a expressao final para o coeficiente de ponderacdo o da EMA é dada por:

27
=1- —A . 2.
! exp [ t Atpl] (2.37)
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2.3.3 Estrutura do Filtro de Kalman Adaptativo

Como vimos na Secdo 2.2, as equacgoes do filtro de Kalman representam duas etapas distintas:
equacoes de predicao e equacgoes de correcdo. Na abordagem adaptativa proposta neste manuscrito,
adiciona-se entdo uma terceira etapa de atualizacdo da matriz de covaridncia do ruido de processo
através da metodologia apresentada nas subsegoes 2.3.1 e 2.3.2. A Figura 2.2 ilustra a estrutura

do filtro de Kalman adaptativo proposto.
Inicializagdo Predigio ‘ Corregado
do Filtro (Modelo Dindmico) (Observagdo da Planta)

Atualizacdo da
Matriz de Covariéncia
(Ruido de Processo)

Figura 2.2: Estrutura ciclica do filtro de Kalman adaptativo proposto.

Na préxima secao, a metodologia de estimacado adaptativa proposta serd avaliada através do

estudo de caso de um sistema linear discreto multivariavel.

2.4 Estudo de Caso

Considere o seguinte sistema discreto LIT, que representa um modelo linearizado em torno de
um ponto de operacdo do conhecido problema de benchmark de quatro tanques na configuragao

de fase minima [88]:

hi ] 09975 0 00072 0 hh 0,0083 0

h 4 _| 0 09982 0 —0,0051 h? N 0 0,0063] | |V} N w}

R 0 0 09928 0 h} 0 00048 | |V2 w?

hig] |0 0 0 0,9949 | |hj: 0,0031 0

(2.38)
i
yil [1 0 o o] [n2 .\ vl
vzl 0010 o] (R} |9}

i

onde h}'c corresponde ao nivel de 4gua no tanque 7. As tensoes aplicadas as bombas sdo as entradas
de controle, as quais estdo aqui representadas por Vk1 e V,f, sendo sujeitas & mesma restri¢ao:
0 < Vkl, sz < 10 V. As saidas do processo y,i e y,% sdo os niveis de adgua nos tanques 1 e 2,

respectivamente.

Nos testes de simulagdo, definindo um tempo de simulagao t; = 500 s e uma taxa de amos-
tragem At = 100 ms, os valores de referéncia para as saidas do processo sdo definidos para serem
5,0 ecm. Os estados iniciais dos niveis de dgua dos tanques foram todos assumidos como sendo

4,0 cm, 6,0 cm, 0,0 cm, 0,0 cm, respectivamente.
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O sistema (2.38) é entdo estabelecido com a suposi¢ao que as matrizes de covaridncia de ruido

de processo e de medicao sao descritas como se segue:

. ts
1,1 <
diag {1, 10}, O_k‘<2At
Q= ; ; (2.39)
di 0,01, 0,1 P <<
ZCLg{ 9 I ) } 9 2At = = t
Ry, = 10715y (2.40)

onde somente Ry, é conhecida a priori.

Em relagdo aos pardmetros do AKF, definiu-se que o vetor de estimativa dos estado inicial é
idéntica ao vetor de condigbes iniciais do sistema e que Py = 0,11454. Além disso, ajustaram-se

os parametros de controle da seguinte forma:

G- [0,6909 —0,3014 0,7951 0,5539]

10,6090 1,2906 0,5911 —1,8626

] (2.41)
G | 10660 —0,3539}7

10,5032 1,7378

em que forneceu um coeficiente de ponderacido « igual a 0,2217 para a estimagdo de elementos

diagonais da matriz de covariancia do vetor de medicoes.

A comparagao dos resultados obtidos usando o filtro adaptativo proposto de Kalman (AKF)
com outros métodos adaptativos cldssicos encontrados na literatura é discutida. Mais precisa-
mente, o algoritmo de Myers e Tapley [27] (MT) e o estimador de Maxima Verossimilhanca (ML)
descrito em Blanchet et al. [84] sdo considerados neste estudo para fins de comparacdo. Além
disso, como referéncia de desempenho, apresentam-se também os resultados obtidos do filtro de
Kalman convencional com a matriz exata de covaridncia do ruido de processo (KF ideal). Por-
tanto, realizagoes idénticas do ruido de processo e de medicao foram utilizadas em todos os métodos
de estimagdo. Simulagdes numéricas foram entdo conduzidas com Q, = diag {1075, 107¢}. Os

resultados da simulacdo sao ilustrados nas Figuras 2.3 a 2.5.

Como observado nas Figuras 2.3 e 2.4, tanto os resultados do AKF proposto como do ML
demonstraram desempenhos em malha fechada similares quando comparados com o KF ideal,

além de ambos terem sido superiores aos obtidos pelo MT.

A partir da Figura 2.5, pode-se observar, em primeiro lugar, que os erros de estimacao para
estados nao-medidos do método adaptativo proposto convergem para aqueles obtidos pelo KF
ideal quando se atinge o estado estacionario, o que é consistente com a teoria apresentada neste
estudo. Em segundo lugar, nosso algoritmo apresenta erros de estimativa menores que em ML e
MT, especialmente durante a resposta transitéria. E em tltimo lugar, mesmo depois de mudar os
valores de @ em t = 250 s, o AKF proposto manteve um nivel de desempenho préximo ao do

KF ideal, indicando uma rapida adaptacdo ao novo valor.
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Figura 2.4: Evolugao temporal dos sinais de controle.
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Figura 2.5: Erro de estimativa para os estados nao-medidos.

Em seguida, a fim de avaliar quantitativamente os resultados, indices de desempenho de con-
trole tradicionais e métricas de acurdcia da estimagao [89-91] foram calculados na primeira e na
segunda metade da simulagdo para cada método, inclusive para o KF ideal com o objetivo de

fornecer uma comparacdo mais abrangente.

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

Integral do Erro Quadrdtico (ISE)
ISE = Y [y(k) — y*(k)]* At (2.42)
k=1
Integral do Erro Absoluto (IAE)
n
TIAE = Z ly(k) — y* (k)| At (2.43)
k=1
Integral do Erro Absoluto ponderada pelo Tempo (ITAE)

ITAE = 3 [y(k) — o7 (F)] (A (2.44)
k=1

J& para avaliar a magnitude dos esforgos sobre atuadores, utilizou-se a Variacdo Total da Acdo
do Controle (TVC), a qual é definida como:
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Por dltimo, opta-se por avaliar a acuracia das estimativas dos estados nao-medidos através das

seguintes métricas:

TVC = Z ]uk — uk,ﬂ At

k=1

Raiz do Erro Quadrdtico Médio (RMSE)

RMSE — Jl
n

Erro Absoluto Médio (MAE)

Os valores obtidos com as expressoes acima podem ser visualizados da Tabela 2.1 a Tabela 2.4.

n

1
MAE = — -2

Tabela 2.1: Indices de desempenho de controle (Primeira metade)

KF Ideal AKF ML MT
ISE Rt 231 x 107! 2,34 x 1071 2,31 x 107! 2,35 x 10°
h? 1,10 x 10° 1,11 x 10° 1,10 x 10° 1,04 x 10°
AR ht 3,24 x 100 3,27 x 10° 3,24 x 10° 3,28 x 10°
h? 6,97 x 10° 7,03 x 10° 6,97 x 10° 6,75 x 10°
. ht 7,08 x 102 7,13 x 102 7,08 x 10> 7,12 x 102
h? 1,52 x 10> 1,53 x 10> 1,52 x 10> 1,47 x 103
— VI 514 x 1071 450 x 107! 536 x 1071 4,74 x 107!
V2 165 x 100 143 x 10° 1,67 x 10° 1,64 x 10°
Tabela 2.2: Indices de desempenho de controle (Segunda metade)
KF Ideal AKF ML MT
ISE h' 857 x 1073 874 x 1073 851 x 1073 1,26 x 1072
h? 2,09 x 1072 2,17 x 1072 2,10 x 1072 2,47 x 107!
AR h' 5,90 x 1071 5,96 x 107t 5,87 x 107! 7,11 x 107!
h? 928 x 1071 948 x 107! 9,31 x 10~' 3,65 x 10°
ITAE h' 276 x 102 2,79 x 10> 2,75 x 10> 3,36 x 102
h? 433 x 10> 4,43 x 10> 4,35 x 10> 1,72 x 103
— Vi 499 x 1072 5,00 x 1072 1,12 x 107! 1,54 x 107!
V2 1,66 x 1071 1,56 x 1071 2,71 x 107! 5,46 x 1072
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Tabela 2.3: Comparacgio da acuricia das estimativas dos estados
nao-medidos (Primeira Metade).

KF Ideal AKF ML MT
RMSE h? 6,81 x 1073 834 x 1072 1,67 x 1072 1,75 x 1072
h* 283 x 1073 3,46 x 1073 4,19 x 1072 7,77 x 1073
MAE h? 5,53 x 1072 6,49 x 1072 1,34 x 1072 1,38 x 1072

Rt 2,24 x 1073 2,77 x 1072 3,36 x 1072 6,48 x 1073

Tabela 2.4: Comparacao da acuracia das estimativas dos estados
nao-medidos (Segunda Metade).

KF Ideal AKF ML MT
RMSE h3 3,03 x 1073 3,64 x 1073 4,19 x 1073 7,56 x 1073
h* 1,18 x 1073 1,20 x 1073 1,55 x 1073 6,77 x 1072
MAE h3 241 x 1073 2,79 x 1073 3,27 x 1073 1,54 x 1073

Rt 941 x 107*% 9,62 x 107* 1,17 x 1072 6,16 x 1072

Em geral, os resultados estdo de acordo com as conclusoes apresentadas pela analise das figuras
acima. As Tabelas 2.1 e 2.2 indicam que os resultados obtidos pelo MT sdo os que apresentam
maior divergéncia do desempenho de controle quando comparados ao KF ideal, enquanto os re-

sultados obtidos pelo ML demonstram desempenho similar aos nossos resultados.

Nas Tabelas 2.3 e 2.4, os valores do RMSE e do MAE referente aos estados ndo-medidos obtidos
pelo AKF proposto sdo proximos aos do KF ideal e menores que os demais métodos. Ademais, o
nivel de acuréacia fornecido pelo nosso algoritmo permanece coerente, mesmo com a mudanca nos

valores @, durante a simulagao.

Por fim, para analisar o desempenho de convergéncia do método adaptativo proposto, obteve-
se a média temporal dos valores estimados de @, no ultimo quarto de cada metade da simulagao.
Foi observado entdo que Q, = diag {0,8763, 9,0412} ¢ Q, = diag {0,0118, 0,1105} na primeira
e na segunda metade da simulagdo, respectivamente. Note que esses valores estimados indicam

uma convergéncia consistente em relacdo aos valores reais de Q,, (ver (2.39)).

2.5 Conclusoes

Neste capitulo, apresentou-se inicialmente o algoritmo recursivo do filtro de Kalman em sua
versao discreta para sistemas lineares, junto com a sua versdo preditiva de tinico estagio. Em
seguida, introduziu-se uma nova variacdo adaptativa do filtro de Kalman que estima e atualiza a
matriz de covariancia do ruido de processo a cada instante de tempo levando em consideracao a

influéncia do vetor de estimativas de estado no sinal de controle.

Por fim, validaram-se os resultados obtidos com o filtro de Kalman adaptativo proposto para

um sistema linear discreto multivaridvel. Além de apresentar um desempenho semelhante ou
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superior quando comparado com outras abordagens adaptativas ja estabelecidas na literatura,
vislumbra-se que a integracdo direta do método proposto & natureza recursiva do filtro de Kalman
reduz os custos computacionais de sua implementagdo, o que o torna particularmente atrativo

para sistemas de controle de processos industriais em tempo real.

No préximo capitulo, uma extensao desse filtro de Kalman adaptativo serd detalhada para

sistemas néo-lineares diferencialmente planos.
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Capitulo 3

Estimacao Adaptativa e Teoria de

Planicidade Diferencial

3.1 Introducao

A nogéo de planicidade diferencial, relativamente recente no campo da Automagao, foi inicial-
mente introduzida no contexto da algebra diferencial por Fliess et al. em [61]. Desde entdo, seus
principios vem sendo extensamente estudados na literatura no que se refere a obter solugoes para

problemas de planejamento e acompanhamento de trajetéria em sistemas nao-lineares [62,92,93].

Formalmente, segundo Lévine [93], um sistema nao-linear expresso através da representacao

em espago de estados da forma:

T = f(xz,u), (3.1)

com x € R" e u € R™ sendo o vetor de estados e de entradas, respectivamente, e f sendo um
campo vectorial suave, é considerado diferencialmente plano se é possivel encontrar um vetor

y, € R™ e um inteiro finito r» como se segue:
Y, =\ (z,u,u,- - ,u(’“*l)), (3.2)

de modo que x e u sejam parametrizados da seguinte maneira:

T = )‘I(yzvyza T gf—l)) (33)
u:)‘u(yzayzv"' ) gr—l), gr))a (3'4)

onde A,: R x (R™)™ = R™ A, (R™) — R™ e Ay: (R — R™ sdo funcdes vetoriais

suaves.

Em outras palavras, os sistemas diferencialmente planos sdo aqueles em que é possivel determi-
nar um conjunto finito de varidveis endégenas ao sistema, as quais sao denominadas saidas planas

e representadas pelo vetor y,, de dimensao igual ao do vetor de entrada do sistema tal que suas
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varidveis (estado e entrada) possam ser parametrizados em funcdo dessas saidas planas e de um

nimero finito de suas derivadas sem a necessidade de usar a operacdo de integracgao.

Como discutido em Martin [67], se o sistema é diferencialmente plano, pode-se construir uma
realimentagao linearizante endégena e um difeomorfismo que transforma o sistema (3.1) em um
sistema linear controlavel representado por cadeias de integradores puros denominado de forma
candnica de Brunovsky, cujo vetor de estado é entao composto pelas saidas planas e suas derivadas

temporais.

Dessa forma, a vantagem de ser diferencialmente plano nao consiste somente em realizar a
linearizacdo exata do sistema, mas também em poder representar a dindmica global do sistema
a partir das saidas planas do sistema. Isso implica que problemas de estabilizacdo ou acompa-
nhamento de trajetoria definidos para o sistema inicial podem ser definidos em relagdo ao sistema
equivalente na forma candnica de Brunovsky, reduzindo, assim, os esforcos no desenvolvimento
de controladores. Essa equivaléncia de sistemas é denominada isomorfismo de Lie-Backlund e um

estudo mais detalhado pode ser encontrado em [93,94].

Adicionalmente, como descrito em [92], a planicidade diferencial facilita a realizacdo dessas
tarefas independente da natureza da dindmica interna associada com as varidveis de saida (e.g.
saida de fase ndo-minima). No entanto, essa independéncia fica limitada as condigbes iniciais
e finais das trajetdrias especificadas para as varidveis do sistema em estudo, além de possiveis
restricoes fisicas do sistemas como, por exemplo, saturacdo dos atuadores. Ressalta-se também
que no caso das saidas planas apresentarem um significado fisico ou serem a prépria saida do

sistema, essas restri¢des sdo mais facilmente contornadas.

Dessa forma, neste capitulo, a Secao 3.2 discute conceitos da teoria de planicidade diferencial
literatura relacionados com as saidas planas de sistemas lineares e nao-lineares. Em seguida,
na Secao 3.3, deriva-se o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo para sistemas nao-lineares
diferencialmente planos. Por fim, a Secao 3.4 ilustra a efetividade dessa extensao através de um

estudo de caso.

3.2 Saidas Planas

Para sistemas lineares, a equivaléncia entre planicidade diferencial e controlabilidade permitiu
a formulacao de métodos diretos para determinacdo das saidas planas a partir da matriz de
controlabilidade do sistema na sua representacao em espaco de estados. Enquanto isso, no caso
dos sistemas nao-lineares, a controlabilidade ndo é uma condicdo suficiente para o sistema ser
diferencialmente plano, logo ndo ha um método geral que permita determinar as saidas planas. No
entanto, para uma classe de sistemas nao-lineares diferencialmente plano, uma estratégia similar

ao sistemas lineares pode ser aplicada [92].

Nessa secdo, métodos para determinar as saidas planas de sistemas lineares e nao-lineares
sdo apresentados nas subsecoes 3.2.1 e 3.2.2, respectivamente. Além disso, caracterizagbes ma-

tematicas sobre controlabilidade de sistemas dindmicos também sdo introduzidas para facilitar a
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compreensao do leitor. Em 3.2.3 e 3.2.4, discute-se posteriormente como a planicidade diferen-
cial é utilizada para solucionar problemas relacionados ao planejamento e ao acompanhamento de

trajetérias, respectivamente.

3.2.1 Sistemas Lineares
Sistemas Lineares Invariantes no Tempo - SISO
Seja um sistema linear SISO invariante no tempo em sua representacao de espaco de estados
T = Az + bu, (3.5)

sendox e R", uc R, A€ R"™™ e bec R".

O sistema (3.5) é controlavel se somente se a matriz de controlabilidade C'x dada por:
Ck = [b, Ab,--- , A" }] (3.6)

tem posto igual a n.

Segundo Sira-Ramirez e Agrawal [92], para sistemas lineares invariantes no tempo, a relacao
entre controlabilidade e planicidade diferencial se resume ao sistema ser controlavel. Assumindo
que o sistema (3.5) é controlavel, a saida plana é expressa pela combinagdo linear dos estados

obtidos da ultima linha da inversa da matriz de controlabilidade C'k:
y: =arisl0 0 - 1)]Cx' =, (3.7)
sendo arrg uma funcdo nao-nula do vetor de estados x, cuja finalidade consiste em simplificar a

expressao da saida plana y.,.

Sistemas Lineares Invariantes no Tempo - MIMO

Seja um sistema linear MIMO invariante no tempo em sua representacao de espago de estados
dada por:
& = Az + Bu, (3.8)

sendo x € R", u € R, A e R"*" e B = [by,--- ,by] € R com b; € R".
O sistema (3.8) é controlavel se e somente se a matriz de controlabilidade Cx dada por:

Ck =[B,AB,--- A" 'B] (3.9)

tem posto igual a n.

Controlabilidade implica entdao que é possivel extrair de C' g € R™ ™ uma matriz Cr de

posto igual a n com o seguinte formato [92]:
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C.=[by, Ab, -, AFTDp o b Aby,, - A(Hﬁfl)bm] (3.10)

com HZC, 1 = 1,--- ;m sendo os indices de controlabilidade de Kronecker do sistema, os quais

devem satisfazer a seguinte condigao: Y ; k¢ = n.

A partir da matriz C, as saidas planas do sistema (3.8) sao dadas por [92]:

yz1 ¢1
y.=| | =Apm(z) | : |C 'z (3.11)

yz m ¢ m

com ¢; sendo vetores linhas n-dimensionais da seguinte forma:

¢j:[07"'7071707'”50]7 j:]-u"')m (312)

) /iic. Ressalta-se também que a matriz Apry(x) € R

onde a posi¢ao do 1 serd dada por ) _;

¢ nao-singular composta de funcbes escalares arbitrarias do vetor de estado x, cuja finalidade

também consiste em simplificar as expressoes das saidas planas.

Sistemas Lineares Variantes no Tempo - SISO

Seja um sistema linear SISO variante no tempo em sua representacao de espaco de estados

dada por:
= A(t)x + b(t)u, (3.13)

sendo A(t) € R"*" e b(t) € R™ continuos no tempo, além de x € R"” e u € R.

Segundo Sira-Ramirez e Agrawal [92], para sistemas lineares variantes no tempo, a relagao entre
controlabilidade e planicidade diferencial esté associada ao sistema ser uniformemente controldvel.
Assumindo que a matriz A(t) é n — 2 vezes diferencidvel e b(t) é n — 1 vezes diferencidvel, o
sistema (3.13) é dito uniformemente controlavel se o critério de controlabilidade é valido para

qualquer t € [to,tf], ou seja, a matriz de controlabilidade C'k (t) dada por:

Crlt) = [bl1), -+~ (A1)~ )b(1), -, (A1) — )b (3.14)

tem posto igual a n dentro do intervalo [to,tf]. A matriz Ck(t) corresponde a extensdao da
matriz de controlabilidade de Kalman para sistemas lineares variantes no tempo e foi proposta

por Silvermam e Meadows [95].

Para o caso de sistemas nao-uniformemente controlédveis, utilizam-se os resultado de Malrait
et al. [96] no qual propdem uma realimentacio exégena que torna o sistema uniformemente con-

trolavel e, consequentemente, diferencialmente plano.

Assumindo que o sistema (3.13) é uniformemente controlavel, a saida plana é dada por uma

combinagio linear dos estados obtidos a partir da tltima linha de C*(t) [92]:
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y.(t) = arys(H)[0 0 - 1CF )=z (3.15)

com arys(t) sendo uma funcdo real nado-nula do vetor de estados x, cuja finalidade consiste em

simplificar a expressdo da saida plana y,(t).

Sistemas Lineares Variantes no Tempo - MIMO

Seja um sistema linear MIMO variante no tempo em sua representacdo de espago de estados

dada por:
= A(t)z + B(t)u, (3.16)

sendo A(t) € R™ "™ e B(t) = [b1(t), -+ , by (t)] € R™ ™ com b(t) € R™ continuos no tempo, além
de x e R" e u € R™.

A matriz de controlabilidade Ck(t) do sistema (3.16) é dada pela equagao (3.14), porém se
substitui b(¢) por B(t). Portanto, de forma andloga aos sistemas lineares invariantes no tempo,
a controlabilidade do sistema (3.16) garante a existéncia de uma matriz C,(t) de posto igual a n

com o seguinte formato:

d d
Cat) = [ba(0), -+, (AW) = )T Dba(t), - bunlt), -, (AM) = ) Vb)) (3.17)
com /@ic, 1 =1,---,m, sendo os indices de controlabilidade de Kronecker do sistema, os quais

: : s c_
devem satisfazer a seguinte condigao: ), k;’ = n.

Ao determinar C,(t), as saidas planas do sistema (3.16) sdo dadas por [92]:

yzl(t) ¢1
y.t)=1| : |=Awu | |Cl(D)a, (3.18)

Yzm (t) ¢m

onde ¢; sendo vetores linhas n-dimensionais da seguinte forma:

¢j:[07"'7071707"'10]7 jzla"'ym (319)

sendo a posicao do 1 dada por > ;5_; k¢, Além disso, Aryy € R™™ é uma matriz ndo-singular
composta de funcoes escalares arbitrarias do vetor de estado @, cuja finalidade também consiste

em simplificar as expressoes das saidas planas.

Por fim, note que ha diversas maneiras de escolher os indices fiiC, o que acarreta em diferentes
conjuntos de saidas planas e, consequentemente, em diferentes parametrizagdes possiveis para o
sistema. Essa mesma caracteristica pode ser observada no caso invariante no tempo. Normal-
mente, a escolha deve ser guiada a partir de consideragoes fisicas do sistema em estudo ou das
intuicbes dos proprios engenheiros. Por exemplo, busca-se evitar associar um indice muito maior

a uma unica saida plana a fim de evitar presenca de derivadas temporais de ordem elevada.
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3.2.2 Sistemas Nao-Lineares

A nocao de controlabilidade para sistemas nao-lineares é baseada em uma ferramenta mate-
matica denominada parénteses de Lie, conforme descrito em [97]. Segundo Slotine [98], se f(x) e
g(x) sdo campos vetoriais em R”, o paréntese de Lie de f e g é definido pela expressao:

£.91=Vof ~Vfg =9 (o) - T2 g g (3.20)

onde [f,g] é um campo vectorial de dimensao n (vector coluna).

Outra possivel notacao para o parénteses de Lie é dado por:

[f.9] = adsg (3.21)

onde adyg significa adjunta de g. A vantagem dessa notagao ¢ sua extensao para um formato

recursivo em que o parénteses de Lie de ordem i é definido por:
adjg =g, adg = [f,ad} 'g) (3.22)

Segundo Sira-Ramirez e Agrawal [92], os sistemas nao-lineares SISO pertencem a tltima classe
de sistemas em que o conceito de planicidade diferencial ainda estd claramente relacionado com a

nocao de controlabilidade. Mais precisamente, para o seguinte sistema nao-linear:
= f(x)+g(x)u (3.23)
com x € R" e u € R, a seguinte matriz Ck:
Ck =[g,adsg, - ,ad} 'g] (3.24)

pode ser visualizada como a matriz de controlabilidade do sistema.

Segue-se entdo que o sistema (3.23) é localmente plano se e somente se C'i apresenta posto
completo (i.e, a matriz é inversivel) e a distribuigao {g, adsg, - - ,ad’}_2g} é involutiva. Caso essas
condigoes sejam satisfeitas, entdo o gradiente da saida plana de (3.23) é determinado a partir da

ultima linha do inverso de Ck [92]:

0y (x)
(Ox)

para uma fungdo escalar nao-nula aypg(x). Diferentemente dos sistemas lineares, observe que se

=anzs(@)0 0 - 1CF (3.25)

requer a solugao de um sistema de equagdes diferenciais parciais para encontrar y,(x), .

Para sistemas ndo-lineares multivariaveis, ndo ha uma metodologia totalmente estabelecida
para determinar as saidas planas, porém algumas estratégias podem ser utilizadas em determinadas

situagoes. Para mais informagoes, sugere-se ao leitor a buscar [92].
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3.2.3 Planejamento de Trajetoéria

Seja um sistema nao-linear & = f(x,u) com as seguintes condigoes iniciais dadas no instante
de tempo t;:
w(ti) = xi, wlti) =w (3.26)

e com as condicoes finais no instante t; dadas por:
x(ty) =z, u(ty) =uy. (3.27)

Planejamento de trajetéria é a etapa responsavel por obter antecipadamente os comandos ne-
cessarios aos atuadores de tal forma que permita o sistema a realizar uma trajetéria especifica. Isso
consiste em encontrar uma trajetéria t — (x(t),u(t)) para t € [t;,t¢] que satisfaca & = f(x,u),
as equagoes (3.26) e (3.27), e, possivelmente, restrigoes de projeto. As trajetérias desejadas x*(t)

e u*(t) sdo denominadas trajetorias nominais e controles nominais, respectivamente.

Dentro desse contexto, uma primeira abordagem busca obter os sinais de controle através de
métodos numéricos onde se assume valores para u; e vai se ajustando u & medida que o sistema
se aproxima das condicbes finais para @, os quais sdo obtidos através da integracao numérica das
equagoes diferenciais do modelo. Outra abordagem se baseia em uma visdo relacionada a teoria de
controle 6timo que se resume a encontrar um controle que minimize o desvio médio ao quadrado

em relagdo a uma trajetéria desejada.

De acordo com Lévine [93], a planicidade diferencial (ou propriedade plana) do sistema implica
que se as condigoes iniciais e finais de @ e u sdo conhecidas, é possivel determinar as respectivas
condigoes para as saidas planas y, e suas derivadas temporais a partir da equagdo (3.2). Entao,
é suficiente encontrar uma trajetoria ¢ — y,(t) ao menos r vezes diferencidvel que satisfaga as

condigdes inicias e finais de y, e de suas derivadas temporais.

Adicionalmente, ressalta-se que a trajetoria ¢t — vy, (t) ndo precisa satisfazer quaisquer equagoes
diferenciais, permitindo o uso de interpolacbes polinomiais a fim de facilitar a sua construgao.
Assim, as equagoes (3.3) e (3.4) implicam que as trajetérias ¢ — x(t) e t — wu(t) sdo obtidas

diretamente de ¢t — y(t), além de satisfazerem as equagoes diferenciais do sistema [93].

Por fim, no caso de trajetérias saindo de um ponto de equilibrio para outro, observa-se que
todas as condicGes iniciais e finais das derivadas das componentes de y, sdo necessariamente iguais
a 0. Isso permite adicionar um nimero arbitrario de condigoes iniciais e finais nulas de ordem
maior ou igual a r sem alterar a estrutura da trajetoria. Esse processo garante que a trajetéria
apresentard um inicio e um final ainda mais suave, o que pode ser 1util a fim de evitar oscilagoes
ou possiveis instabilidades nessas regioes e de reduzir os desgastes dos atuadores [93]. Para mais

detalhes sobre o planejamento de trajetéria com e sem restri¢oes, convida-se o leitor a buscar [93].
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3.2.4 Acompanhamento de Trajetdria

Como solucdo para o problema de planejamento de trajetéria, requere-se somente um conhe-
cimento do modelo dindmico e do tempo, ja que a trajetéria nominal pode ser computada de
um determinado instante até um tempo futuro de acordo com o que se sabe sobre a evolucao do

comportamento dindmico do sistema.

Supondo que o sistema é precisamente conhecido e que as perturbagoes desconhecidas nao
produzem desvios significativos em relagao as trajetérias preditas, entdo o controle nominal w*(t),

conhecido também por comando em malha aberta, é suficiente para realizar tal planejamento.

Em contrapartida, quando a presenca de perturbagcoes é suficiente para desviar o sistema em
relagdo as trajetorias preditas ou quando as condic¢bes iniciais ndo estdo sob a referéncia, faz-
se necessario o desenvolvimento de uma lei de controle, conhecida também como comando em
malha fechada, capaz de dirigir o sistema, a partir de uma configuragdo inicial qualquer, até a
trajetéria nominal. Essa etapa do projeto de controle é conhecida entdo como acompanhamento

de trajetoria.

Para esse propésito, o controlador precisa levar em conta as informagoes sobre a evolugao
do sistema ao longo do tempo com o objetivo de deduzir, a cada instante, o grau de desvio
em relagdo a trajetéria nominal. Se ha sensores o suficiente para realizar medi¢oes de todas as
variaveis de estado do sistema, o acompanhamento de trajetéria pode ser construido a partir
de uma realimentacdo de estados. Caso contrario, faz-se necessirio a utilizagdo de técnicas de

estimacao de estados tais como observadores de estado, filtro de particulas ou filtro de Kalman.

Considere entdo o seguinte sistema:

& Z(m) + 30 gi(®)u; (3.28)

(z)

Yy

No caso dos sistemas diferencialmente planos, o sistema (3.28) é equivalente a um sistema linear

na forma candnica de Brunovsky dado por [99]:

21 = 29

22 = Z3

27’171 — Zrl yzl =zl

. m _

2y = fi(®) + 27 g1i(@)u Yz = Zri41 (3.20)
Zri+1 = Zri42

2ri42 = 2r;+3 Yz = Zn—rp+1

én—l = Zn

Z"n = fn(m) + Z?ll gn,i(w)ui

33



onde Z = [z; --- 2|’ é o vetor de estados na forma canénica de Brunovsky e y, = [y, - ¥2,,]7

representa as saidas planas de (3.28). Ressalta-se também que r; + 79 + -+ - + 1, = n.

A partir disso, as representagoes entrada-saida do sistema na forma canoénica de Brunovsky

podem ser extraidas de (3.29), sendo expressas por:

ygj) =fi+> gu@w, i=1,,n j=1-,m (3.30)
I=1

Assim, pode-se reescrever (3.30) da seguinte maneira:

(rj)

Yz;7 = Uy, .] = 17 e, M (331)

onde a nova variavel de controle é dada por v; = f; + > /% gii(x)u;.

A partir disso, inicialmente se define uma estrutura de controle em malha fechada para o
sistema equivalente. Assumindo que e; =y, — yzj, 7 =1,---,m, sdo os componentes do erro de
acompanhamento de trajetéria para as saidas planas do sistema, tém-se que:

egrj) = ygj) — yzyj) =v; — ;‘ (3.32)

ao derivar e; por r; vezes.

E suficiente entdo definir a dinAmica do erro de tal forma que:

; i—1 1 0
65?“3) + kjy(rj_l)eg-rj ) + - kﬂeg ) + k’j’oeg ) = 0, (3.33)
onde os ganhos kj;, [ = 0,---,(r; — 1), sdo escolhidos de modo que os m polindmios da forma
s(ri) 4 2;161 kj,ls(l) sejam polindmios de Hurwitz, ou seja, possuem suas raizes com parte real

estritamente negativa.
Assim, pode-se reescrever (3.33) da seguinte maneira:

ri—1

Uj = ?/;(TJ) - Z kj,legl)) .] = 17 e, M (334‘)
=0

. . T4 . ~ . . . .
onde, ao substituir os termos ygjj ) por v; em cada uma das parametrizacoes diferencias dos sinais
de controle em funcio das saidas planas e de suas derivadas temporais, obtém-se as expressoes

finais das leis de controle para o sistema dindmico em estudo.

Portanto, como se garante que as componentes do erro e; convergem para 0, entao as saidas
planas e suas derivadas temporais de ordem até r; também convergem para as respectivas traje-
torias nominais. Consequentemente, isso implica que, devido a parametrizaciao diferencial, x e u

convergem exponencialmente localmente para x*(t) e u*(t), respectivamente [93].
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3.3 Filtro de Kalman sem Derivadas Adaptativo

Uma vez que o filtro de Kalman (KF) é um estimador 6timo de sistemas lineares, busca-
se por solugdes que possam aplicd-lo em sistemas nao-lineares, ja que estes sdo a maioria dos
sistemas presentes na natureza. Como comentado na Introducdo, Rigatos [60] formalizou o filtro
de Kalman sem derivadas (DKF) de modo a se obter uma abordagem mais eficiente do KF para
sistemas néo-lineares diferencialmente planos. Mais precisamente, utiliza-se a propriedade de um
sistema diferencialmente plano ser equivalente a um sistema linear controldvel na forma candnica
de Brunovsky com o objetivo de desfrutar das caracteristicas 6timas do KF tradicional para

sistemas lineares.

Para isso, observa-se que o sistema na forma canénica de Brunovsky (3.30) pode ser expresso

na representacao por espaco de estados como se segue:

Z:AbZ+Bb’U

(3.35)
y.=CvZ
com as matrizes A, = diag{A1, -+, An}, By =diag{B1, ---, Bp}eCy,=diag{Cy, ---, Cp},
cujos elementos internos sao definidos como:
0 10 - 0] [0] 1]
001 -0 0 0
Ap= |t o ., Bi=0 . cf =|0 (3.36)
0 0O 1 : :
—O 0 0 o =T X1 —1— 1xr; —0— 1xr;

Por conseguinte, para o sistema (3.35), ao efetuar a discretizacdo das matrizes Ay, By e C,
através de métodos tradicionais de discretizacido, pode-se realizar a estimacao de estados usando
o algoritmo recursivo do filtro de Kalman discreto. A partir das estimativas Z, pode-se portanto
propor uma lei de controle para v seguindo a estratégia descrita na subsecdo 3.2.4. Assim, a

expressao final do vetor de entradas u é dada por:

u=g (&) [v- f(@), (3.37)

ja que & pode ser determinado a partir de Z.

Por outro lado, nao se evidenciou por parte de Rigatos [60] ou de trabalhos recentes da lite-
ratura uma analise de como ambas as matrizes de covaridncia dos ruidos associados ao sistema
néo-linear estdo relacionadas aquelas dos ruidos associados ao sistema linear forma canoénica de
Brunovksy. Essa discussao é fundamental para que os parametros do filtro de Kalman garantam

o grau de otimalidade ideal para as estimativas do vetor de estados do sistema linear equivalente.

No que concerne ao ruido de medi¢do, nota-se que diferentes sistemas néo-lineares diferen-

cialmente planos sdo conhecidos por terem as saidas planas representadas pelas préprias saidas
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do sistema [62,92]. Portanto, tem-se que a covariancia do ruido de medicao do sistema linear
equivalente permanece idéntica ao do sistema em estudo. Outra possibilidade também comum
é que as saidas planas representem uma combinacdo linear de elementos do vetor de estado do
sistema, permitindo assim ainda obter a covaridncia de ruido de medi¢ao desconhecida a partir

das propriedades estatisticas conhecidas da covaridncia.

Agora, no que se refere ao ruido de processo, ndo é uma operacgao simples obter uma relagao
entre as matrizes de covaridncia e pode variar para cada sistema. Por exemplo, mesmo com a
hipétese de uma matriz de covaridncia de ruido de processo constante para o sistema nao-linear, a
mesma pode nao ser valida para o sistema linear equivalente (e.g., a matriz é variante no tempo).

Esse aspecto corrobora ainda mais a necessidade do uso de metodologias adaptativas.

Dentro desse contexto, propoe-se aperfeicoar o filtro de Kalman sem derivadas ao combiné-lo
com o filtro de Kalman adaptativo proposto no Capitulo 2 de tal forma a se obter uma versao
equivalente para sistemas nao-lineares diferencialmente planos, a qual é denominada de filtro de
Kalman sem derivadas adaptativo (ADKF). Logo, assumindo o conhecimento da matriz de covari-
ancia do ruido de medicgao, pretende-se estimar e atualizar em tempo real a matriz de covaridncia
do ruido de processo do sistema linear na forma canénica de Brunovsky. Como resultado, espera-
se que as estimativas obtidas sejam mais precisas a fim de serem utilizadas no projeto tanto do
controlador do sistema na forma canénica de Brunovsky (ver (3.34)) como no da planta nao-linear

(ver (3.37)). Tal proposta é evidenciada no diagrama de blocos ilustrado na Figura 3.1.

* *
Z ) v u
y—> y*— z* »| Controlador > UV — U » Planta Y =
A A
Z | Filtro de t
Kalman ‘/

Figura 3.1: Diagrama de blocos para o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo (ADKF).

Na préxima secao, essa metodologia de estimacao adaptativa proposta para sistemas nao-
lineares diferencialmente planos sera portanto avaliada através do estudo de caso de um sistema

Bola e Barra.

3.4 Estudo de Caso

3.4.1 Sistema Bola e Barra
3.4.1.1 Modelagem Matematica

Considerada uma das mais populares e importantes plataformas de validacao de estratégias de
controle, o sistema Bola e Barra (do inglés Ball and Beam), ilustrado na Figura 3.2, destaca-se
tanto pela simplicidade do equacionamento do movimento como pela presenca de termos altamente

nao-lineares.
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Lbar"ra

Base Motor

Figura 3.2: Esquemaético do sistema bola e barra.

O modelo ndo-linear para o sistema Bola e Barra considerado neste manuscrito pode ser

encontrado em [100], cuja dindmica é descrita pelas seguintes equagoes:

7 = Kpsen(d) (3.38)
6 = B0+ BaVim

com

/31 1 , 62 o Kmotor’ Kbb mbolarbbgTerraRgola (339)

= 2 .
Tmotor Tmotor Lpgrra (mbolaR + Jbola)
bola

onde r é a posi¢cdo da bola e representa a saida do sistema. Além disso, # é a posi¢ao angular da
barra, Lpgrre € 0 comprimento da barra, mp,, ¢ massa da bola, Jy,, ¢ 0 momento de inércia da
bola, Rpoq € 0 raio da bola, greqro € a aceleracao da gravidade, 1, é a distancia entre o suporte
movel e o centro da engrenagem do motor, € Kyotor € Tmotor representam o ganho estatico e a
constante de tempo do motor, respectivamente. A entrada do sistema é dado pela tensado V;,

aplicada ao motor.

Seja (x1, o, 23, 4)T = (r, 7, 0, G)T, entdo o sistema (3.38) pode ser reescrito pela seguinte

representagdo em espacos de estados:

T1 = X2

o = Kppsen(zs) (3.40)
T3 =14

iy = Prxg + B2V

Como apresentado em [101], o sistema (3.40) é conhecido por ser diferencialmente plano com
a saida plana representada pela posi¢do da bola (i.e., y, = z1). A parametrizagio diferencial

associada a saida plana e suas derivadas temporais pode ser visualizada a seguir:

37



To =1 (3.41)

w3 = arcsen ({2 / Kpp) (3.42)
(3)
Yz
T4 = o 71/2 (3.43)
Y
Ky [1 - ]
K3,
K2, - v v ie)? sy
K, ll_fy{z] K [1—[%]
bb bb
Vin = (3.44)
165

Isso significa que, caso x7(t) e suas derivadas temporais sejam conhecidas, pode-se entao obter
diretamente as trajetérias nominais x3(t), z5(t), x3(t) e V. (t). Ressalta-se também que (3.42) é
somente valida quando §,/ Ky, pertence ao dominio da funcdo arcsin, e tanto (3.43) como (3.44)

apresentam singularidades quando jj? = K gb.

Em seguida, como consequéncia imediata da parametrizacao diferencial, a representacio entrada-

saida do sistema (3.40) pode ser visualizado a seguir:

YD = £y, 92, 52, Y + 9y U2, 2, 9P ) Vi (3.45)

com

..2
51y§3)K§b [1 . 1 — [y

f yz»QZa?jzay(B) = - 3.46
BBt &%, i) (3.0

. 3/2
62K1?b |} - yz]

9z, Uz iz, yP)) = (3.47)

Isso significa que o sistema (3.40) é equivalente a uma cadeia de integradores de quarta ordem,
cujo vetor de estados Z é composto pela saida plana z; e suas derivadas temporais. A partir
disso, definido v = f(yz,yz,yz,y?)) + g(yz,g)z,yz,yg))Vm, tem-se que o sistema (3.45) pode ser

escrito na seguinte representagdo em espaco de estados na forma canénica de Brunovsky:

Z = A,Z + By
(3.48)
Y= = CbZ
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com

” 0100 0 1
ie 0010 0 - o

Z = , A, = , B,=| |, cT = (3.49)
i 000 1 0 0
ytd) 0000 1 0

Para o modelo acima mencionado, ao efetuar a discretizagao das matrizes Ay, By e C}, através
de métodos tradicionais de discretizacdo, pode-se obter as estimativas do vetor de estados, Z ,
usando a metodologia adaptativa proposta na Secdo 2.3, formando assim o ADKF descrito na
Secao 3.3. Isso se faz necessario porque, na pratica, nem todas as componentes do vetor de estado
Z vao estar disponiveis para medi¢ao. No caso, supbe-se normalmente que somente as medicoes
da posicao da bola estejam disponiveis, logo as derivadas temporais da saida plana serdo estimadas
pelo filtro. Ressalta-se também que, a partir de (3.45), a versdo discreta da matriz de entrada de

ruido de processo ¢é idéntica versao discreta de By,

A

Dessa forma, a partir de Z, pode-se propor a seguinte de lei de controle para o sistema (3.48),

conforme descrito na subsecao 3.2.4:

v =y () = ks [0 (0) =y ()] — ke [5(6) = 52(8)] — ku [5:(6) = 52(8)] — ko[9:() — 2 (®)],  (3.50)

onde os ganhos k; sdo escolhidos de tal forma que p(s) = s* + k3s® + kos? + k1s + ko seja um
polinémio de Hurwitz, garantindo a convergéncia das saida planas e de suas derivadas temporais
para as respectivas trajetérias nominais. Por conseguinte, a parametrizacgao diferencial de (3.40)

implica que s, x3, x4 € V, convergem localmente para as suas referéncias.

A expressao final para V,, é portanto dada por:

Vi =g HZ) [U - f(Z)} . (3.51)

3.4.1.2 Simulag¢des Numéricas

Buscando validar o desempenho do sistema de controle de trajetéria juntamente com a es-
timacao adaptativa proposta neste capitulo para o modelo nao-linear do sistema Bola e Barra,
simulag¢oes numéricas foram entdo conduzidas para analisar de forma abrangente o desempenho

do filtro de Kalman sem derivadas adaptativo (ADKF) proposto nesse capitulo.

Definindo um tempo de simulagao t; = 10 s e uma taxa de amostragem At = 10 ms, o sistema
nao-linear (3.40) é estabelecido com a hipé6tese que as matrizes de covaridncia do ruido de processo
e de medicao foram definidas como Qév L=10"%e Rfcv L' — 1079, respectivamente. Ademais, por
uma questdo de simplicidade, considera-se que apenas a variavel de controle ndo-linear esta sujeita

a um ruido de processo aditivo desconhecido.

O valor de referéncia para a posicdo da bola e, consequentemente, para a saida plana, é

definido como 0,1 m. Assim, usando os parametros do sistema extraidos de [101] (ver Tabela 3.1),
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obtém-se as trajetorias nominais para as variaveis restantes usando a propriedade plana do sistema

nao-linear. Além disso, assume-se que as condicoes iniciais de (3.40) sdo nulas.

Tabela 3.1: Parametros do sistema Bola e Barra.

Parametro Valor Parametro Valor
Lyarra  04255m  grerra 9,81 m/s”
Toh 0,0254 m Thola 4,129 x 1076 kg - m?
Riola 0,0127 m Krnotor 1,5286 rad/sV
Mbola 0,064 kg Timotor 0,0248 s

Em relac¢ao aos pardmetros do ADKF, apds transformar o sistema (3.48) em forma de tempo
discreto, estabelece-se que a estimativa inicial de cada estado corresponde a sua respectiva condigdo
inicial e que Py = 0,11444. Ressalta-se também que os parametros de controle foram ajustados
como sendo os coeficientes do polindémio de Hurwitz da forma p(s) = (s +5,5)%, os quais fornecem
um coeficiente de ponderacao « igual a 0,4445 para a estimacgdo de elementos diagonais da matriz
de covaridncia do vetor de medi¢oes no ADKF.

Como o vetor de saida de (3.48) é idéntico ao de (3.40), tem-se que as respectivas matrizes de
covariancia do ruido de medi¢do sao idénticas, ou seja, Rkanm’Sky = RYL. No entanto, note que
tal equivaléncia nao é observada no que se refere a matriz de covaridncia de ruido de processo.
Sendo assim, faz-se necessario obter uma relacdo matematica entre as matrizes de ambos sistemas
que nos permita validar os resultados, j4 que a matriz de covaridncia de ruido de processo a ser

estimada pelo ADKF proposto corresponde aquela de (3.48) em vez daquela associada a (3.40).

Sendo somente a varidvel de controle ndo-linear sujeita a um ruido de processo aditivo, pode-se

escrever a seguinte relagdo a partir da representagao de entrada-saida do sistema (ver (3.40)):

wBrunovsky _ g(yz, y,a'7 yz’ yg?)))wNL' (352)

Agora, ao definir y}(t) como um valor estédtico, obtém-se que:

9(y=(1),0,0,0) = K. (3.53)

Portanto, a equivaléncia entre as matrizes de ruido de processo pode ser formulada em regime

estacionario ao substituir (3.53) em (3.52):

wBrunovsky — (Kbb62) WNL — QBrunovsky _ (Kbb/82)2 QNL- (354)

Para obter uma versao discreta de (3.54), utiliza-se o método de Van Loan (ver [102] para mais

detalhes) para discretizar ambas as matrizes de covariancia de ruido processo, o que leva a:

erunovsky — (Kbb52)2 QI]cVL (3.55)
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A partir de (3.55), obtém-se entdo que o valor a ser estimado pelo filtro adaptativo proposto

é kanovSky = 6,66 x 107%, o qual seré utilizado para a analise de convergéncia do ADKF.

Dentro desse contexto, propoe-se também comparar os resultados obtidos usando o ADKF
com aqueles obtidos usando o DKF. A intencédo é verificar o ganho que se agrega ao sistema por
adaptar a matriz de covariancia do ruido de processo ao longo da simulacao, ja que o DKF assume

um valor constante.

Para tanto, realizagoes idénticas do ruido de processo e de medigdo foram utilizadas nos dois

, . ~ . ~ s . ~ . B k
métodos de estimagdo. Simulagdes numéricas foram entdo conduzidas com Q, " = 100 e

RkBT“nOUSky sendo conhecida a priori, cujos resultados sao ilustrados nas Figuras 3.3 e 3.4.
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Figura 3.3: Evolugao temporal dos sinais de saida e de controle.
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Figura 3.4: Erro de estimagao para as derivadas temporais da saida plana (Estados
nao-medidos).
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Como pode ser observado na Figura 3.3, a evolugao temporal dos sinais de controle e de saida
indicam que o ADKF proposto tem um melhor desempenho dindmico em malha fechada quando
comparado ao DKF. Além disso, fica claro na Figura 3.4 que os erros de estimagao dos estados

nao-medidos obtidos pela filtragem adaptativa é substancialmente menor que o da DKF'.

De forma similar ao caso linear, indices de desempenho de controle tradicionais e métricas de
acuracia da estimacéo foram calculados para o DKF e ADKF, como visto nas Tabelas 3.2 e 3.3.
Esses valores também foram calculados para o DKF com a matriz de covariancia de ruido de
processo exata (DKF ideal) com o objetivo de fornecer uma compara¢ao mais abrangente entre

eles.

Tabela 3.2: Indices de desempenho de controle.

DKF ADKF  DKF Ideal

ISE (y) 1,37 x 1072 1,35 x 1073 1,34 x 1073

IAE (y) 4,43 x 1072 4,30 x 1072 4,29 x 1072

ITAE (y) 5,97 x 1072 5,82 x 1072 5,79 x 1072
TVC (V) 2,08 x 10° 3,74 x 107! 2,60 x 107!

Tabela 3.3: Comparacdo da acurdcia das estimativas dos
estados nao-medidos.

DKF ADKF  DKF Ideal

RMSE (3.) 6,77 x 1073 3,74 x 1072 3,56 x 1073
RMSE (4.) 4,51 x 1072 1,11 x 1072 9,20 x 1073
RMSE (y%) 1,14 x 107! 1,84 x 102 1,38 x 1072
MAE (9,) 4,98 x 1073 1,41 x 1073 1,10 x 1073

MAE (4,) 3,60 x 1072 4,31 x 1073 2,70 x 1073

MAE (4%) 9,16 x 1072 8,02 x 1073 4,97 x 103

A Tabela 3.2 revela que os indices de desempenho de controle para o DKF apresentam uma
deterioracdo no sinal de controle quando comparado ao nosso algoritmo e ao caso ideal. Uma
conclusao semelhante pode ser alcancada a partir da Tabela 3.3, mas em termos de qualidade de
estimativa dos estados ndo-medidos. Pode-se observar que os indices RMSE e MAE do ADKF séo
significativamente menores do que aqueles obtidos pelo DKF, o que indica maior nivel de acuracia
para o método proposto. Nota-se também que os erros de estimativa para o ADKF proposto se
aproxima, predominantemente, dos erros obtidos pelo DKF ideal, como esperado. Isso se deve
principalmente a estimativa em tempo real da matriz de covaridncia do ruido de processo durante
o processo de filtragem usando o ADKF proposto.

Por fim, para analisar o desempenho de convergéncia do ADKF proposto, obteve-se a média

Brunovsky

temporal dos valores estimados de Q. no ultimo quarto da simulagao. Foi observado entao

~\B k _ . ~ .. . A
que Qy runovsiy. — 6,18 x 10~* para o intervalo em questdo, indicando assim uma convergéncia

. ~ . Brunovsk
consistente em relagdo aos valores reais de Q) Y.
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Em vista das andlises efetuadas, percebe-se que a adicdo do comportamento adaptativo em
relagdo a matriz de covariancia do ruido de processo é viavel para o filtro de Kalman sem deri-
vadas, o que garantiu um alto nivel de acuracia da estimativa da saida plana e de suas derivadas

temporais.

3.5 Conclusoes

Neste capitulo, apresentaram-se inicialmente conceitos relacionados a teoria de planicidade
diferencial envolvendo as etapas de planejamento e acompanhamento de trajetéria para sistemas
lineares e nao-lineares. Em seguida, visando lidar com os casos da matriz de covariancia do ruido de
processo ser desconhecida para sistemas néo-lineares diferencialmente planos, detalhou-se como
a abordagem adaptativa proposta para sistemas lineares descrita no capitulo anterior pode ser
combinada com o filtro de Kalman sem derivadas introduzido em [60]. Por fim, ilustrou-se o
desempenho do filtro de Kalman sem derivadas adaptativo através de um modelo nao-linear para

o sistema Bola e Barra.

No préximo capitulo, a partir de elementos tedricos recentemente introduzidos a teoria de
planicidade diferencial, serd derivada uma outra metodologia que permitird aplicar o filtro de
Kalman sem derivadas adaptativo para um classe maior de sistemas nao-lineares, incluindo certos

sistemas ndo-diferencialmente planos.
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Capitulo 4

Estimacao Adaptativa e Entradas

Planas

4.1 Introducao

Como observado no capitulo anterior, o conceito de planicidade diferencial permitiu o desenvol-
vimento de um poderoso conjunto de metodologias para o planejamento de trajetdria e a sintese de
controladores em malha fechada tanto em sistemas lineares como nao-lineares. Ao se utilizar essa
abordagem, engenheiros tipicamente buscam alocar os sensores na planta visando obter medigoes
direta das saidas planas com o objetivo de realimentar o controlador em malha fechada, além de

facilitar o planejamento de trajetoria.

Por outro lado, essas questdes ainda se apresentam como problemas em aberto na literatura
para sistemas nao-diferencialmente planos. De forma similar, observa-se que, para um sistema
diferencialmente plano com a saida plana diferente da saida do sistema, a abordagem de controle
a partir da teoria de planicidade diferencial se torna mais complexa ou, até mesmo, invidvel devido

a instabilidades numéricas do modelo [103].

Para ambos os casos, tipicamente, desenvolve-se um controlador baseado em um modelo apro-
ximado, cuja o vetor de saida é composto pelas saidas planas do sistema. Os erros de aproximagao
podem entao ser tratados como perturbacées do modelo e, consequentemente, compensados por
alguma lei de controle complementar. No entanto, para casos em que se deseja realizar um rastre-
amento mais preciso durante o comportamento transiente do sistema, tais aproximagoes nao sao

satisfatorias [79].

Dentro desse contexto, Waldherr e Zeitz [72, 73] incorporaram a teoria de planicidade dife-
rencial o conceito de entradas planas, cujo foco era promover uma alocacdo dos atuadores de
tal forma que o sistema se torne diferencialmente plano. Como consequéncia direta, permite-se
usufruir dos elementos tedricos ja consolidados da teoria de planicidade diferencial para o projeto
de controladores. Agora, deseja-se usufruir também para fins de estimacao de estados, como serd

visto no decorrer deste capitulo.

44



Neste capitulo, explana-se inicialmente sobre um classe de sistemas nao-diferencialmente planos
denominados sistemas liouvilianos, os quais apresentam uma caracteristica estrutural que facilita
a etapa de planejamento de trajetoria. Na Secao 4.3, apresenta-se formalmente o conceito de
entradas planas, enquanto que, na Sec¢ao 4.4, detalha-se o seu potencial uso no controle de trajetoria
de sistemas nao-lineares. Em seguida, na Segao 4.5, propoe-se uma nova metodologia de estimagao
adaptativa em malha fechada baseada nessa abordagem por entradas planas. Por ultimo, na
Secao 4.6, ilustra-se a efetividade dessa abordagem adaptativa a partir do estudo de caso de trés

sistemas nao-lineares.

4.2 Sistemas Liouvilianos

Como descrito na Secdo 1.3, alguns sistemas nao-lineares classicos presentes na literatura sao
conhecidos por ndo serem diferencialmente planos. Apesar de ndo poderem ser linearizados através
de uma realimentacido de estados (seja uma realimentagio linearizante estdtica ou dindmica),
esses sistemas ainda podem ser controlaveis, mesmo que nem todas as suas variaveis possam ser
parametrizadas em fungdo de um conjunto finito de variaveis endégenas ao sistema. O ntimero de

varidveis que ndo podem ser parametrizadas é denominado como o “defeito” do sistema [68].

Nesse contexto, encontram-se os sistemas liouvilianos, ou sistemas integraveis por quadratura.
Introduzida inicialmente por Chelouah [104], essa classe de sistemas é caracterizada por ser possi-
vel identificar um subsistema diferencialmente plano em que os defeitos do sistema original podem
ser diferencialmente parametrizados a partir de integracoes elementares das saidas planas do sub-
sistema. E interessante notar que os defeitos necessariamente nao vao fazer parte desse subsistema
diferencialmente plano. Para ilustrar o conceito de integrabilidade por quadraturas associado a

sistemas liouvilianos, considere o sistema do Exemplo 4.2.1.

Exemplo 4.2.1. Considere o sistema nao-linear dado por:

1 =x2+ x%
Ty = x3 (4.1)
i‘g =Uu

O sistema (4.1) nao ¢ linearizdvel através de uma realimentagio de estados estatica ou diné-
mica. Observe que o defeito do sistema é igual a 1, ja que é possivel identificar um subsistema
diferencialmente plano com a saida plana sendo x5 e com z1 sendo a tUnica varidvel que nao o

pertence. No entanto, z; pode ser obtido a partir da integragio x1 = [ (2 + 43).

O caréter liouviliano apresenta grande interesse por permitir antecipadamente o calculo das
trajetérias nominais em malha aberta, como nos casos dos sistemas diferencialmente planos, mesmo
que necessite calcular algumas operagoes de integracdo. Nesse caso, o controle em malha fechada é
normalmente realizado através de técnicas tradicionais presentes na literatura [92]. Uma possivel

abordagem de controle serd detalhado nas proximas secoes.
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4.3 Entradas Planas

Nessa secdo, apresentam-se expressoes algébricas para determinar os campos vetoriais asso-
ciados as entradas planas tanto para sistemas SISO como para sistemas MIMO. A anélise serd

limitada para sistemas nao-lineares que sao afins em relacdo a entrada.

Caso SISO

Seja o seguinte sistema nao-linear SISO da forma:

(4.2)
y = h(z)
com o sistema observavel definido como:
T = f(x
f(x) (4.3)
y = h(z)

com x € R" u,y € R, f,g : R — R” sdo campos vetoriais suaves e h : R — R ¢ uma fungao

suave. Além disso, assume-se f(0) =0 e h(0) = 0.

Segundo Waldherr e Zeitz [72], a condigao necessdria e suficiente de existéncia de uma entrada
plana up é que o sistema (4.2) seja observavel ao menos localmente ao dominio de interesse.
Inicialmente introduzida em [97], a nogao de observabilidade para sistemas nao-lineares pode ser

expressa a partir de uma ferramenta matemética denominada derivada de Lie.

Dados uma fungao escalar h(x) e um campo vectorial f(x), a derivada de Lie de h(x) em

relagdo a f(x) é dada por [98]:

Oh(x)
ox

Lih(@) = o) f(2) = Vi() f(a). (4.4)

Desde que a derivada de Lie de uma fungao escalar (vetor linha) é também uma fungéo escalar,
as derivadas de Lie de maior ordem sao obtidas através de recorréncia. Logo, tem-se que a derivada

de Lie de ordem ¢ de uma fungao escalar h(x) é dada por:
Lih(a) = Ly[Li h(a)] = VIL} "h(a)) f ). (4.5

em que, por defini¢ao, L?ch(ac) = h(x).
Dentro desse contexto, o sistema (4.2) é observavel se e somente se a matriz de observabilidade

Eo de (4.3):

E _a n—1 T
0= 52 [h@) Lih@) - L} 'h(@)] (4.6)
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apresenta posto completo, ou seja:

posto(Eo) = n. (4.7)

Sendo (4.7) uma condigao verificada, entao existe uma entrada plana ug associada a um campo
vetorial de entrada vg € R™ que combinado com (4.3) resulta no seguinte sistema diferencialmente
plano:

tp = f(zp) +vs(zp)up
; (4.8)
y = h(zp)
cuja saida plana é dada por y. Além disso, note que o vetor de estados de (4.8) é denotado agora
como g, ja que este pode diferir do vetor de estados de (4.2) mesmo que as respectivas saidas

sejam idénticas.

O campo vetorial de entrada g associado a entrada plana ug é entdo dado por [72]:
vs =arsEG'0 0 - 1" (4.9)

com aprg sendo uma funcgao real ndo-nula do vetor de estados & . Tipicamente, escolhe-se aprg =

det(E) para simplificar as expressoes de vg.

Caso MIMO

Em Waldherr e Zeitz [73], demonstrou-se que o critério de observabilidade nao é necessario
para a existéncia das entradas planas no caso MIMO. Essa questdao também foi reforcada em [78],
quando os autores apresentaram um método para sistemas nao-observaveis que permite computar

os campos vetoriais associados as entradas planas.

Neste manuscrito, para fins de simplificacio, restringe-se o estudo aos sistemas nao-lineares
MIMO observéaveis, abordando assim os resultados obtidos em [73]. Dessa forma, tem-se que
os campos vetoriais associados as entradas planas podem ser determinados de forma similar ao

apresentado anteriormente, como sera descrito a seguir.

Seja o seguinte sistema nao-linear MIMO da forma:

b= @)+ gilw)u
=1

(4.10)
yl:hl(m)) /L‘:]-a'”)m
com o sistema observavel definido como:
= f(x
f(x) (4.11)

yZ:hZ($), izl,---,m

com x € R* u € R™ e cada y; € R.
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Como no caso SISO, as entradas planas ug = [u1,, - ,Umn,|’ sdo0 associadas aos campos
vetoriais de entrada vy,; = [vq, "+ ,¥,m), complementando o sistema (4.11) para obter o seguinte

sistema diferencialmente plano:

m

ip=flze)+ ) vi(we)u,
i=1 (4.12)

yl:hl(wE)a izla"'am

onde xg e y; representam o vetor de estados e cada uma das saidas do sistema, respectivamente,

com v; € R™. Além disso, ressalta-se também que y; correspondem as saidas planas de (4.12).

Conforme descrito em [73], os autores utilizam tanto a nogao de codistribuigao de observabili-
dade como os indices de observabilidade para determinar os campos vetoriais v, associados a cada

entrada plana u;,:

1. Segundo Krener e Respondek [105], o sistema (4.11) é dito ter indices de observabilidade

0 — (k9 o}

K KO, k) emzg € R, se Y k9 =n, k¢ >0,4=1,---,m, e hd uma vizinhanca

x de xq tal que a codistribuicdo de observabilidade:
dO, = span {dLjhi, 1 <i<m,0<j < 1} (4.13)

¢é de dimensao constante igual a n em Y.

2. Se o sistema (4.11) assume indices de observabilidade @ = (k{,--- , k%), entdo é possivel

determinar a sua respectiva matriz de observabilidade Ep como se segue:

h1 (33)
thl (il})
L ()
Eo=— : (4.14)
hom ()
Lyhm(x)

Hofl'
| L¢™ hin(x)

Dessa forma, os campos vetoriais 7, que compoem -,, sdo dados por:

T
(o]
P

com Apry € R™™ sendo uma matriz ndo-singular composta de fungbes escalares arbitrarias do

vetor de estado &g, enquanto que ¢; sao vetores linhas n-dimensionais da seguinte forma:
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¢j:[07'”7071707”'70]7 j:17"‘7m (416)

onde a posicao do 1 serda dada por i.:1 H?. E interessante notar que, segundo (4.13), os indices

de observabilidade de (4.10) ndo s@o unicos, acarretando em diferentes possibilidades de v, ().

4.4 Estrutura do Controlador

Como citado anteriormente, a abordagem proposta pelas entradas planas requere a imple-
mentacao fisica de atuadores que correspondam aos campos vetoriais associados com as entradas
planas. Isso resultaria em um sistema diferencialmente plano, cujas variaveis de saida correspon-
deriam as saidas planas. Entretanto, em casos praticos, essa abordagem pode ser inviavel devido a
restri¢cOes estruturais, técnicas ou econémicas, mesmo que, em principio, seja possivel a existéncia

das entrada planas.

Waldherr e Zeitz [73] até propoem uma condicdo de realizabilidade da entrada plana para

sistemas mecénicos representandos pela seguinte equacgao:
q+D(q,q) = F(q,q)u (4.17)

onde g e q denota as posigoes e as velocidades generalizadas do sistema. Em outras palavras,
para se obter um campo vetorial associado a entrada plana fisicamente realizdvel, é necessério
que o mesmo s6 atue sob ¢. De toda maneira, essa abordagem pode ser ineficiente ou fisicamente

impossivel, ja que nem todo estado pode ser diretamente atuado.

Para contornar esse problema, encontram-se na literatura estratégias de controle que buscam
relacionar analiticamente as varidveis de entrada do sistema em estudo com as do sistema asso-
ciado as entradas planas. A motivacao por tras disso é a possibilidade de projetar controladores
inteiramente para o sistema associado as entradas planas, que é diferencialmente plano, seguindo
as estratégias apresentadas nas etapas de planejamento de trajetéria e de rastreamento de traje-
téria descritas nas subsegoes 3.2.4 e 3.2.3, respectivamente. Assim, pode-se obter os controladores

equivalentes ao sistema em estudo de tal forma a se preservar os atuadores originais.

Em sistemas SISO, Stumper et al. [79] propuseram uma estrutura de controle contendo um
compensador dindmico (up — u) que transforma ug no sinal de controle u. Tal procedimento pode
ser aplicado em sistemas observaveis e suficientemente suaves com dindmica interna nao-observavel
estdvel. Mais precisamente, observavel significa que sua forma canoénica observavel existe (i.e., o
critério (4.7) é satisfeito), e suave significa que o sistema pertence a classe de diferenciabilidade C™.

Além disso, o sistema precisa ser controldvel, mas nao necessariamente diferencialmente plano.

O compensador dindmico deve ser sintetizado de tal forma que o comportamento entrada-saida
do bloco formado pelo compensador e pela planta seja idéntico ao do sistema associado com a

entrada plana, como pode ser observado na Figura 4.1.
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—| Controlador ——» U — U —»{ Planta >

T T

Figura 4.1: Estrutura do controlador a partir de uma abordagem com entradas planas.
Adaptado de [79].

Sendo observavel e suficientemente suave, o comportamento entrada-saida da planta pode ser

representado por uma tunica equagao diferencial de ordem superior [106]:

onde n é a ordem do sistema e m = n — r é a ordem da dinidmica interna ndo-observavel. O
sistema associado a entrada plana tem grau relativo completo, portanto o seu comportamento

entrada-saida toma a seguinte forma:

v =aly, -y ) ey, " ue (4.19)

onde pp(e) # 0 se o sistema é controlével [79].

Ao impor comportamentos entrada-saida idénticos para ambos os sistemas, deve-se igualar
entao as equacgoes (4.18) e (4.19). Portanto, o compensador dindmico precisa satisfazer a seguinte

equacao diferencial:

(n—1)

y Uy 7u(m)> = pE(:Ua e 7y(n_1)>uE (420)

p(y7 Y

Desde que o compensador reconheca ug como entrada e u como saida, tem-se um sistema causal

que pode ser implementado como um compensador de ordem m.

Outro ponto ressaltado por Stumper et al. [79] é que as expressoes dos compensadores dina-
micos podem apresentar certas singularidades quando implementados em sistemas reais, além da
possibilidade da existéncia de singularidades no grau relativo do modelo da planta. Para contor-
nar isso, sugere-se utilizar as seguintes aproximagoes em tempo discreto durante a implementagao,

conforme apresentada por Brayton et al. [107]:

o =~ (ulk] —ulk —1])/At (4.21)
u?  ~ulklulk — 1]

onde At corresponde ao intervalo de amostragem.

Para sistemas lineares, tem-se que a aplicagdo desse compensador dindmico corresponde ao

cancelamento de polos e zeros através de um filtro passa-baixa na entrada. E bem conhecido que
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esse procedimento resulta em uma estabilidade global se o sistema é de fase minima, o que equivale
a dizer que a localizagdo dos zeros do sistema estdo sobre o semiplano complexo esquerdo [98].
Uma possivel extensao dessa condi¢do para sistemas ndo-lineares é que a dindmica interna nao-
observavel do sistema precisa ser assintoticamente estével, apesar dessa equivaléncia ainda ser
considerada como uma questdo em aberto na literatura [79]. De toda forma, para aplicacoes
estaveis, a estabilidade da dindmica interna ndo-observavel do sistema néo-linear é suficiente para

utilizar o compensador dindmico.

Por dltimo, faz-se necesséario discutir uma possivel extensao do uso dessa estrutura de controle
contendo um compensador dindmico para sistemas MIMO. Mais precisamente, propoe-se que os
indices de observabilidade do sistema sejam utilizados para obter os comportamentos entrada-saida
tanto para a planta original como para o sistema associado as entradas planas. Logo, respeitando o
limite imposto pelo indice de observabilidade associado a cada saida, pode-se impor que ambos os
sistema apresentem os mesmos comportamentos entrada-saida. Isso resulta entao em um conjunto

de equacdes diferenciais, cujas solugoes fornecem as expressoes dos compensadores dindmicos.

4.5 Filtro de Kalman sem Derivadas Adaptativo por Entradas

Planas

A partir da introdugao do compensador dindmico na Secao 4.4, vislumbra-se uma oportunidade
de estender o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo (ADKF') proposto no capitulo anterior
para mais sistemas nao-lineares, inclusive para certos sistemas nao-diferencialmente planos. A
estrutura proposta do ADKF a partir de uma abordagem por entradas planas pode ser visualizada

na Figura 4.2.

Zg v u U
—“E .| Controlador » UV — Ug E . Urp — u » Planta Y

A\

Zg | Filtro de

Kalman

Figura 4.2: Estrutura do estimador proposto a partir de uma abordagem por entradas planas.

Como o vetor de saidas da planta nao-linear em estudo é idéntico ao das saidas planas do sis-
tema nao-linear associado as entradas planas, propoe-se entdo, a partir das medi¢des do primeiro,
performar o ADKF na forma candnica de Brunovsky do sistema associado as entradas planas.
Assim, utilizam-se as estimativas das saidas planas e de suas respectivas derivadas temporais
para obter o comando v, o qual, no préximo instante de tempo, também realimentara o ADKF,
os compensadores dindmicos e, consequentemente, os sinais de controle que serdo aplicados na

planta original.

E importante também ressaltar que é possivel encontrar uma correspondéncia entre os estados
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xp do sistema associado as entradas planas e os estados @ da planta através da comparagao entre
as respectivas formas candnicas observaveis. Isso implica que, a partir das estimativas do filtro de

Kalman, é possivel reconstruir g devido a parametrizagdo e, consequentemente, obter .

Outro ponto interessante a ser salientado é que, apesar do seu potencial para ser aplicado
em sistemas nao-diferencialmente planos, essa metodologia adaptativa por entradas planas surge
como alternativa a estratégia introduzida no capitulo anterior para estimacio em sistemas dife-

rencialmente planos, cuja saida plana é diferente do vetor de saidas.

Isso ocorrer porque seria necessario adicionar algum mecanismo para medir a saida plana a fim
de utilizar essa informacao no DKF, o que, na pratica, pode inviabilizar o projeto. Na abordagem
por entradas planas, como o vetor de saidas da plana nao-linear em estudo corresponde a saida do
plana do sistema associado as entradas planas, entao esse impasse é contornado. Em contrapartida,
reforca-se novamente a exigéncia da estabilidade da dindmica interna nao-observavel associada ao
vetor de saida da planta, além de potencialmente ser necessario resolver um complexo sistema de

equacoes para obter a expressao dos compensadores.

Por fim, faz-se necessario tecer alguns comentarios acerca de como as matrizes de covariancia
de ruido da planta em estudo estdo relacionadas aquelas do sistema linear equivalente na forma

canonica de Brunovksy referente ao sistema associado as entradas planas.

No que concerne ao ruido de medigao, tem-se que o objetivo da alocacao dos atuadores proposta
através do conceito de entradas planas é exatamente garantir que as medicoes da planta sejam as
saidas planas do sistema associado as entradas planas. Como consequéncia direta, a covariancia do
ruido de medicao do sistema linear equivalente referente ao sistema associado as entradas planas

permanece idéntica ao da planta em estudo.

Por outro lado, no que se refere ao ruido de processo, obter tal relagdo entre as matrizes
de covariancia é ainda mais complicada do que analisado no capitulo anterior devido a presenca
do compensador dindmico. Por essas razoes que a analise do desempenho do filtro adaptativo
proposto sera realizada indiretamente através do uso de métricas de acuracia da estimacao, quando

comparado ao caso sem adaptacao.

Portanto, na préxima secdo, essa metodologia adaptativa proposta para sistemas nao-lineares
serd avaliada através do estudo de caso de trés sistemas dindmicos conhecidos na literatura: Sis-

tema de Lorenz, Processo de Quatro Tanques e Navio de Superficie.

4.6 Estudo de Casos

4.6.1 Sistema de Lorenz

Nos ultimos anos, a andlise e o controle de sistemas cadticos atrairam consideravel atencao
da comunidade cientifica, sendo caracterizados por serem fortemente sensivel a pequenas mudan-
¢as nas condicbes iniciais. Tal comportamento pode ser visto tanto benéfico como prejudicial

dependendo do sistema e do objetivo sob investigacao.
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Dentre a variedade de sistemas cadticos na literatura, destaca-se o ja conhecido sistema de
Lorenz [108] que descreve o movimento de convec¢ao de uma camada fluida acionada termicamente
entre placas paralelas, buscando assim explicar algumas caracteristicas da dindmica atmosférica.
Matematicamente, o sistema de Lorenz pode ser representado como uma expansao de Fourier

truncada das equagbes de Navier-Stokes:

1 =or(x2— 1)
To = pLT1 — To — T1X3 (4.22)
T3 = —frr3+ 1122

onde oy, pr, e [ sdo pardmetros reais que representam o ntmero de Prandtl, o nimero de
Rayleigh e um fator geométrico, respectivamente. As varidveis de estado x1, x2 e x3 representam
as medidas das velocidades dos fluidos e a distribuicido espacial da temperatura na camada fluida

sob gravidade, sendo x; considerada também como a saida do sistema.

Apesar de muitos estudos na literatura fazerem uso de um controle externo [109], considera-se

aqui o nimero de Rayleigh como a varidvel de controle (u = py,), conforme sugerido em [110]:

i’l =0] (332 — 51:1)
Ty = T1U— To — T1T3 (4.23)
3 = —frr3+ T172

sendo essa escolha proveniente do fato de que o nimero de Rayleigh é o inico pardmetro que pode
ser ajustado fisicamente (e.g., alterando a transferéncia de calor para o fluido a partir de baixo).

Ademais, a andlise de estabilidade dessa configuracdo pode ser encontrada em [111].

4.6.1.1 Planejamento de Trajetéria

Sendo y = z7 a saida de (4.23), deseja-se que o planejamento de trajetoria seja baseado no

conhecimento de x7(t) e de suas respectivas derivadas temporais.

Dentro desse contexto, observe que a trajetéria nominal para xo pode ser obtida como segue:

5(t) = x;f) +al(t) (4.24)

J& em relacdo a trajetéria nominal para x3, uma possibilidade vidvel é resolver a seguinte

equacao diferencial:

3(t) = —PBraz(t) + x1()x5(t) (4.25)

assumindo que @ = 0.
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O controle nominal é diretamente obtido através da seguinte expressao:

ey = O oL )+ 30 i (0a30) w2
orxi(t)

Por fim, mostra-se que (4.23) é diferencialmente plano em [110], cuja saida plana pode ser
determinada segundo a abordagem descrita na subsegao 3.2.2, facilitando assim a etapa de plane-
jamento de trajetéria. Entretanto, observa-se que a expressao da saida plana corresponde a uma
combinacao linear de varidveis de estado em vez da propria saida do sistema, rendendo assim uma
parametrizagdo diferencial nao-trivial. Propde-se entdo desenvolver uma abordagem de controle

por entradas planas, conforme descrito nas se¢des anteriores.

4.6.1.2 Estimacao e Controle de Trajetéria por Entradas Planas

Inicialmente, observa-se que o sistema (4.23) apresenta uma dindmica interna nao-observavel
assintoticamente estdvel para valores positivos de [ por se ter definido que y = x1. Assim,
daqui em diante, assume-se tal hipdtese em relacdo a [Br valida a fim de satisfazer a condigao
de utilizacdo dos compensadores dindmicos e, consequentemente, tornar vidvel a estratégia de

controle proposta.

Seja entao o sistema observavel de (4.22) representado por:

&1 =op(x2— 1)
Ty = —Ty— T1T3 (4.27)
3 = —frr3+ 1172

sendo a saida do sistema dada por y = x7.

A partir de (4.6), a matriz de observabilidade E¢ é dada por:

Y 1 0 0
0
Eop=— = — 4.28
0= 5 Lyy oL oL 0 (4.28)
L?y 0% — X307, —O’% — 0], —X10],

onde o posto(Ep) = 3 se x1 # 0.

Assumindo z; # 0, tem-se que o campo vetorial de entrada -4 associado a entrada plana up

é entao obtido a partir de (4.9):

0 0
vs =arrsEg' |0 = |0 (4.29)
1 1
onde se utilizou aprs = —x10 para fins de simplificacao.
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Desse modo, o sistema associado as entradas planas é dado por:

i1, =or (T2 — T1p)
To, = —T2, — T1pT3, (4.30)
3, =ug— Brr3, + 1,72,

sendo o vetor de estados denotado por g = [71, T2, T3 E]T, o qual ndo é necessariamente equi-

valente ao vetor de estados de (4.23), e a saida plana y, = 1.

A parametrizacao diferencial das variaveis de estado associada a saida plana ¥, e suas derivadas

temporais pode ser visualizada a seguir:

. Y. +y.0L
- ) T3g
oL Y.0L

_ _yz +Y: +Y.0L + Y.0L

Tlg = Yz, T2p

3
— [ = 02 (v — w2) (w3, — 01) — 01 (w2 + yay) (00 + 1) + Y201 (o2, — w3,1)]

Y0L

Up =
(4.31)

Em relacao ao planejamento de trajetéria para (4.30), infere-se que se y%(t) e suas respectivas
derivadas temporais sdo conhecidas, entao as trajetérias nominais &}, e o controle nominal uj,(t)

sdo obtidos diretamente a partir de (4.31).

Em seguida, sendo diferencialmente plano, tem-se que (4.30) é, portanto, equivalente ao se-

guinte sistema linear SISO na forma canoénica de Brunovsky:

v = £.(Zp) + 9:(Zp)up = v (4.32)

onde Zg = [y, U- yz]T e v representa a nova variavel de controle. Destaca-se também que as

expressoes de f,(Zpg) e g.(Zg) foram omitidas para facilitar a compreensao do leitor.

Isso implica que (4.32) pode ser reescrito na seguinte representagao em espaco de estados:

ZE = AyZg + Byv

(4.33)
y. =GCyZg
com
010 0
Ay=10 0 1/, B, = 0], Cy=1[1 0 0 (4.34)
000 1

Para o modelo acima mencionado, ao efetuar a discretizacdo das matrizes Ay, By e C} através
de métodos tradicionais de discretizagao, propoe-se obter as estimativas do vetor de estados, Z B,
usando a metodologia adaptativa proposta na Secdo 2.3, formando assim o ADKF descrito na
Segao 4.5. Ressalta-se também que, a partir de (4.32), a versao discreta da matriz de entrada do

ruido de processo é idéntica a versdo discreta de By.
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Dessa forma, a partir das estimativas Z E, entdo se pode propor a seguinte de lei de controle

para o sistema (4.33), conforme descrito na subsegao 3.2.4:

v =y () = ka1 [ — 52 (0] = b [ — 55| — Ko [52 — (1) (4.35)

com (k21, k11, ko1) sendo escolhidos de tal forma que p(s) = s + ko1s% + k115° + ko1 seja um

polinémio de Hurwitz.

Portanto, isolando ug em (4.32), obtém-se que:
up = 9:"(Zp) [v - f(Z)] (4.36)

Agora, a partir do conhecimento de ug, a tltima etapa consiste em construir o compensador
dindmico que ird permitir obter a expressao final do sinal de controle u. Devido ao fato de que
o vetor de saida é o mesmo tanto para (4.23) quanto para (4.30), isso nos permite determinar os
comportamentos entrada-saida de ambos para y = x; e, consequentemente, iguala-los de modo a

obter a expressao do compensador dindmico com o seguinte formato:
= Mg(Zp,ug,u) (4.37)

onde Ag é uma funcio suave.

Por fim, integrando a equacao (4.37), obtém-se, portanto, o sinal de controle u que sera aplicado

na planta nao-linear dada por (4.23).

4.6.1.3 Simulagoes Numéricas

Buscando validar o desempenho do sistema de controle de trajetoria juntamente com a estima-
¢ao adaptativa proposta neste capitulo para o modelo nao-linear (4.23), conduziram-se simulagoes
numéricas para analisar de forma mais abrangente o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo

(ADKF) proposto neste capitulo.

Definindo um tempo de simulagdo ts = 20 s e uma taxa de amostragem At = 10 ms, o
sistema nao-linear (4.23) é estabelecido com a hipdtese que suas matrizes de covariancia do ruido
de processo e de medicdo foram definidas como Q,JCV L—101e R{CV L — 1074, respectivamente.
Ademais, por uma questdo de simplicidade, considera-se que apenas a varidvel de controle nao-

linear esta sujeita a um ruido de processo aditivo.

O valor de referéncia para a saida do sistema é definido como 15. Assim, usando o7 = 10 e
fr = 8/3, os quais foram extraidos de [110], obtém-se as trajetérias nominais para as varidveis
restantes a partir das equagoes (4.24 - 4.26). Ademais, assume-se as condigoes iniciais de (4.23)

como sendo xg = [10 5 5]7.

Em relagao aos parametros do ADKF, ap6s transformar o sistema (4.33) em forma de tempo
discreto, estabelece-se que a estimativa inicial do vetor de estados é nula e que Py = 0,01134s3.

Ressalta-se também que os parametros de controle foram ajustados como sendo os coeficientes do
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polinémio de Hurwitz da forma p(s) = (s + 3,75)(s + 5)2, os quais fornecem um coeficiente de
ponderacao « igual a 0,4291 para a estimagdo de elementos diagonais da matriz de covariancia do
vetor de medi¢des no ADKF.

Como a saida de (4.23) representa a saida plana de (4.30), a matriz de covariancia do ruido
Brunovsky _

de medigao associada com (4.33) sera idéntica aquela associada com (4.23), ou seja, R,
RYL =104

Agora, devido a dificuldade de relacionar matematicamente as matrizes de covariancia do ruido
de processo de (4.23) e de (4.33), propde-se entdo comparar os resultados obtidos do ADKF em
relacdo com os do DKF. Mais precisamente, ao definir uma matriz Qkanov‘Sky constante durante
toda a simulagdo ao DKF, a ideia consiste em avaliar o grau de efetividade que é agregado ao

sistema devido a estimacao adaptativa de Qkanomky pelo ADKEF.

Para tanto, utilizaram-se realizagoes idénticas do ruido de processo e de medi¢do em ambos

, s . - . . B k _
métodos de estimagdo. Simulagdes numéricas foram entdo conduzidas com Qg “"***¥ = 1072 e

B . L - .
R, runovsky sendo conhecida a priori, cujos resultados sio ilustrados nas Figuras 4.3 a 4.5.

Como pode ser observado na Figura 4.3 e Figura 4.4, a evolugdo temporal dos sinais corres-
pondentes as variaveis de estado e de controle indicam que o ADKF proposto tem um melhor
desempenho dindmico em malha fechada quando comparado ao DKF. Ressalta-se também que,
na Figura 4.5, os erros de estimagao das derivadas temporais da saida plana, cujas medi¢oes nao

estao disponiveis, obtidos pela filtragem adaptativa é substancialmente menor que o da DKF.

t[s]

(A) Sinal de saida

Figura 4.3:

20
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Evolugao temporal dos sinais de saida e de controle.
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Figura 4.4: Evolucao temporal dos estados remanescentes do sistema de Lorenz.
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(A) Erro de estimagao para gy, (B) Erro de estimagédo para j,

Figura 4.5: Erro de estimagao para as derivadas temporais da saida plana (Estados
nao-medidos).

De forma similar aos capitulos anteriores, indices de desempenho de controle tradicionais e
métricas de acuracia da estimacdo foram calculados para o DKF e ADKF, como pode ser visto
nas Tabelas 4.1 e 4.2.

Tabela 4.1: Indices de desempenho de Tabela 4.2: Comparagdo da acuricia das
controle. estimativas dos estados nao-medidos.
DKF ADKF DKF ADKF
ISE (Y) 9,46 x 10! 9,12 x 10! RMSE (7.) 6,37 x 10° 1,77 x 10°
IAE (Y) 1,60 x 10! 1,22 x 10! RMSE (4,) 1,09 x 10> 2,52 x 10!
ITAE (Y) 6,97 x 101 1,94 x 10 MAE (7.) 5,22 x 10° 9,23 x 107!
TVC (U) 1,31 x 10° 1,17 x 10° MAE (4,) 9,06 x 10! 1,95 x 10!

Como esperado, a Tabela 4.1 revela que os indices de desempenho de controle calculados para
o ADKF sao menores quando comparados ao DKF, indicando assim, um desempenho superior do
ADKF tanto em relagao ao sinal de saida quanto ao de controle. Uma conclusdo semelhante pode

ser inferida da Tabela 4.2, mas em termos de qualidade de estimativa dos estados ndo-medidos.

Por ultimo, analisou-se a sensibilidade de ambos os estimadores para a variagdo da condigdo

inicial da matriz de covaridncia do ruido de processo. Mais precisamente, mantendo a configuragao

Brunovsky __

anterior e definindo Q = 1073, conduziram-se novas simulacdes tanto para o DKF quanto

para o ADKF, como pode ser visto na Figura 4.6.

- AVAVAv“v“vﬂuAvﬂv"VAUnvﬂUﬂUnvnvnUnUnununununvnvn“ﬂvﬂvﬂuﬂuﬂvﬂh I m

a0l 1

— Referéncia 20 — Referéncia H
— DKF — DKF
- - ADKF Proposto - - ADKF Proposto
00 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 00 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t[s] t [s]
(A) Sinal de Saida (B) Sinal de Entrada

Figura 4.6: Evolugao temporal dos sinais de saida e de entrada.
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As evolucoes temporais dos sinais de saida e de entrada indicam novamente que o ADKF se
mostrou como opcao vidvel a estimacgdo de estados quando a matriz de covaridncia do ruido de

processo é desconhecida a priori.

No estudo de caso a ser analisado a seguir, a metodologia de estimagao adaptativa sera avaliada
para um processo de quatro tanques que é caracterizado por ser naturalmente nao-diferencialmente

plano.

4.6.2 Processo de Quatro Tanques

O processo de quatro tanques foi introduzido em [88] com o objetivo didatico de demonstrar
de forma ilustrativa conceitos e propriedades de sistemas MIMO. Além disso, trata-se o sistema
como um protétipo para aplicagoes de controle de processo presentes em plantas industriais,

principalmente, nos ramos quimicos, petroquimicos e de alimentos.

O diagrama esquemaético do sistema de quatro tanques apresentado em [88] pode ser visualizado

na Figura 4.7.

Bomba 1 Bomba 2

Figura 4.7: Diagrama esquemético do sistema de quatro tanques. Adaptado de [112].

Como pode ser observado na Figura 4.7, o sistema de quatro tanques consiste em quatro
tanques de dgua, um reservatorio inferior e duas bombas responsaveis pelo controle do nivel de
agua nos tanques. A presenca de valvulas permite separar o fluxo de dgua proveniente das bombas

proporcionalmente a uma constante antes de atingir os tanques.

Baseado nos principios de conservacao de massa e na lei de Bernoulli para liquidos incompres-

siveis, tem-se o seguinte sistema de equagoes nao-lineares que descrevem o processo:

. 1

hy = E(Ogm+n1kf1V1 — 01v/29Terral)

. 1

hy = A—(O4\/m+n2kf2‘/2 — 02v/297errah2)

12 (4.38)

h3 = A73((177]2>k2‘/2703\/m)

. 1

hy = I((l —m)kiVi — 04/ 297erraha)

4
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onde grerrq € & aceleracido da gravidade, enquanto que h;, A; e o; correspondem ao nivel de dgua,
a area da seccao transversal do tanque e a area da seccao transversal do orificio de saida do tanque
i, 1 = 1,2, 3,4, respectivamente. Os coeficientes de proporcionalidade n;, 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 sao, respectivamente, dados por ks, e Vj,
p = 1,2. Considera-se também que as saidas do processo sdo representadas pelos niveis de dguas

nos tanque 1 e 2.

4.6.2.1 Planejamento de Trajetéria

Como apresentado em [69], o sistema (4.38) é conhecido por ser ndo-diferencialmente plano,
porém pertencente a classe dos sistemas liouvilianos. Mais precisamente, o sistema possui um

subsistema diferencialmente plano caracterizado por hg e hy como as saidas planas.

Se as trajetérias nominais h3(t) e hj(t) s@o conhecidas, os controles nominais Vi*(t) e V5 (t)

sao diretamente obtidos por:

v (t) _ A4h2(t) + 04\/ QQTeTTahZ(t) (439)

! (1 —771)7%

Asli(t) + 031/29Terrali(t)
(1 - 772)kf2

Vi(t) = (4.40)

As trajetorias nominais das varidveis remanescentes hj(t) e h3(t) sao obtidas resolvendo as
seguintes equagoes diferenciais em funcao das saidas planas do subsistema e suas derivadas tem-

porais:

- —014/ 29Terrahf (t) + 03 \/ 29Ter7’ah§(t) + nlkﬁ ‘/1>k (t)
Ri(t) = e (4.41)
. —024/ 29Te'r'rah§ (t) + 044/ 2gTerrahZ(t) + 772ka VQ* (t)
hi(t) = 1 (4.42)

onde as condigoes iniciais h}(0) e h3(0) sdo expressas por:

h*(()) _ [03 \/ 29T6r7"ah§(0) - 77104\/ 2gTerrahZ<0)/(771 - 1)} ’ (4 43)
1 - .

20129Terra
2
. [04\/ 29Terrah2(0) — 72034/ QgTerrahg(O)/(UZ - 1)}
5 (0) = 5 (4.44)
202°9Terra

dado h%(0) e h;(0) e assumindo h;(0), i = 1,2,3, 4 igual a zero.

E interessante ressaltar que, apesar de hq e hy representarem as saidas de (4.38), o planeja-

mento de trajetéria acima é baseado nas variaveis hs e hy. Uma das possibilidade para contornar
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esse impasse é observar as equagoes (4.41) e (4.42) como o sistema de equagdes de operadores

diferenciais nao-lineares apresentado a seguir:

2

[A3h§ (t) + €1€2 [Alh‘T (t) + 01 \/ 29Te7"7‘ah>i< (t)] — €2 [A2h§ (t) + A4hjl(t) + 02 QQTeTTahz (t)]‘|

29Terra [03 (61 €2 — 1)]2

h3(t) =
(4.45)

2
[A4h2i(t) + €162 [Aghg(t) + 09 QgTerrahz (t)] — 61[141;11 (t) + Aghg(t) + 01 QQTGMGIZT (t)]‘|
hi(t) =

29Terra [04(61 €2 — 1)]2
(4.46)

onde €1 = (1 —m)/m e €2 = (1 —n2)/m2.
O seguinte processo iterativo serd utilizado para aproximadamente resolver o sistema de equa-

¢oes de operadores acima [92]:

2

[AShgk + 6152[141}'11< + o1 V 29Terrahﬂ — €2 [A2h§ + A4hzk + 02 \/ 29Terrah§]]

e 4.4
3k+1 29Terra[03(61€2 - 1)]2 ( 7)

2
[A4h2k + €162 [AQhE + 02/ 2gT8'I‘T‘(Zh§] — € [Alhf + A3h§k + 01 2gTer7"ah>ﬂ‘|

" - 4.48
e 2gTe7‘ra [04(6162 — 1)]2 ( )

sendo (t) omitido para facilitar a leitura das equagoes.

Assumindo h3 e hj, como constantes e a partir o conhecimento de hi(t) e h3(t), tém-se que
as sequéncias (4.47) e (4.48) representam aproximadamente as expressoes de hi(t) e hj(t) quando
k — oo. Consequentemente, permitindo também obter Vi*(t) e V5 (¢) através das equagoes (4.39)

e (4.40), respectivamente.

4.6.2.2 Estimacao e Controle de Trajetéria por Entradas Planas

Ao concluir a etapa de planejamento de trajetéria, propde-se seguir a abordagem de controle
por entradas planas descrita nas se¢oes anteriores na etapa de controle de trajetéria. Ressalta-se
entdo a necessidade de verificar a questdao da estabilidade da dindmica interna nao-observavel do

sistema.

Sendo os niveis de d4gua h; e hgy as saidas do processo, o sistema (4.38) apresenta uma dinamica
interna nao-observavel que varia a depender da disposicao das valvulas que determinam a razao
entre os fluxos. Mais precisamente, a abertura das vilvulas determina se o sistema é de fase

minima ou de fase ndo-minima, como pode ser observado na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Configuracdao do processo
de quatro tanques.

Configuragao Condicao
IT<m+mn<2

Fase Nao-Minima 0 <n; 4+ <1

Fase Minima

Portanto, assume-se, daqui em diante, uma configuracdo de fase minima ao processo de quatro
tanques a fim de garantir uma dindmica interna nao-observavel estavel e, por consequéncia, satis-
fazer a condicao de utilizagdo dos compensadores dindmicos e, consequentemente, tornar viavel a

estratégia de controle proposta.

Seja entao o sistema observavel da planta (4.38) representado por:

. 1
hl = Ail (03\/29T67"Tah3 - 01\/2gTerrah1)
. 1
h2 = (04\/29T6r7"ah4 - 02\/29T67“rah2)

Ag
. 1
h3 = Aig (_03 Vv 29Te7‘7‘ah3)

1
(_04 V29Terra h4)

(4.49)

Ay

by =

onde as saidas do sistema (y1, y2) correspondem aos niveis de dgua (hy, ha).

0

Assumindo os ndices de observabilidade como (x¢, &) = (2, 2), tem-se que, a partir da

equacao (4.14), a matriz de observabilidade E¢ é dada por:

[ 1 0 0 0 ]
n - 019Terra 0 033Terra 0
EO — i Lfyl — Al Vv 29Ter7’ah1 Al V 29Terrah3 (450)
Oh |y, 0 1 0 0
Lfyg 0 __ 029Terra 0 040Terra
L A2 V ngerrah2 AQ\/W_

onde o posto(Eg) =4 ¢ h = [hy hy hs hg]”.

A partir da equacao (4.15), determinam-se os campos vetoriais de entrada (v;, 7) associados

as entradas planas (Vi,, Va,):

T T
Y= |1 7| = ES' lg ; 8 ﬂ Aprn = [8 8 (1) ﬂ (4.51)
onde, para fins de simplificacao de v,,, assumiu-se que:
Asv2grerralia 0
Apry = —det(Eoy) 04’92”” Ai297ormals (4.52)
039Terra
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Desse modo, o sistema associado as entradas planas é dado por:

. 1
hlE - Ail (03 \/2gTe'r'rah3E — 01 \/QQTeTTahlE )
. 1
th (04 \/QQTerrah4E — 02 \/QQTerrahQE )

T A

. 1
h3E = ‘/IE - Ig (03 \V4 29Te7‘7’ah3}3 )
. 1
h4E = ‘/ZE - E (04 V 29Terrah4E )

(4.53)

sendo o vetor de estados denotado por hg = [h1, hay hs3, h4E]T, o qual nao ¢é necessariamente

equivalente ao vetor de estados de (4.53), e as safdas planas ¥, = [y, ¥s]’ = [h1, hoy) .

A parametrizagao diferencial associada as saidas planas y, e suas derivadas temporais pode

ser visualizada a seguir:

. 2
hy, — [A192, + 01v/29Terra¥z) (4.54)

2032gTer7‘a

p o [Aae, + 02/ 20T erralzs) (4.55)
B 20429Terra |

. \/% KA12A31)21 + 032A19Terra - 012A39Te1“7"a) \/% + A301039T6TTG\/E} (4 56)
1p = '

B A1 A303.\/9Terral¥z

v \/m {(A22A4ﬂZ2 + O42A29Ter7'a - 022A4gTer7'a) \/@ + A402049Terra \/@} (4 57)

2 — ‘

A2 A404r/9Terra¥z

Em relagdo ao planejamento de trajetéria para (4.53), infere-se que, se o par (y3, (t), y5,(t)) e
suas respectivas derivadas temporais sdo conhecidas, entdo as trajetérias nominais (h3 (t), hj_(t))
e os sinais de controle nominais (V7" (t), V5, (t)) sdo obtidos diretamente a partir das equagdes (4.54
_4.57).

Agora, manipulando algebricamente as equagoes (4.56) e (4.57), tem-se que, a partir da pro-
priedade plana do sistema (4.53), o mesmo ¢, portanto, equivalente ao seguinte sistema linear

MIMO na forma candnica de Brunovsky:

ﬂzl :le(ZE)‘l'gzl(ZE)VlE :Ul
(4.58)

:UZQ = fZQ(ZE) +gZ2(ZE)V2E :UQ
onde Zg = [z, Uz, Yz Uz)® € 0 par (v1, vg) representam as novas varidveis de controle. Destaca-
se também que as expressoes de f,,(Zg), [,(ZE), 9:,(ZE) € 9,(Z g) foram omitidas para facilitar

a compreensao do leitor.

Isso implica que (4.58) pode ser escrito na seguinte representacido em espago de estados:
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Zp = AyZp+ Byv

(4.59)
Y., :CbZE
com

01 00 0 0
0 0 0 O 1 0 1 0 0 0

Ay = ; B, = ; Cy= ; v=|" (4.60)
0 010 0 0 00 10 VU9
00 0 O 0 1

De maneira similar ao Sistema de Lorenz, ao efetuar a discretizacio das matrizes Ay, By e C
através de métodos tradicionais de discretizacio para o modelo acima mencionado, propoe-se obter
as estimativas do vetor de estados, Zp, usando a metodologia adaptativa proposta na Secdo 2.3,
formando assim o ADKF descrito na Secao 4.5. Ressalta-se também que, a partir de (4.58), a

versao discreta da matriz de entrada do ruido de processo é idéntica a versao discreta de Bjy,.

Dessa forma, a partir das estimativas Z g, entao se pode propor as seguintes de leis de controle

para o sistema (4.59), conforme descrito na subsegao 3.2.4:

vr = 3, (t) — ki [ﬁzl — Uz, (t)} — kot [z — 2, (t)] (4.61)

vo = i, (t) — k12 [?;zQ — 9L, (t)} — ko2 [0z, — ¥5,(t)] (4.62)
com (k11, ko1) e (k12, ko2) sendo escolhidos de tal forma que p1(s) = s2 + k115 + ko1 e pa(s) =
s2 + k125 + koo sejam polinémios de Hurwitz.

Como §,, = v; € §,, = g, isola-se Vi, e V5, em (4.58) para obter as expressoes abaixo:

Vig =92 (Zp) [v1 — f21(Z0)] (4.63)

Vap = 95, (Zp) [Uz - sz(ZE)] (4.64)

Portanto, com base no conhecimento de Vi, e V5, a tltima etapa consiste em construir os

compensadores dindmicos que permitirdo obter as expressoes finais do sinais de controle Vi e Va.

Primeiramente, determinam-se os comportamentos entrada-saida de ambos em relagao a cada
saida, os quais estdo associado ao respectivo indice de observabilidade. Em seguida, sendo o vetor
de saida de (4.38) idéntico ao de (4.53), iguala-se entdo os comportamentos entrada-saida para
cada saida do processo. Assim, é possivel montar um sistema de equacgles diferenciais, cujas
solugoes correspondem exatamente as expressdes dos compensadores dindmicos. No caso, tais

expressoes apresentam o seguinte formato:

Vlz)\lE(ZE,Vle,VQE,‘/l,VVZ) (465)
VQ = )\QE(ZEa VIEa V2E7‘/17 ‘/2) (466)

onde A1, e Ay, s@o fungoes suaves.
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Por fim, integrando as equagoes (4.65) e (4.66), obtém-se, portanto, os sinais de controle V; e

Va que serao aplicados na planta nao-linear dada por (4.38).

4.6.2.3 Simulagoes Numéricas

Buscando validar o desempenho do sistema de controle de trajetoria juntamente com a estima-
¢ao adaptativa proposta neste capitulo para o modelo nao-linear (4.38), conduziram-se simulagoes
numéricas para analisar de forma mais abrangente o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo

(ADKF) proposto neste capitulo.

Definindo um tempo de simulagdo t; = 400 s e uma taxa de amostragem At = 100 ms, o
sistema nao-linear (4.38) é estabelecido com a hipétese que suas matrizes de covariancia do ruido
de processo e de medicdo foram descritas como sendo Q{CVL = 10 2I949 € RfCVL = 10*4I2X2,
respectivamente. Ademais, por uma questao de simplicidade, considera-se que apenas as variaveis

de controle ndo-linear estao sujeitas a um ruido de processo aditivo.

A referéncia para as saidas do processo sdo definidas para serem 5,0 ¢m. Logo, usando os
parametros do sistema extraidos de [88] (ver Tabela 4.4), obtém-se as trajetérias nominais para
as variaveis restantes seguindo o procedimento descrito na etapa de planejamento de trajetoéria.
Ademais, assume-se que a condiciao inicial dos niveis de dgua de cada tanque como sendo 7,0 cm,

3,0 em, 1,0 cm, 1,0 cm, respectivamente.

Tabela 4.4: Parametros do processo de quatro tanques.

Parametro Valor Parametro Valor
Ay, Az 28 em? JTerra 981 cm/s?
Ay, Ay 32 cm? kp, ki, 3,33, 3,35 cm?3/Vs
01, 03 0,071 em? N1, M2 0,70, 0,60

02, 04 0,057 cm? Vi, Va 0< Vi, Vo <10V

Em relagéo aos parametros do ADKF, ap6s transformar o sistema (4.59) em forma de tempo
discreto, estabelece-se que a estimativa inicial do vetor de estados é nula e que Py = 0,1144.
Ressalta-se também que os pardmetros de controle foram ajustados como sendo os coeficientes dos
polindémios de Hurwitz da forma p;(s) = pa(s) = (s + 0,25)%, os quais fornecem um coeficiente de
ponderacdo « igual a 0,3272 para a estimacgao de elementos diagonais da matriz de covariancia do
vetor de medigoes no ADKF.

Como o vetor de saida de (4.38) representa as saida planas de (4.53), a matriz de covaridncia
do ruido de medicao associada com (4.59) serd idéntica aquela associada com (4.38), ou seja,
RkBrunovsky _ R;CVL _ 1074I2><2-

Agora, devido a dificuldade de relacionar matematicamente as matrizes de covariancia do
ruido de processo de (4.38) e de (4.59), propoe-se entao comparar os resultados obtidos usando o
ADKEF proposto em relacio com os do DKF. Mais precisamente, ao definir uma matriz QkBmmvSky
constante durante toda a simulagdo ao DKF, a ideia consiste em avaliar o grau de efetividade que

¢é agregado ao sistema devido a estimacao adaptativa de QkanOUSky pelo ADKEF.
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Para tanto, utilizaram-se realizagoes idénticas do ruido de processo e de medi¢do em ambos

métodos de estimagao. Simulac¢oes numéricas foram entao conduzidas com Q) =

e RkBrunovsky

Brunovsky __

10_112><2

sendo conhecida a priori, cujos resultados sao ilustrados nas Figuras 4.8 a 4.11.
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Figura 4.8: Evolugao temporal dos sinais de saida.
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Figura 4.9: Evolugao temporal dos estados remanescentes do processo de quatro tanques.
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Figura 4.11: Erro de estimagao para as derivadas temporais das saida planas (Estados
nao-medidos).

Como pode ser observado na Figura 4.8 e Figura 4.9, a evolugao temporal dos sinais correspon-
dentes as variaveis de estado indicam que o ADKF proposto tem um melhor desempenho dindmico
em malha fechada quando comparado ao DKF. Tal comportamento pode ser verificado em rela-
¢ao a evolucdo temporal dos sinais de controle, como pode ser visto na Figura 4.10. Salienta-se
também que, na Figura 4.11, os erros de estimacao das derivadas temporais da saida plana, cujas

medic¢oes nao estao disponiveis, obtidos pelo DKF sdo bem superiores aos da filtragem adaptativa.

Por fim, seguindo o procedimento de andlise realizado no caso anterior, indices de desempenho
de controle tradicionais e métricas de acuracia da estimacdo foram calculados para o DKF e
ADKEF, como pode ser visto nas Tabelas 4.5 e 4.6.

Tabela 4.5: Indices de desempenho de Tabela 4.6: Comparacao da acuricia das
controle. estimativas dos estados nao-medidos.
DKF ADKF DKF ADKF
1,81 x 101 1 10! 3,22 x 1072 1,90 x 1072
ISE hy ,81 x 10 ,80 x 10 RMSE Y , ,
ho 1,75 x 101 1,73 x 10* Yz 2,88 x 107% 1,42 x 10~
1 1 2 1072 74 x 1073
IAE hy 2,31 x 100 2,04 x 10 MAE Yz ,36 X 8,74 X
ha 2,79 x 101 1,95 x 10 Yoy 2,25 x 1072 729 x 1073
1,61 x 103 102
ITAE hy 61 x 0‘ 8,87 x 10
ho 2,39 x 10® 8,31 x 102
Vi 1,46 x 10% 1,74 x 10°
Tve 10 x
Vo 2,06 x 101 343 x 10°

Como esperado, a Tabela 4.5 revela que os indices de desempenho de controle calculados para
o ADKF sado menores quando comparados ao DKF, principalmente no que se diz respeito aos
esforcos dos atuadores, indicando assim, um desempenho superior do ADKF tanto em relagao
ao sinal de saida quanto ao de controle. Em termos de qualidade de estimativa dos estados
nao-medidos, pode-se inferir que o ADKF proposto apresentou um maior nivel de acurécia das

estimativas quando comparado ao DKF, conforme observado na Tabela 4.6.

A seguir, no ultimo estudo de caso a ser analisado, avalia-se a metodologia de estimacao adap-
tativa para um modelo ndo-linear nao-diferencialmente plano de um navio de superficie subatuado.

Diferentemente do processo de quatro tanques, o vetor de saidas naturalmente escolhido para o
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navio de superficie torna o sistema de fase ndo-minima, sendo necessario redefinir virtualmente
as saidas de tal forma a aplicar a abordagem de controle por entradas planas proposta neste

capitulo.

4.6.3 Navio de Superficie

Referencial fixo da Terra Referencial fixo do Corpo i
XTer'ra
UN
Deriva
YTeTra, YB ¢
OTerra
ZTer’ra UN
Avango
N
) Guinada
XB v
VA

B

Figura 4.12: Sistemas de coordenadas de referéncia. Adaptado de [113].

O controle de veiculos maritimos ganhou relevancia nos iltimos anos por sua importancia nas
areas de petréleo e militar tais como transporte de passageiros e mercadorias, inspe¢do de cabos
submersos, instalagdo de plataformas offshore, posicionamento dindmico e outros. Para isso,
promoveram-se varios trabalhos de pesquisa relacionados com aplicacao da teoria de controle nao-

linear a esses sistemas, tais como navios de superficie e veiculos subaquaticos autéonomos [114,115].

Dentre os modelos propostos para descrever o comportamento dindmico de um navio de super-

ficie, considera-se o seguinte sistema nao-linear com trés graus de liberdade (ver Figura 4.12) [116]:

ity = cos(Yn)uny — sen(Yn)vy

y'.N = sen(yYn)un + cos(¢Yn)un (467)
YN =un

UN = —NNUNTN — BNUN

onde o par (zx, yn) denota a posigao do centro geométrico do Navio no referencial fixo da Terra,
além de representarem a saida do sistema. A orientacdo no referencial fixo da Terra é dada
por ¥, enquanto que vy corresponde a velocidade em Deriva no referencial fixo do Corpo. As
constantes 1y e Sy sdo estritamente positivas que dependem das caracteristicas estruturais do
sistema (ver [115] para mais detalhes). Os sinais de controle ux e 7y correspondem as velocidades
em Avanco e em Guinada, respectivamente, no referencial fixo da Corpo. Note também que a
escolha dos sinais de controle implica que o sistema nao apresenta um atuador independente na

direcdo de Deriva, ou seja, tem-se um sistema subatuado.
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4.6.3.1 Planejamento de Trajetéria

Seguindo o trabalho realizado em Sira-Ramirez [117], o sistema (4.67) é conhecido por ser nao-
diferencialmente plano, porém pertencente a classe dos sistemas liouvilianos. Tal caracteristica
pode ser verificada ao se observar que é possivel extrair um subsistema nao-linear diferencialmente

plano, cujas saidas planas sao representadas pelo par (¥, vy).

Dessa maneira, assumindo que as trajetérias nominais para ¥y (t) e vy (t) sdo conhecidas,

entao os controles nominais uj y (t) e usy(t) sao dados por:

wy(t) = — SN+ v () (4.68)

v (t)

ri(t) = dn(t) (4.69)

A posicao do navio de superficie pode ser agora expressa como quadraturas de fungoes dife-

renciais das saidas planas do subsistema, como pode ser observado nas equagoes (4.70) e (4.71).

ﬁm=/{f“1$%?@mwmwwwmmmwmm} (1.70

ymw—/{ﬁ“Z%&?@wmﬁwmwmwamm} (a.1)

No entanto, em casos praticos, é muito mais simples e intuitivo definir as trajetorias nominais
para o par (z}(t), yn(t)) do que para (vy(t), ¥x(t)). Dessa forma, apés algumas manipulacoes
algébricas, obtém-se o seguinte conjunto explicito de equagoes algébricas diferenciais que permitem
gerar as trajetérias nominais de 1} (t) e vi(t) a partir do conhecimento de x3(t), yx (t) e de suas

respectivas derivadas temporais:

L E () + B ()sen(i (1) — (T (6) + By (6)) cos(ui (1))
i) = (v — 1) (@4 (2) cos(w (1)) + 75 (Dsen(uy (1)) (4.72)
vy (1) = — % (Dsen(y (6)) + 1 (1) cos(uy (1)) (4.73)

que podem ser utilizadas para fornecer os controles nominais através das equagoes (4.68) e (4.69).

4.6.3.2 Estimacao e Controle de Trajetéria por Entradas Planas

Ao concluir a etapa de planejamento de trajetoria, propde-se seguir a abordagem de controle
por entradas planas descrita nas segoes anteriores na etapa de controle de trajetoria, conforme

realizado para os dois casos anteriores.

Observa-se que, no entanto, quando a saida do sistema (4.67) é representada pela posicao
do centro geométrico no referencial fixo da Terra, o sistema é de fase ndo-minima, ou seja, a

sua dindmica interna ndo-observavel é instével (ver a discussao em [118-120]). Mesmo obtendo
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um sistema associado as entradas planas a partir desse vetor de saida, impossibilitaria o uso da

abordagem de controle através do compensador dinamico.

Por essa razao, seguindo a ideia de redefinigdo da saida sugerida em [121], define-se um novo

vetor de saida €2 como se segue:

Q TN + PN COS
o || = |t eveostin)) py >0 (4.74)

Qs yn + pnsen(Yy)

que representa a posicdo do ponto 2 no referencial fixo da Terra, localizado no eixo de simetria
longitudinal do navio a uma distancia positiva py a partir da posicdo do centro geométrico do

navio (ver Figura 4.13).

Segundo [121], ao optar pelo rastreamento de uma trajetéria que passe pelo ponto 2, resulta-se
em uma dindmica interna nao-observavel estdvel ao sistema (4.67). A grosso modo, os autores
mostram que, se py é suficientemente grande, a dindmica interna nao-observavel pode ser arbitra-
riamente pequena, desde que as variacoes das derivadas da trajetoria especificada até a terceira
ordem sejam suficientemente pequenas. Dessa forma, considera-se, daqui em diante, que essas

condicoes sao satisfeitas de tal forma a viabilizar a estratégia de controle proposta.

YTerra

Ve
OT@'r"ru, XTerra

Figura 4.13: O navio de superficie com a saida redefinida ao ponto €. Adaptado de [121].

Seja entao o sistema observavel da planta (4.67) representado por:

Ty = —sen(¢Yy)vn

Z).N = cos(Yn)un (4.75)
Yy =0

UN = —[pNUN

onde as saidas do sistema correspondem a 1 = zx + py cos(¢¥n) e Qo = yn + pysen(Yy).
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Assumindo os indices de observabilidade como (¥, £§) = (2, 2), tem-se que, a partir da,

equagao (4.14), a matriz de observabilidade E¢ é dada por:

0 10 —pNsen(wN) 0
By — 0 | Ly _ 0 0 —uncos(¥n) —sen(yn) (4.76)
ox Q9 0 1 pN COS(wN) 0
LS 0 0 —wysen(vhy) cos(vn)

onde o posto(Ep) =4 e x =[xy ynv YN UN]T.

A partir da equagao (4.15), determinam-se os campos vetoriais de entrada (v;, 7y5) associados

as entradas planas (un,, "ng):

pysen(2¢n)  (psen(¢n))?]
20N UN
0100 T (PN COS(Q;Z)N))z pNsen(sz)
_ _ 1 I -
T = {’h 72} =E, L) 0 0 1] Arrin = VN AN (4.77)
cos(¢n) sen(¢n)
UN UN
sen(yn) — cos(Yn)
onde se escolheu Aprpyr = Ioyo.
Desse modo, o sistema associado as entradas planas é dado por:
9 2
P UNEPN;eH( YNg) | TN (pNsen(¥ng))” sen (i, )
UNE UNE
2
, ung (PN cos(¥n,))”  rngpnsen(2¢n,)
= cos UNp — —
YN (W )one UNg 20N (4.78)
i __ UNg COS(¢NE) TNEsen(d}NE)
VN = +
UNg UNg

ONg = ungsen(Yn) — rng cos(Pn) — BNUN

sendo o vetor de estados denotado por g = [N, YNy YNy UNE]T, o qual ndo é necessariamente
equivalente ao vetor de estados de (4.78), e as saidas planas ¥, = [z, ¥=]' = [Q1, Q)" =
['TNE + PN COSWNE) YNg + PNSGH(T/)NE)]T~

A parametrizacao diferencial de x associada as saidas planas y, e suas derivadas temporais

pode ser visualizada a seguir:

YNy = 2arctan (yzg — m) (4.79)
Yz

TNy = Yz, — PN COS(Vn) (4.80)

YNg = Yz — pNSEL(PN ) (4.81)

UNg =\ U2, 02, (4.82)
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enquanto que a das entradas planas é dada por:

UNy = —Uz + BNUNgsen(Yn,) (4.83)

TNy = —Uz — BNUN, COS(YN,) (4.84)

Em relacdo ao planejamento de trajetéria para (4.78), infere-se que, se o par (v, (t), v, (t))
e suas respectivas derivadas temporais sdo conhecidas, entao as trajetérias nominais de xg e os

controles nominais (u}, (t), i, (t)) sdo obtidos diretamente a partir das equagdes (4.79 - 4.84).

Agora, manipulando algebricamente as equagoes (4.83) e (4.84), tem-se que, a partir da pro-
priedade plana do sistema (4.78), o mesmo é, portanto, equivalente ao seguinte sistema linear

MIMO na forma candnica de Brunovsky:

Uy = f2.(ZE) + 92, (ZE)un, = 11
(4.85)

V2o = [20(ZE) + 920(ZE)rN, = V2

onde Zg = [Ys, Uz, Yz Uz)® € 0 par (v1, vg) representam as novas varidveis de controle. Destaca-
se também que as expressoes de f,,(Zg), [,(ZE), 9:,(ZE) € g9,(Z g) foram omitidas para facilitar

a compreensao do leitor.

A partir disso, tem-se que o sistema (4.85) pode ser escrito na seguinte representagdo em espago

de estados:
ZE :AbZE-l-Bb’U
(4.86)
Y., :CbZE
com
01 0 0 0 0
0 0 0 O 1 0 1 0 0 O
Ab: y Bbz y Cb: y U = vl (4.87)
0010 0 0 00 10 Vg
0 0 0O 01

De maneira similar aos casos discutidos anteriormente, ao efetuar a discretizagao das matrizes
Ay, By e C) através de métodos tradicionais de discretizagdo para o modelo acima mencionado,,
propoe-se obter as estimativas do vetor de estados, Z E, usando a metodologia adaptativa proposta
na Secdo 2.3, formando assim o ADKF descrito na Se¢ao 4.5. Ressalta-se também que, a partir
de (4.85), a versao discreta da matriz de entrada do ruido de processo é idéntica a versao discreta
de By.

Dessa forma, a partir das estimativas Z g, entao se pode propor as seguintes de leis de controle

para o sistema (4.86), conforme descrito na subsegao 3.2.4:
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o1 = 375, (8) = Far [ — 95, (8)] = kot [921 — v2, ()] (4.88)

vy = 2 (8) = Ku 92 — 9%, (8)] — oo [z — v, ()] (4.89)

com (k11, ko1) e (k12, ko2) sendo escolhidos de tal forma que p1(s) = s2 + k115 + ko1 e pa(s) =

s2 + k125 + koo sejam polindmios de Hurwitz.

Portanto, como 4., = v1 e 4., = vg, isola-se uy, e rn, em (4.85) para obter as expressoes

abaixo:
ung = 95" (Z8) [v1 — f21(Zp))| (4.90)

rNg = 92 (ZE) [U2 - fzg(ZEﬂ (4.91)

Com base no conhecimento de uy,, e ry,, resta-se entao construir os compensadores dinamicos

que permitirdo obter as expressoes finais do sinais de controle V; e V5.

Primeiramente, determinam-se os comportamentos entrada-saida de ambos em relacao a cada
saida, os quais estdo associado ao respectivo indice de observabilidade. Em seguida, sendo o
vetor de saida de (4.67) idéntico ao de (4.78), iguala-se entdo os comportamentos entrada-saida
para cada saida. Assim, é possivel montar um sistema de equacgoes diferenciais, cujas solugoes
correspondem exatamente as expressoes dos compensadores dinamicos. No caso, tais expressoes

apresentam o seguinte formato:

iLN :AlE(ZE,uNE,TNE,UN,TN) (4.92)

PN =Xy (Z B, uNy, "N UNS TN) (4.93)

onde A1, e Ao, sao fungoes suaves.

Por fim, integrando as equagoes (4.92) e (4.93), obtém-se, portanto, os sinais de controle uy e

rnN que serdao aplicados na planta ndo-linear descrita por (4.67).

4.6.3.3 Simulagoes Numéricas

Buscando validar o desempenho do sistema de controle de trajetoria juntamente com a estima-
¢ao adaptativa proposta neste capitulo para o modelo nao-linear (4.67), conduziram-se simulagoes
numéricas para analisar de forma mais abrangente o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo

(ADKF) proposto neste capitulo.

Definindo um tempo de simulagdo ts = 300 s e uma taxa de amostragem At = 100 ms, o
sistema nao-linear (4.67) é estabelecido com a hipdtese que suas matrizes de covaridncia do ruido de
processo e de medicao foram descritas como sendo Q,]fVL = diag {10_2, 10_4} e R]kVL = 10"4T5y0,

respectivamente. Ademais, considera-se os seguintes pontos:
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e Por uma questao de simplicidade, apenas as varidveis de controle nao-linear estao sujeitas a

um ruido de processo aditivo.

e Devido a necessidade de redefinir a saida do sistema, disponibiliza-se um sensor independente
para a orientacdo no referencial fixo da Terra, ou seja, . Assume-se também que ¥y esta

sujeito a um ruido de medicdo, cuja varidncia é igual a 1078,

As trajetérias nominais para as saidas do sistema sdo escolhidas de tal forma a percorrer uma

trajetéria circular de raio igual a 100 m no plano XgYg, sendo expressas como se segue:

xn(t) = 100sen(0,05t) (4.94)

yn (t) = 100 cos(0,05¢t) (4.95)

Logo, usando ny = 0.6745 e Sy = 0.6577, os quais foram extraidos de [114], obtém-se as
trajetérias nominais para as varidveis restantes seguindo o procedimento descrito na etapa de
planejamento de trajetéria. Ademais, assume-se as condigoes iniciais de (4.67) como sendo xy =
[007/20)".

Baseado no conhecimento das trajetérias nominais de (4.67), note também que se faz necessario
calcular as trajetérias nominais para o vetor de saida redefinido, j4 que sdo essas que compoem

as leis de controle (4.88) e (4.89). Tais trajetérias podem ser obtidas como se segue:

01 (t) = 2y (1) + pysen(Py (1)) (4.96)

D5(t) = yn(t) + pwv cos(Pn () (4.97)

juntamente com as suas respectivas derivadas temporais. O pardmetro py é definido de tal forma
que o as coordenadas do ponto €2 represente a proa do navio. Como especificado em [114], tem-se

que o comprimento do navio é de 32 m, logo se define py = 16 m.

Em relac¢ao aos pardmetros do ADKF, apds transformar o sistema (4.86) em forma de tempo
discreto, estabelece-se que a estimativa inicial do vetor de estados é nula e que Py = I3«3.
Ressalta-se também que os pardmetros de controle foram ajustados como sendo os coeficientes dos
polindémios de Hurwitz da forma p;(s) = pa(s) = (s + 0,10)2, os quais fornecem um coeficiente de
ponderacao « igual a 0,2217 para a estimagdo de elementos diagonais da matriz de covariancia do
vetor de medi¢des no ADKEF.

Como o vetor de saida (4.67) nao representa as saidas planas de (4.78), a matriz de covariancia
do ruido de medigao associada com (4.59) nao serd idéntica aquela associada com (4.67). Para
resolver essa questao, baseado no conhecimento que se tem a respeito das varidncias de zy, yn €

1N, propoe-se aproximar a varidncia dos ruidos de medigao de y,, e de y,, como se segue:
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var [y,,] = var [zn] + (pn)? var [sen(iy)] (4.98)

var [yz,] = var [yn] + (pN)2 var [cos(Yn)] (4.99)

onde var [sen(yn)] e var [cos(¢n)] podem ser expressas aproximadamente como:

qmm%m¢Nn:%(1—ewMWMf (4.100)
var [cos(Yn)] = % (1 — 672”‘“”[1“’]) (4.101)

que resulta em RkBm"OUSky ~ diag {1074, 1,03 x 1074}.

Agora, devido a dificuldade de relacionar matematicamente as matrizes de covaridncia do

ruido de processo de (4.67) e de (4.86), propoe-se entdo comparar os resultados obtidos usando o

ADKEF proposto em relagao com os do DKF. Mais precisamente, ao definir uma matriz QkBmmvSky

constante durante toda a simulagao ao DKF, a ideia consiste em avaliar o grau de efetividade que

é agregado ao sistema devido a estimacdo adaptativa de QkanOUSky pelo ADKF.

Para tanto, utilizaram-se realizagoes idénticas do ruido de processo e de medi¢do em ambos
Brunovsky __

métodos de estimacao. Simulagoes numéricas foram entao conduzidas com Q) =Isx0 €
B . P <. .
R, runovsky sendo conhecida a priori, cujos resultados sio ilustrados nas Figuras 4.14 a 4.19.
T
Referéncia
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= = : Navio de Superficie (ADKF)
= 07 i

-100 | *

-100 -50 0 50 100
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Figura 4.14: Evolugao temporal da posicao do centro geométrico do navio no plano XrerraYTerra-
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Figura 4.15: Evolucdo temporal dos sinais de saida.
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Figura 4.16: Evolucdo temporal dos sinais das saida planas.
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Figura 4.17: Evolugdo temporal dos estados remanescentes do navio de superficie.
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Figura 4.18: Evolucao temporal dos sinais de controle.

76



[m]
Erro de Estimacao

Uz

3 -1.5} 4 d
2f — DKF 1 -2 — DKF 1
- - ADKF Proposto - - ADKF Proposto
. . . . T . . . T

.
50 100 150 200 250 300 ) 50 100 150 200 250 300
t[s] t[s]

(A) Erro de estimagao para ¥, (B) Erro de estimagao para 9.,

Figura 4.19: Erro de estimagao para as derivadas temporais das saida planas (Estados
nao-medidos).

Na Figura 4.14, nota-se que ambos os casos convergiram para a trajetoria circular definida
no plano XrerraY7Terrq. Isso também é destacado na evolucao temporal tanto dos sinais de saida
quanto nos da saida planas, como visto nas Figura 4.15 e Figura 4.16, respectivamente. Na
Figura 4.17, ao analisar a evolugdo temporal dos sinais correspondentes as variaveis de estado
remanescentes, ja se observam os primeiros indicios que o ADK proposto apresenta um melhor
desempenho dindmico em malha fechada quando comparado ao DKF. Tal constatacao é entao
evidenciada com mais clareza na Figura 4.18, principalmente, na evolucao temporal da velocidade
em Guinada. Salienta-se também que, na Figura 4.11, os erros de estimacao das derivadas tempo-
rais da saida plana, cujas medig¢oes ndo estao disponiveis, obtidos pelo DKF sdo bem superiores

aos da filtragem adaptativa.

Por fim, seguindo o procedimento de analise realizado nos casos anteriores, indices de desem-
penho de controle tradicionais e métricas de acuracia da estimacao foram calculados para o DKF
e ADKF, como pode ser visto nas Tabelas 4.7 e 4.8.

Tabela 4.7: Indices de desempenho de Tabela 4.8: Comparacao da acuracia das
controle. estimativas dos estados nao-medidos.
DKF ADKF DKF ADKF
—_— 1,38 x 10* 1,37 x 10* RMSE YA 1,07 x 1071 8,70 x 1072
yny 6,62 x 10* 6,60 x 10* Yoy 1,22 x 1071 1,09 x 1071
IAE N 7.83 x 102 7,70 x 10? MAE Um 7,85 x 1072 4,37 x 1072
yv 1,34 x 10> 1,31 x 103 Yoy 8,20 x 1072 4,91 x 1072
4 4
ITAE *N 2,72 x 10 2,45 x 10
yny 3,08 x 10* 2,72 x 10*
Tve UV 2,31 x 10 1,59 x 10°

ry 2,28 x 1071 1,04 x 107!

Assim como nos estudos de caso anteriores, a Tabela 4.7 revela que os indices de desempenho
de controle calculados para o ADKF sdo menores quando comparados ao DKF, principalmente
no que se diz respeito aos esforcos dos atuadores, indicando assim, um desempenho superior do
ADKF tanto em relagdo ao sinal de saida quanto ao de controle. Em termos de qualidade de
estimativa dos estados nao-medidos, o maior nivel de acuracia das estimativas obtido pelo ADKF

proposto em relagdo ao DKF ¢é evidenciado na Tabela 4.8.
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4.7 Conclusoes

Neste capitulo, apresentaram-se conceitos relacionados aos sistemas liouvilianos, as entradas
planas e ao uso de compensadores dindmicos visando formalizar um conjunto de ferramentas
tedricas que permitisse realizar o planejamento e o rastreamento de trajetérias a um classe maior
de sistemas nao-lineares, inclusive para certos sistemas nao-diferencialmente planos. Em seguida,
visando lidar com situagdes em que a matriz de covariancia do ruido de processo é desconhecida,
detalhou-se como o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo poderia ser aplicado juntamente

com a abordagem de controle por entradas planas.

Tlustrou-se entdo o desempenho dessa outra proposta de filtro de Kalman sem derivadas adap-

tativo através do estudo de caso de trés sistemas dindmicos:

e Sistema de Lorenz: Mesmo sendo diferencialmente plano, utilizou-se o conceito de entra-
das planas para que a saida do sistema pudesse ser vista como a saida plana para fins de

projeto do controlador.

e Processo de Quatro Tanques: Sendo nao-diferencialmente plano, utilizou-se o conceito
de entradas planas para que as saida do sistema pudessem ser vistas como as saidas planas

para fins de projeto dos controladores.

e Navio de Superficie: Sendo nao-diferencialmente plano e de fase nao-minima, redefiniram-
se virtualmente as saidas do sistema de tal forma a permitir utilizar o conceito de entradas

planas para fins de projeto dos controladores.

De forma geral, gracas a estimativa em tempo real da matriz de covaridncia do ruido de
processo durante o processo de filtragem usando o filtro de Kalman sem derivadas adaptativo,
evidenciou-se um alto nivel de acuricia da estimativa dos estados para os casos analisados. Como
consequéncia, tais estimativas colaboram para a eficicia da estratégia de controle por entrada

planas.
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste manuscrito, apresentou-se uma iniciativa de pesquisa centrada no desenvolvimento de
metodologias de estimagado adaptativa para sistemas nao-lineares em malha fechada. Para tanto,

exigiu-se que objetivos especificos fossem alcancados, conforme descrito a seguir:

e Introduziu-se, primeiramente, uma variacdo adaptativa do filtro de Kalman para sistemas
lineares em malha fechada a fim de lidar tanto com o completo desconhecimento da matriz
de covaridncia do ruido de processo quanto considerar a influéncia do vetor de estimativas
de estado no sinal de controle. Para tal fim, procedeu-se com analise conjunta em malha
fechada do sistema e da forma preditiva do filtro de Kalman, além do uso de resultados

tedricos relacionados a solucdo da equacao discreta de Lyapunov.

e Duas expansoes para sistemas nao-lineares da variagao adaptativa do filtro de Kalman pro-
posta para sistemas lineares foram discutidas no Ambito da teoria de planicidade diferencial
e do uso de compensadores dinamicos associados ao conceito de entradas planas. Em ambos
0s casos, aproveitou-se do sistema linear equivalente na forma candnica de Brunovsky para
aplicar a variacao adaptativa do filtro de Kalman e, consequentemente, utilizar as estimativas

para compor os sinais de comandos para a planta em estudo.

e A partir de simulagbes numéricas implementadas no ambiente de simulacdo Simulink do
software MATLAB®, validou-se o desempenho em malha fechada das metodologias de esti-
magao adaptativa propostas nesta tese para um conjunto diversificado de sistemas dindmicos
lineares e ndo-lineares. Para uma andlise quantitativa, optou-se por utilizar indices de desem-
penho de controle tradicionais e métricas de acuricia da estimacdo. Isso permitiu observar
que os resultados obtidos foram semelhantes ou superiores quando comparado com outras
abordagens adaptativas ja estabelecidas na literatura. Ademais, por serem computacional-
mente menos custosas, vislumbra-se a possibilidade de implementar tais metodologias em

sistemas de controle de processos industriais em tempo real.

Considera-se, portanto, que o objetivo geral e os objetivos especificos desta tese de doutorado

foram atingidos conforme estabelecido na Segao 1.4.
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5.1 Avaliacao da Metodologia Desenvolvida

A avaliacdo da metodologia desenvolvida nesta tese de doutorado envolve considerar aspetos

positivos e aspectos a aprimorar.

5.1.1 Aspectos Positivos

Em vista das analises efetuadas tanto no caso linear como nos nao-lineares, verificou-se que as
metodologias propostas conseguem simultaneamente garantir um bom desempenho dos controla-
dores em relagdo ao rastreio da referéncia definida para o vetor de saida e atualizar a matriz de
covariancia do ruido de processo com o objetivo de nao exigir desnecessariamente dos atuadores,

principalmente, & medida que o regime estacionario é alcancado no decorrer das simulagoes.

Em especial, observou-se uma melhora significativa em relacdo ao desempenho do filtro de
Kalman sem derivadas (DKF) introduzido por Rigatos [60]. Como nao necessariamente se tem
um conhecimento a priori da matriz de covariancia do ruido de processo associada ao sistema na
forma candnica de Brunovsky, a variacdo adaptativa proposta do filtro de Kalman sem derivadas
(ADKF) se apresentou mais vantajosa quando comparada ao DKF em relacao ao nivel de acuracia

das estimativas dos estados.

Por fim, ressalta-se que a abordagem por entradas planas permitiu aplicar a metodologia
proposta para uma maior classe de sistemas nao-lineares, inclusive para certos sistemas nao-
diferencialmente planos. Mesmo evidenciando a possibilidade de combinar o DKF junto com essa
abordagem, o desconhecimento prévio da matriz de covaridncia do ruido de processo do sistema
linear equivalente na forma canénica de Brunovsky pode prejudicar o comportamento do filtro, o

que nao foi evidenciado para o ADKF.

5.1.2 Aspectos a aprimorar

A metodologia proposta ainda carece de aprimoramentos, principalmente quando o sistema
estd sujeito a incertezas paramétricas, dindmicas ndo-modeladas ou disturbios externos. Isso fica
evidente ao notar que as expressdes que relacionam os sinais de controle da planta com as va-
ridveis de controle do sistema linear equivalente na forma candnica de Brunovsky sao fortemente
dependentes do modelo dindmico utilizado. Para contornar essa questdo, uma possibilidade seria
visualizar a estrutura do filtro de Kalman como um estimador tanto estados quanto de perturba-

¢oes de média nao-nula, conforme descrito em [62].

Um outro ponto a ser discutido é a hipétese acerca do conhecimento a priori da matriz de
covariancia do ruido de medicido. Apesar de ser uma informacgdo menos complexa de se obter na
pratica, acredita-se que, em determinadas situacgoes, essa questdo pode ser mais critica, como,
por exemplo, quando as saidas planas nao representam o vetor de saida do sistema ou quando se
faz necessario redefinir o vetor de saidas. Em vista disso, faz-se necessdrio ainda adicionar um
mecanismo de tal forma que a metodologia proposta possa estimar a matriz de covaridncia de

ambos os ruidos.
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5.2 Contribuigoes

Em particular, este trabalho de tese de doutorado destaca as seguintes contribuicoes:

1. Projeto de um filtro de Kalman adaptativo para sistemas lineares em malha fechada que
estima em tempo real a matriz de covariancia do ruido de processo levando em consideracao

a influéncia do vetor de estimativas de estado no sinal de controle (ver Capitulo 2).

2. Primeira expansao para sistemas nao-lineares do filtro de Kalman adaptativo proposto a
partir de elementos convencionais da teoria de planicidade diferencial (ver Capitulo 3),

aperfeigoando-se assim a estratégia introduzida em [60].

3. Segunda expansdo para sistemas ndo-lineares do filtro de Kalman adaptativo proposto a
partir do uso de compensadores dinamicos associados ao conceito de entradas planas, per-

mitindo aplicd-la também em sistemas nao-diferencialmente planos (ver Capitulo 4).

4. Extensdo da estrutura de controle por entradas planas descritas em [79] para sistemas diné-
micos MIMO (ver Capitulo 4).

5. Redefinicdo do vetor de saidas como alternativa para expansdo da estrutura de controle por
entradas planas e da metodologia adaptativa proposta para sistemas nao-lineares de fase

nao-minima (ver Capitulo 4).

5.3 Participacao em Projeto de Pesquisa

Em paralelo aos resultados obtidos durante o doutorado, ressalto a importancia em partici-
par como Pesquisador Junior na Universidade de Brasilia, executando atividades de pesquisa no
ambito da Engenharia de Controle e Automacgdo no projeto “Chevron Projeto N° 29 Controle de

injecdo de dgua em reservatorios de petroleo”.

Durante esse periodo, foi possivel adquirir um conhecimento tedrico complementar ao das ati-
vidades relacionadas ao doutorado (e.g., habilidades computacionais), sendo fundamental para
alcancar as contribui¢oes descritas anteriormente. Além disso, a interacdo com outros pesquisa-

dores permitiu amadurecer a visdo acerca do problema abordado neste manuscrito.

5.4 Publicacgoes

O trabalho desenvolvido neste manuscrito permitiu o desenvolvimento, de forma direta ou
indireta, dos seguintes artigos aceitos tanto para apresentacdo em conferéncias e para publicagao

em periddicos cientificos:

¢ MONTEIRO, F. R.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; FORTALEZA, E. L. F. Modal
reduction based tracking control for installation of subsea equipments. IFAC-PapersOnLine,
Elsevier, v. 48, n. 6, p. 15-20, 2015.
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ALMEIDA, R. Q.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; SUEHARA, B. B.; FORTALEZA,
E. L. F. Modelagem e Andlise de Estabilidade para Curva de Poténcia em Turbinas Edlicas.
In: Proc. XII Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI 2015). Natal, Rio Grande
do Norte, Brasil. 2015.

SUEHARA, B. B.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; ALMEIDA, R. Q.; FORTALEZA,
E. L. F. Control of the Angular Speed of a Wind Turbine: a Flatness Based Approach. In:
Proc. XII Simpoésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI 2015). Natal, Rio Grande
do Norte, Brasil. 2015.

LIMAVERDE FILHO, J. O. A., CORDOBA, L. M. I., FORTALEZA, E. L. F. Identi-
fication and Nonlinear Control Strategy for Two-dimensional Gas Coning Problem. TFAC-
PapersOnLine. 10th IFAC Symposium on Nonlinear Control Systems (NOLCOS), Monterey,
USA. 2016.

LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; LOURENCO, T. S.; FORTALEZA, E. L. F.; MURILO,
A.; LOPES, R. V. Trajectory tracking for a quadrotor system: A flatness-based nonlinear
predictive control approach. In: 2016 IEEE Conference on Control Applications (CCA),
Buenos Aires, Argentina. 2016.

LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; WIIRA, M. C. F.; FORTALEZA, E. L. F.; TOG-
NETTI, E. S. Planicidade Diferencial aplicada ao Controle de Nivel do Processo de Quatro
Tanques. In: Proc. XXI Congresso Brasileiro de Automética (CBA 2016). Vitéria, Espirito
Santo, Brasil. 2016.

LINHARES, T. M.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; CUELLAR, W. H.; FORTALEZA,
E. L. F. Active Heave Compensator using Kalman filter-based Disturbance Estimator. In:
Proc. XXI Congresso Brasileiro de Automética (CBA 2016). Vitéria, Espirito Santo, Brasil.
2016.

CUELLAR, W. H.; LINHARES, T. M.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; VARGAS,
J. A. R.; FORTALEZA, E. L. F. Robust Control for Heave Compensator With the Use of
Kalman Filter-Based Disturbances Estimator. In: ASME 2017 36th International Conference
on Ocean, Offshore and Arctic Engineering (OMAE). Trondheim, Norway. 2017. Volume 8:

Polar and Arctic Sciences and Technology; Petroleum Technology.

PAIVA, E. B.R. F.; FORTALEZA, E. L. F.,; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; Control of
Multiple Input and Multiple Output infinite dimensional Systems Based on Modal Reduction
and Flatness Theory. In: XXII Congresso Brasileiro de Automatica (CBA 2018), Joao
Pessoa, Paraiba, Brasil. 2018.
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e SIMOES, R. D. P.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; BARROSO NETO, E. P.; FOR-
TALEZA, E. L. F. Analytical solution to motion planning and modal-based tracking control
for dynamic positioning of subsea equipment. Ocean Engineering, v. 164, p. 712-721, 2018.

e SILVA J. G.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; FORTALEZA, E. L. F. Adaptive Extended
Kalman Filter using Exponential Moving Average. IFAC-PapersOnLine, v. 51, p. 208-211,
2018.

e FORTALEZA, E. L. F.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; GONTIJO, G. S. V.; ALBU-
QUERQUE, E. L.; SIMOES, R. D. P.; SOARES, M. M.; MIRANDA, M. E. R.; ABADE, G.
C. Analytical, numerical and experimental study of gas coning on horizontal wells. Journal

of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering, v. 41, p. 141, 2019.

e GONZALEZ, A. F.; CUELLAR, W. H.; LIMAVERDE FILHO, J. O. A.; FORTALEZA,
E. L. F. Flatness Based Control of a Hybrid Heave Compensator. In: 25th ABCM Internati-
onal Congress of Mechanical Engineering (COBEM 2019), Uberlandia, Minas Gerais, Brasil.
2019.

5.5 Recomendacgoes e Trabalhos Futuros
Em termos de trabalhos futuros, recomenda-se ainda a seguinte agenda de tarefas:

1. Validacao experimental da metodologia de estimagao adaptativa proposta neste manuscrito.
Para esse fim, sugere-se que sejam utilizadas inicialmente as plataformas didaticas disponiveis
na universidade como, por exemplo, a planta nao-linear que simula o processo de quatro

tanques.

2. Introduzir ao filtro de Kalman adaptativo um método de estimagao e de rejeicdo de perturba-
¢Oes de média ndo-nula e com diferentes espectros frequenciais, as quais englobam possiveis

incertezas associadas aos pardmetros ou a presenca de elementos externos desconhecidos.

3. Adicionar um segundo mecanismo que seja possivel simultaneamente estimar ambas as ma-

trizes de covaridncia dos ruidos que agem sob a planta.
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