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Resumo: Devido aos constantes avan¢os computacionais, bem como o desenvolvimento de eficientes métodos
para a solucdo de problemas de otimizacdo ndo-lineares, torna-se interessante a realizacdo da otimizacéo
dindmica em tempo real e 0 consequente uso de estimadores on-line em processos quimicos ndo lineares. A
estimacgdo de parametros e de estados de modelos integra muitas estratégias de modelagem, monitoramento e
controle. Neste sentido a atualizacdo automatica de modelos de planta torna-se atrativa, permitindo a
realizac8o de estimativas em tempo real de varidveis imensurdveis ou infreqlientemente mensuraveis, variaveis
de estado e parédmetros de processo desconhecidos ou variantes no tempo. Usualmente, a atualizacéo do modelo
da planta é feita baseada em variaveis secundarias que sdo medidas on-line, como temperatura, presséo,
composicao e vazdo. Nos estimadores tradicionais baseados em filtros de Kalman, como sua versdo extendida,
EKF, e a com restricbes, CEKF, os esfor¢cos computacionais sdo relativamente pequenos, variando desde o
célculo de um ganho, como no caso do EKF, até a resolucdo de um problema de otimizagao quadratico como no
caso do CEKF. Esses pequenos esforcos computacionais permitem obter resultados rapidos com relativa
acuracidade. Porém estes estimadores podem falhar quando o sistema possui ndo-linearidade acentuada. Ja a
formulag@o em horizonte mdvel, MHE, consegue tratar uma vasta varierdade de sistemas ndo-lineares, porém
tem a necessidade da solugdo de um problema NLP, possivelmente ndo-convexo, com muitas equacBes de
desigualdade e graus de liberdade. Neste trabalho técnicas de solugdo bem conhecidas sdo exploradas, visando
aumentar a velocidade de solucdo dos estagios de integracdo e otimizacdo dindmica, permitindo uma
compreensiva avaliacdo entre a formulacdo MHE e os estimadores baseados em filtros de Kalman. Aqui o0s
estimadores foram aplicados ao modelo classico de 4 tanques cilindricos. Como primeiro resultado concluiu-se
que a estratégia simultanea é justificada dentro da formulagdo MHE uma vez que isto permitiu diminuir o tempo
computacional sensivelmente frente a estratégia seqiiencial.

otimizacédo e os avan¢os no poder computacional na

1 INTRODUCAO Gltima década permitiu um acréscimo de pesquisa

A estimacdo de estados é freqlientemente na area estimadores de estados para sistemas néo-
parte das estratégias de controle avancado e lineares baseados em otimizagdo. Motivado pelas
otimizacdo de processos quimicos. Nos ultimos técnicas de controle baseadas em otimizacdo como
anos diversas técnicas diferentes  foram Controle Preditivo (MPC), que usam um horizonte
desenvolvidas para tratar de sistemas néo-lineares. de predicdo fixo para calcular a préxima agdo de

O desenvolvimento de eficientes softwares de controle, indmeros metodos de estimacdo de
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estados com horizonte mével (MHE) téem sido
propostos na literatura. Estes métodos superam
parcialmente os problemas associados com o
crescimento do problema de otimizagdo que ocorre
da estimagdo batelada a cada nova medicéo,
fazendo sua aplicagdo impraticavel para processos
em tempo real. Muske e Rawlings (1995)
reformularam o problema como um Estimador de
Horizonte Mdvel recursivo para sistemas lineares e
ndo-lineares. Por tratar com problemas néo-
lineares, como aqueles que possuem inversdo de
ganho de acordo com o ponto de operagdo, a
formulacdo MHE € reportada na literatura como
vantajosa frente ao EKF e CEKF, tidos como os
tradicionais estimadores baseados em filtros de
Kalman. Porém na formulagio MHE tem se
necessidade de se resolver um problema NLP,
possivelmente ndo-convexo, com muitas equacées
de desigualdade e graus de liberdade, e como
consequéncia, o tempo de processamento se torna
maior que o tempo de amostragem, fazendo
impraticavel a execucao de agdes de controle sobre
0 sistema em tempo real. Assim, & necessario
implementar técnicas eficientes para resolver os
problemas de otimizacdo dinamica e de integracao
associados a formulacdo MHE. Neste trabalho
técnicas de solucdo bem conhecidas sdo exploradas,
como as estratégias sequencial e simultanea,
visando aumentar a velocidade de solucdo dos
estagios de integracdo e otimizacdo dindmica,
permitindo uma avaliacdo de desempenho entre a
formulacdo MHE e os estimadores baseados em
filtros de Kalman. Para comparagdo dos resultados
os estimadores foram aplicados ao modelo classico
de 4 tanques cilindricos.

1.1 Filtro de Kalman Estendido - EKF

O EKF é sem divida o mais popular
estimador e tem sido usado na comparagdo com
outros estimadores baseados em horizonte de
predicdo. Devido a estas razdes, no trabalho de
Robertson et al. (1996) a propagacdo da estimacao
inicial e a matriz de pesos para o estimador de
horizonte mével sdo baseadas no algoritmo EKF. O
EKF pode ser divido em duas etapas. A primeira é a
observagéo/corregéo (dado Xy, Sua covariancia
do erro (ﬁk|k_1) e a medicdo atual y,, encontrar
Rk € Pypi), € a segunda é a predicao (dado %, €
Py, encontrar Ry, € Pyyqy € assim por diante
0S passos sdo repetidos.

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

X1 = f(xug) + & (1)
Ve = g(xg) + @i

onde x;, Uy, Vi, €x€ @y SA0 respectivamente, o vetor
ns-dimensional de varidveis de estado, o vetor num-
dimensional de varidveis de controle e/ou
manipuladas, o vetor nms-dimensional de variaveis
medidas e os vetores de distlrbio de modelo e de
medicao.

Se a equacdo do modelo é ndo-linear, a
existéncia da aproximacdo via série de Taylor é
ainda possivel se &, for pequeno, pois faz se uma
expansdo em torno de x;, da expressdo &, =
Xer1 — O, ;). O mesmo vale se ¢, for
pequeno em @, = v, — g(x;). Assim, aplicando o
filtro de Kalman variante no tempo para a série de
Taylor de primeira ordem produz o seguinte
algoritmo para o EKF:

Observagéo/Corre¢éo:
e = Xipre—1 + L (Yk - g(£k|k—1))

~ ~ -1
Ly = Pyjx-1GF (GyPyj—1 G + R)
Py = (I — LG Prjie—s

o @
G, =280
k axk Xk=Xk|k
Xojo = Xo
Po|o =P,
Predicdo:

i1 = f(fk|k'uk) + Sk (3)
Peirje = FiPeicFy +Q (4)

onde, F, é a matriz Jacobiana de f (%, uy ).

Nesta formulacdo o novo estado do
sistema é predito um passo a frente usando as
equacdes do sistema ndo-linear. Com esta predi¢do
a estimacdo do novo estado é calculado usando o
ganho do filtro de Kalman, L,, calculado e com a
aproximagdo linear de g. Esta formulacdo é usada
como um mecanismo de atualizacdo para 0
algoritmo MHE ndo-linear Robertson et al. (1996)
que foi implementado neste trabalho.

1.2 Estimador de Horizonte Mével com
atualizacéo via EKF
O estimador de Horizonte Mével (MHE)
foi introduzido por Muske e Rawlings (1995) e
Robertson et al. (1996). As vantagens do MHE
comparado aos estimadores classicos (como o
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EKF) sdo: a possibilidade de incorporar restricGes
fisicas dos estados, tais como fragcGes méassicas que
variam sempre entre 0 e 1; e do fato de que acima
do horizonte de predicdo considerado ndo sdo
perdidas informacbes do sistema ndo linear
Gesthuisen et al. (2001). A desvantagem vem da
necessidade de se resolver um problema de
otimizacéo dindmica ndo-linear.

A modelagem matematica do sistema
dindmico freqlientemente resulta em um conjunto
de equacdes diferenciais néo lineares:

x = flx,u)+&@)
x(0) =xo+ & (%)
y(@) =gx)+ @)

Em sistemas com amostragem estas
equacdes continuas tem de ser transformadas para a
forma de tempo discreto. Para sistemas nao lineares
isto é usualmente feito pela integracdo do sistema
no tempo de amostragem At = tjq — ty:

T =k [ (FEO) +E©)de o
= F (e wi) +

x(0) =x+¢& (7
Vi =90)+ o (8)

O indice k indica o tempo atual de amostragem
t = tk'

Para o sistema discreto (6)-(8) o estimador
MHE resultante, com as restricdes apropriadas, tem
a seguinte estrutura:
Observacdo/Atualizacgdo:

. _ min wy
Ek—N-1|kr$ k=1 Pk—N|k>Pk|k

_ £T -1 £
= $k-n-1k Peonik-1Sk-n-1]k
k-1

- - 9
+ Z e Q% ®)

j=k—N

K
+ Z P R_1¢j|k>
JEReN

sujeito a,

Rr-nike = Bynjk—1  + Er-n-1]k
k\]+1|k=F(5C\]|k)+§]|k ]=k_N,,k_1
y1=9(9?1|k)+¢]|k j=k—N,...,k

. . - (10)
Xmin < xj|k < Xmax
Emin < fj—llk < fmax
(i)min < @jlk < (f)max
j=k—-N, ..k

Como resultado da otimizacéo E,’;_N_uk,
Sk=N|k » =+ » Sk—1]kc tEM-SE:

Ri-Nik = Xp-njk-1 F Sk-n-1/k
X1k = X + & (11)
j=k—N,.. k

Atualizagdo da matriz P:
L = Pre-1Gi (GePrgpe-1Gi; + R)
Pee = (I — LgGy) Pype—1

1

-, o2
Xojo = Xo
p0|0 =h
Predicéo:
i1k = f(£k|k: u) + & (13)
Priaje = FiPriFE +Q (14)

Seguindo a notagdo de Muske e Rawlings
(1995), N representa o tamanho do horizonte. As
ultimas N + 1 medicGes sdo consideradas. £; € a
estimagdo do estado x no tempo t = ¢; baseado nas
medicBes até o tempo t =t,. Para resolver o
problema de programacdo dindmica nao-linear,
envolvido na formulagdo MHE, existem duas
estratégias basicas, a seqliencial e a simultanea.

Na estratégia seqliencial as restricGes de
igualdade sdo resolvidas a cada passo da
otimizacdo, com a integragdo numérica do sistema
de equag0es diferenciais. Devido ao grande esfor¢o
numérico, o calculo do MHE seqtiencial demanda
um elevado tempo computacional. Outra
desvantagem é a impossibilidade de controlar as
restricbes nos estados durante a integragdo do
sistema pelos integradores tradicionais (tais como
Runge-Kutta). Se a integracdo diverge, o algoritmo
de otimizag&o ndo convergira também.
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Na estratégia simultanea as restricdes de
igualdade sdo transformadas em restricdes de
igualdade algébricas via técnicas de discretizacéo.
Uma das técnicas de discretizacdo muito usada para
a aproximacdo de equacBes diferenciais ndo
lineares ¢ o método dos residuos ponderados, J. E.
Cuthrell (1987), onde comumente se usa colocagéo
ortogonal. Nesta técnica as varidveis de estado sao
aproximadas por polindmios. Com 0 conjunto de
restricdes de igualdade algébricas, o problema pode
ser resolvido usando os tradicionais algoritmos de
SQP. Desta forma, é possivel também controlar as
restrices para os estados em cada passo de
otimizagdo.

1.3 Filtro de Kalman Estendido com restricao —
CEKF

O CEKF é um tipo alternativo de
estimador de estado baseado em otimizagdo, ele é
originario da formulagdo do MHE. A formulacéo
do CEKF descrita a seguir € basicamente a
resolucdo do MHE com horizonte de predicéo igual
a0 (N=0). Isto é similar ao Filtro de Kalman
Estendido convencional, que também possui
horizonte de predi¢do igual a 0 na etapa de
corre¢do. Porém, o que diferencia o estimador
CEKF do EKF ¢ o fato das restricbes do sistema
aparecerem diretamente no problema de otimizacéo
na etapa de correcdo do filtro.

Modelo:
Reer = fGow) + &
Xo = Xo + $ojo (15)
Vi = g(&i) + Py
Correcéo:
. min ¥, = é}f—uk pk_lk—lék—llk
Sk—1]kPk|k (16)
+ PR P
sujeito a,

Repe = [(Rkoi— Qi) + Exmnji

Ve = g(fkuc) + Qi
Xmin < lek < Xmax (17)

fmin < fj—1|k < Emax
(ﬁmin < (ﬁjlk < @max

Como resultado da otimizagéo ( é,’;_llk ) tem-se:

R = Rrpe—1 + Sk—11k (18)

A atualizacdo da matriz de covariancia P ¢ feita via
a solucdo da equacdo de Ricatti:

Prjr

=Q + FPeje-1Fi

— FiPj-1GF [GicPryje—1GR

+R] ™ Gy Pye_r FI (19)
_ 0g(xx)
Gk - axk |xk=2k|k
_ Of (xpoug)
Fk - T |xk:9?k|k
Predicé&o:
e = f Eppo i) + $k|k (20)

Com Xy k-, calculado a partir de X_q-, Via
Equacdo (6). Se a equacdo de medicédo ¢é linear, a
solucdo do problema pode ser obtida via
programacdo quadratica (QP), que é resolvida com
um leve esforco computacional usando o0s
tradicionais algoritmos de QP. A interpretacdo das
matrizes P,Q e R é idéntica a do EKF e MHE,
sendo novamente os parametros basicos de ajuste
do filtro.

Segundo Marcon et al. (2002) outra
vantagem da formulacdo CEKF frente ao EKF é
que na etapa de predicdo sdo integradas apenas as
equagdes que descrevem 0 comportamento
dindmico do processo. No EKF, além do modelo
dindmico, sdo integradas simultaneamente as
equacOes diferenciais relacionadas a matriz de
covariancia P, e segundo Marcon et al. (2002) isto
aumenta muito o tamanho do sistema a ser
integrado e pode vir a ser problematico para
sistemas com elevado nimero de estados.

2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Discretizacdo e aproximacao via colocacao
ortogonal em elementos finitos

Considerando o problema de valor inicial
(PVI1) sob um elemento finito i com tempo t €

[ln: ln+1]|
x(t) = F(x(t),u(t), t;p); te [tOP tf]
Com o objetivo de resolver o problema

NLP anterior, tem se a necessidade de transformar
as equacles diferenciais em equacdes algébricas
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usando colocagéo ortogonal. O tempo t € [to,ts] €

divido em NE elementos finitos e normalizados em

cada um, onde estes admitem descontinuidade em

seu perfil de controle (Figura 1).
A

—— perfil de eslado

X u K=2, NE=3

— ==~ perfi de controle
! |

! |

1 | | pp—— |
F-= r——- | ==

1 | | [
] F-—= |
i

]

]

I

I

a=l

8 o, 8. 6 8, [ 8 & 6;
tio by bz be far lr e lin bz i

n=1 n=2 n=3

B - pontos de colocagado nos limites do dominio [a,b]
@ - pontos de colocagao internos de cada elemento n
| - pontes de colocagdo nos limites dos elementos

Figura 1: Perfis de estado e controle com pontos de
descontinuidade e ndo-diferenciagdo, discretizados em
elementos finitos.

Entdo a relacdo entre o tempo e o tempo
normalizado (6 € [0,1]) é:

tni_ln
6, -

' ln+1_ln
n=1,..,NE, i=1,..,K

(21)

onde [, e l,,, sdo os elementos limites incluidos
como graus de liberdade adicionais, 6; sdo os
pontos de colocacdo que correspondem as raizes
do polindmio ortogonal de Legendre (que pertence
a classe dos polindmios de Jacobi) e K é o nimero
de pontos de colocacdo. Rice e Do (1995) mostram
que a escolha dos pontos de colocacdo € critica e
concluem que polindmios de Jacobi séo
particularmente atrativos. Embora haja uma
equivaléncia entre as formulacées MHE e MPC
Findeisen (1997), na formulagio MHE ndo é
necessario a discretizacdo em elementos finitos do
perfil de controle. Neste trabalho foi considerado o
tamanho dos elementos fixos e igual ao tempo de
amostragem Ts (Ts = L,41 — ;) € 0 ndmero de
elementos igual ao tamanho do horizonte mével
(NE = N).

O polindmio de Lagrange para a aproximagdo do
perfil da variavel de estado é:

xn,K+1(9) = Zf:o Xn,i ¢i(9); n=
1,..,NE (22)

onde,

6-6 .
$:(6) = Ilc(=0,k¢ing;k» i=0..,K (23

Assim o perfil de estado é aproximado por um
polindmio de ordem K + 1 (em cada elemento n),
permitindo a representacdo das ndo diferenciacdes
no perfil da varidvel de estado, conforme a Figura
1.

A funcdo ¢; € dependente somente da
localizacdo dos pontos de colocacdo. Com a
aproximacdo polinomial o sistema de equagdes
pode ser escrito através de um conjunto de
equacdes residuais, em cada ponto de colocagdo i
(raizes do polindmio de Lagrange):

R(t ) - dxn,K+1(9i) ﬁ
t de dt (24)
- F(xn,i’ Upirtni) = 0

n=1,.,NE, i=1,..,K

Rice e Do (1995) propuseram uma notacéo vetorial
para as derivadas do polindmio de Lagrange nos
pontos de colocagéo:

dx 0
n,K+1( )=A 'En'

dz -
ﬁn = [xn(eﬂ)! xn(el)l "'!xn(eK)]T
n=1,..,NE

(25)

Em (25), A é uma matriz de dimensdo K + 1 que é
calculada a partir de 6;, e x,, 0 vetor dos estados.
De (21) vem:

o, 1
dtn,i (ln+1 - ln) TS

(26)

Substituindo (25) e (26) em (24) obtemos um
conjunto de equagdes algébricas residuais:

1
Rltnd) =4 25
F(xnri'un,i’ tn.i) =0 (27)
n=1,..,NE, i=1,..K

Outras restricdes devem ser adicionadas para
garantir a continuidade do perfil do estado nos
limites do elemento. Consequentemente, o0s
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polindmios sdo extrapolados para gerar um ponto
inicial para o proximo elemento. Com a
aproximagdo via colocagdo ortogonal, tem-se o
seguinte problema NLP, Riascos e Pinto (2004):

min q)(xn,i: Unis tn,i) (28)

Xn,iUn,itn,i

sujeito a;

R(tn,i) =A-x, ml—ln) - F(xn,i: Un,is tn,i) =0
h(xn,i,un,i) =0
g(xn,i'un,i) <0
X10 = Xo
Xno0 = Xn-1,k+1 = I Xn-1,;$i(0=1), n=
2,..,NE
Xt <x,; <XY, i=0..,K+1

Entdo para a formulagdo MHE em que as
variaveis otimizadas séo Sk=N—-1]k» = >

Sk—1jk € Pk—njk» - Pk O problema  de
otimizagdo é descrito por:

_omin WY =GPt (29)

Ei—11k@jiX ik

sujeito as equagdes de igualdade :

Zk-nolk = Xk-nojk-1 T ék—N—llk
X101k = f(fj,ouc) + éj|k j=k—N,..,k—1
vi=9Rjop) + @i j=k—N, ...k
A-xp = F(Rnijior Unis tni)Ts
210k = Xo

£NE+1,0|k = Xf
n=1,..,NE
i=0,..,K
e limites nas variaveis :

)?min < )?j,i|k < )?max
fmin < Ej—1|k < fmax
(»ﬁmin < @jlk < (ﬁmax
j=k—N,.. k
i=0,..,K
onde,

o ~ ~ T
Xn = [Rn01c(00), £ 111 (01), s B iese (O]
K
Znolk = Z Ofn—u (0 =1),
i=
n=2,..,NE+1

X2,0/k = Xk-N+1|k
X3,0/k = Xk—-N+2|k

XNE+1,0lk = Xk|k

j=k—N,.., k
n=1,..,NE
i=0,..,K

2.2 Estudo de caso: modelo classico de 4 tanques
cilindricos

O primeiro caso de estudo utilizado para o
teste dos estimadores foi o de uma planta
laboratorial composta por quatro tanques. Este
processo foi desenvolvido por Johansson (2000)
possuindo diversas caracteristicas interessantes para
estudos na area de controle multivaridvel de
processos. A representacdo esquematica desse
sistema é apresentada na Figura 2.

da

Al% = ZlFl + R3‘/Z3 - Rlvzl
da

AZ f = ZZFZ + R4_VZ4 - RZVZZ
d

Az f = (1 - X)F, — Rs3y/z3

da
Ayt = (1= X)F — Ry7,

(30)

onde,

A;: érea da secdo transversal de cada um dos
tanques

z;: nivel de cada um dos tanques

R;: constante relacionada a resisténcia ao
escoamento do fluido

F;: vazdo através da valvula V;

F,: vazao atraveés da valvula I,

X,: parcela do escoamento que iré diretamente para
otanque 1 (0<X; <1)

X,: parcela do escoamento que ira diretamente para
otanque2 (0 <X, <1)

O fluido utilizado no processo é agua. O
fluxo de liquido total de cada bomba é dado pela
soma F, + F,. O fluxo para o tanque 1 é dado por
X;F, e para o tanque 4 é (1—X;)F;, para os
tanques 2 e 3 o calculo é idéntico. As variaveis
manipuladas nesse sistema sdo as vazles Fie F,
dadas pelas aberturas das valvulas V; e V, e X;e X,
sdo dadas pela abertura das valvulas v,e v,.
Conforme a posi¢do das vdalvulas v,ev,, 0
processo apresenta condicdes distintas de operacdo.
A medida que suas aberturas sdo alteradas
(X,e X,), 0 modelo linearizado apresenta um zero
de transmissdo que se move ao longo do eixo real,
assumindo valores positivos e negativos. As
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distintas condicbes de operagdo podem ser
classificadas conforme os valores da soma X; e X,:

X;+ X, <1 o sistema apresenta
caracteristicas de sistema de fase minima;
X;+X,>1 o sistema apresenta

caracteristicas de fase ndo-minima (resposta
inversa);

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

1-X,)°F;
( 1 (1-X:)'F
Zy z
Tanque 3 Tangue 4
ES 1
VR, (R
1¥ wor ] | PR |
Z Z3
Fi Fa
kL ¥z |
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|
I
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Figura 2 — Representagdo esquematica do modelo de 4
tanques cilindricos.

Os valores dos pardmetros da planta laboratorial
utilizadas na modelagem estdo na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores dos parametros para 0 modelo
dindmico com 4 tanques cilindricos.

tanques, Equagdo (30). O objetivo é estimar os
niveis dos tanques 3 e 4, ja que os niveis dos
tanques 1 e 2 sdo medidos diretamente no processo
(y1 e y,). Para esses testes, os dados medidos sdo
gerados a partir da simulacdo do modelo com a
adicdo de um ruido gaussiano ou ruido branco. Na
simulacdo parte-se de um ponto de operacdo no
qual o sistema apresenta caracteristicas de fase
minima e, devido a mudanca na abertura das
valvulas, passsa para o ponto de fase ndo-minima,
Johansson (2000). A Tabela 2 apresenta os valores
inicias para as varidveis e as alteracdes realizadas
na abertura das valvulas v,e v, (X;e X,).

Tabela 2 — Condigdes iniciais para as variaveis de
estado e controladas e degrau nas varidveis
manipuladas.

Parametros Valor Inicial Degrau (t=
(t= 0s) 3005s)
Z40,2Z39 12.4,12.7 [cm]
Z30,Z40 1.8,1.4 [cm]
Fy,F, 8.0,8.2 [cm3s™'] 8.0,8.2 [cm3s71]
X, X, 0.7,0.3 0.3,0.3
Tabela 3 - Valores dos pardmetros dos
estimadores/filtros.
Parametros Valor
Pgjo diag(10%) [cm?]
Q diag(1) [cm?]
R diag(4) [cm?]
Tempo de amostragem (Ts) 10 [s]
Amplitude do ruido (NA) 2 [em]
Disturbio inicial (§o;0) 5 [ecm]

Parametros Valor Unidade
Al’ A3 28.0 sz
Az, A4 32.0 sz
Ry, R 3.1 cm5/2s71
R,, R, 2.5 cm5/2571

2.3 Implementacao dos Estimadores

A implementagdo dos algoritmos foi feita
utilizando o modelo dindmico da planta de 4

Os trés estimadores foram implementados em
Matlab® (versdo 5.3) com interface grafica no
Simulink®. O método de colocacdo ortogonal foi
também inteiramente implementado em Matlab®.
Outras ferramentas do Matlab® usadas foram o
otimizador dindmico fmincon e o integrador ode45
(Runge-Kutta). As simulacfes foram rodadas em
um PC Pentium IV® 3.0 GHz com 1.0 GB de
memoria RAM.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

O primeiro resultado apresentado neste
trabalho é a verificacdo da qualidade da solugdo da
integracdo  dindmica, obtida da estratégia
simultdnea via colocacdo ortogonal em elementos
finitos, frente a estratégia sequencial, ambas
utilizadas na solucdo da integracdo dindmica na
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formulagdo MHE. A Figura 3 mostra os resultados
da simulagdo com K =2 pontos de colocagéo.
Percebe-se que a trajetéria obtida para z,e z, sdo
idénticas para ambas as estratégias. Com respeito
ao tempo de simulacdo, conforme a Tabela 4, na
simulacdo com horizonte N = 1, percebe-se que via
colocagdo ortogonal o tempo é trés vezes menor
que o encontrado via Runge-Kutta. Isto é vantajoso
para 0 estimador MHE uma vez que isto vem a
diminuir o alto tempo computacional envolvido no
mesmo, tornando possivel 0 seu uso em processos
on-line. Porém percebeu-se que para horizontes
maiores que 2, 0 tempo computacional via
colocacdo ortogonal se aproxima do tempo via
Runge-Kutta e também do tempo on-line do
processo, tornando o estimador MHE inviavel
como um estimador on-line em tempo real.

Os resultados comparativos entre o
estimador MHE e os filtros de Kalman EKF e
CEKEF, aplicado ao modelo de 4 tanques cilindricos
com caracteristicas levemente  ndo-lineares,
mostram que o0 estimador MHE apresentou

resultados idénticos ao CEKF (Figura 3), tanto para
14 T T

N =1eN = 2. O EKF foi 0 que apresentou uma
pequena diferenca nos valores estimados, mas que é
ainda considerado um bom resultado. Embora na
simula¢do executou-se uma mudanga no ponto de
operagdo da planta (degrau em 300s), que é
caracterizado por uma inversdo de ganho do
modelo da planta, o0 modelo 4 tanques por ser
levemente ndo-linear permitiu que tanto o EKF
como o CEKF obtivessem bons resultados
equiparados com o estimador MHE.

De fato esse resultado era esperado, as
restricbes ndo estdo ativas no problema de
otimizacdo, o resultado do estimador EKF é similar
aos estimadores CEKF e MHE.

As simulacBes com os trés estimadores
foram feitas usando o modelo idéntico ao da planta
com condi¢des iniciais diferentes ao do real. Nota-
se assim na Figura 3 que os estimadores agem de
forma a eliminar este distarbio inicial &;,, trazendo
a estimacdo rapidamente para préximo do valor
real, caracterizando o seu papel de estimador.

Nivel [cm]
3 B
T

=]
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Figura 3 — Simulacéo para EKF, CEKF e MHE.
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Tabela 4 — Comparacdo do tempo de simulagéo
para os trés estimadores.

MHE*
Sequencial  Simultaneo
(ode45) (Col. Ort.)
3.8s 4.0s 1 130.0 s 40.0s

2 400.0 s 250.0 s

*pardmetros do  otimizador  fmincon: TolX =
10~* e TolCon = 107*.

EKF  CEKF N

4 CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos até agora,
pode-se concluir que a estratégia simultanea é
justificada dentro da formulagdo MHE uma vez que
esta permite aumentar a velocidade de solucdo dos
estdgios de integracdo e otimizacdo dinamica,
quando comparada com a estratégia seqliencial. Isto
permite que o estimador MHE possa ser usado em
processo on-line para a atualizagdo automética de
modelos de planta. Porém como objetivo principal
tem se ainda a necessidade de justificar a sua
implementag&o para sistemas bastante ndo-lineares,
uma vez que os demais filtros falham na estimacdo
de estados nestes casos. Para tanto, como futuras
etapas deste trabalho pretende-se aplicar a
formulagdo MHE proposta para 0 modelo de 6
tanques esféricos, que tem uma maior nao
linearidade associada. A partir disso sera submetida
semelhante validacdo do estimador MHE, como a
que foi feita para o caso dos 4 tanques cilindricos,
equiparando-o com os tradicionais filtros de
Kalman.
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