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Resumo

O objetivo do trabalho é o estudo de algoritmos de identificagdo online de parametros
e estados des plantas nao lineares. Foi feito um estudo comparativo entre o Filtro de
Kalman Extendido (FKE) e o Moving Horizon Estimation (MHE). A segunda técnica,
em particular, apresenta vantagens no caso nao linear pelo uso das restrigoes e do modelo
nao linear. Foi realizado, também, o estudo de técnicas de controle preditivo com énfase
no DMC. Para ilustrar os conceitos apresentados, foi realizado um estudo de caso com a
planta Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR) simulado em MATLAB.

Palavras-chave: Estimacao de estados e parametros, filtro de Kalman, filtro de Kalman

extendido, moving horizon estimation, controle preditivo, DMC recursivo.






Abstract

The main objective of this work is the study of online state and parameter estimation
algorithms of nonlinear systems. A comparative study between Extended Kalman Filter
(EKF) and Moving Horizon Estimation (MHE) was made. The second technique, in
particular, shows advantages in nonlinear cases because of the use of constraints and of
the nonlinear model. It was also made the study of Model Predictive Control, DMC in
particular. To ilustrate the concepts presented, a case study was implemented in a plant
called Continous Stirred Tank React (CSTR) simulated in MATLAB.

Keywords: state and parameter estimation, Kalman filter, Extended Kalman filter,

moving horizon estimation, model predictive control, recursive DMC.
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1 Introducao

Os controladores preditivos, do inglés Model Predictive Control (MPC) surgiram
no final da década de 70 e nos tltimos anos tem se transformado em uma poderosa e
pratica técnica de controle de processos industriais. O MPC é uma das poucas técnicas
avancadas de controle que tem alcancado impacto significante em sistemas de controle
industriais, principalmente na industria petroquimica. A principal razao desse sucesso é,

talvez, a capacidade do MPC em lidar com as seguintes situagoes:

Possibilidade de aplicagao em sistemas SISO (uma entrada para uma saida) e MIMO

(multiplas entradas para multiplas saidas);

A realimentacao do sistema e o controle feedforward podem ser incluidos de forma

direta na formulagao do MPC;

Restrigoes de entrada e saida podem ser incluidas na formulacao da lei de controle

através da otimizacao em linha;

e Compensacao intrinseca de atrasos de transporte.

O MPC nao é uma estratégia de controle especifica, mas é o nome dado a um conjunto
muito grande de métodos de controle que foram desenvolvidos considerando algumas idéias
comuns baseadas no conceito de predi¢ao. Nos algoritmos MPC, com o controle e o erro
atuais e um modelo calcula-se primeiro a predicao da saida futura do processo; com estas
informacgoes um moédulo de otimizagao calcula o sinal de controle a ser aplicado ao processo
no proximo passo considerando a minimizac¢ao de um determinado indice de desempenho

e as restrigoes nas variaveis de processo e/ou de controle.

A maioria dos sistemas reais tem dindmica nao linear, porém, quando o processo
opera numa pequena faixa, sua dindmica pode ser aproximada satisfatoriamente por mode-
los lineares. Isto tem motivado o desenvolvimento de muitas técnicas de MPC que utilizam
modelos lineares, como por exemplo, o DMC (Matriz Dindmica de Controle), o MAC

(Controle Algoritmico Baseado em Modelo) ou o GPC (Controle Preditivo Generalizado).

Sao muitas as aplicagoes de controle baseadas em softwares comerciais que im-
plementam MPC linear nas refinarias de petroleo no Brasil e no mundo, como é o caso
da Petrobras. As principais vantagens do MPC linear estao vinculadas as facilidades de
obtencao de modelos lineares, se comparados aos nao lineares, e as menores dificuldades
para se resolver os problemas de otimizagao associados. Porém, quando os processos tém

dindmica muito nao linear ou quando a faixa de operacao é variavel, entao necessariamente
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devera ser tomado em conta o modelo nao linear no projeto do controle, de forma que

permita manter o desempenho desejado para o sistema em malha fechada.

1.1 NMPC e estimadores nao lineares

Atualmente, em muitas aplicagoes de MPC linear na industria do petroleo e gas,
se encontram comportamentos aquém do esperado. Também, em muitas aplicagoes, como
no controle dos processos das plataformas de petréleo, o controle avancado com base no
MPC linear nao tem sido usado por causa das dificuldades impostas pelas dindmicas nao
lineares do processo. Resultados de pesquisa iniciais desenvolvidos no DAS apontam que
o desempenho destes e outros processos poderia ser bastante melhorado utilizando-se

técnicas de controle preditivo nao linear.

Do ponto de vista conceitual o MPC nao linear (NMPC) nao apresenta dificuldades.
Considerando a mesma funcao objetivo que no caso linear e um modelo nao linear para
o calculo das predigoes, o algoritmo consiste novamente em encontrar o controle que
minimize a fungao objetivo num horizonte deslizante. Do ponto de vista pratico, a planta
nao linear apresenta como desafio principal a dificuldade para obter o sinal de controle

pois, em geral, é necessério a solucao de um problema otimizagao nao linear.

Além das questoes associadas aos problemas de otimizacao, outra parte importante
no projeto de uma solucao de controle é o estimador de estados e parametros. De forma
geral, ¢ impossivel ou inviavel ter acesso por meio de sensores a todos os estados do processo
e muitas das vezes as medicoes apresentam ruidos significativos. Assim, estimadores de
estados sao necessarios para poder ter as informagoes necessarias para o calculo das
predigoes usadas no algoritmo MPC. Além disso, varias plantas apresentam parametros
que mudam com o tempo tornando o monitoramento deles importante para seguranga ou

performance do controlador. Para resolver esses problemas, é necessario um estimador.

No caso de plantas e controladores nao-lineares, o projeto de um estimador de
estados pode ser bastante complexo. Existem na literatura diversas abordagens para o
projeto de estimadores, mas é importante estudar quais se adaptam melhor ao uso junta-
mente com técnicas de controle preditivo nao linear. Assim, este Projeto de Fim de Curso
propoe realizar o estudo e implementagao de uma das técnica chamada Moving Horizon
Estimation, que por suas caracteristicas é a estratégia de estimagao mais interessante para

o uso em controladores MPC.

1.2 Metodologia e organizacao do trabalho

Como metodologia de trabalho se realizou num primeiro momento um estudo

teorico de controle preditivo e estimadores. Em seguida se implementaram as estratégias
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de controle e de estimacao em ambiente MATLAB.

Como implementagao préatica, foi realizado um estudo de caso de um tanque reator
de fluxo continuo simulado em MATLAB. Neste exemplo, foi implementado e analisado um
MHE para a estimacao de dois estados e dois parametros. Em seguida, o mesmo estimador

foi utilizado juntamente com um MPC simples para controlar a planta.

Numa segunda etapa, foi implementado o estimador baseado em filtro de Kalman
para comparacao com o MHE. Os resultados de simulacao foram analisados para concluir

sobre as propriedades do método desenvolvido.

O presente relatorio esta organizado da seguinte maneira. Os conceitos basicos de
controle preditivo necessarios para o entedimento do projeto encontram-se no capitulo 2.
O capitulo 3 é dedicado ao estudo das técnicas de estimadores de estados e parametros
com foco no Moving Horizon Estimation. O capitulo 4 é dedicado & implementagao dos

estimadores e aos resultados.
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2 Fundamentos de MPC

2.1 Controle Preditivo

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) é um conjunto de técnicas de
controle avancado mais potente e provavelmente o que teve mais éxito na industria. As
principais causas deste sucesso sao as aplicagoes em sistemas SISO e MIMO, possibilidade

de incorporar restri¢coes na lei de controle e o uso natural em sistemas com atraso.

O MPC teve inicio nas industrias petroquimicas por volta dos anos 70, com MPC
MIMO com restrigoes. A grande aceitagao chamou atencao da academia e nos anos 80
surgiram os primeiros trabalhos formais sobre o assunto. Em meados dos anos 90 o MPC
linear chegou ao auge e iniciou-se, entao, o estudo tedrico para os casos nao lineares e

hibridos. Entre as caracteristicas comuns destes sistemas:

e Usam um modelo explicito do processo para predizer a saida;

e (Calculam as acoes de controle para todo o horizonte a partir da minimizacao de uma

funcao objetivo;

e O horizonte é deslizante, ou seja, é deslocado para frente a cada periodo de amostra-

gem.

Na figura 1, pode ser visto um diagrama simples do MPC. Nela, é mostrado como o MPC
utiliza explicitamente o modelo do processo para calcular uma predicao do comportamento
futuro da planta. Em seguida, esse dado é comparado com a saida real da planta e utilizado
no calculo do controle. O controlador visa levar o processo para a referéncia respeitando

as restricoes do problema.

Ao longo dos anos, diversos algoritmos de controle preditivo surgiram tanto na
industria como nos centros de pesquisa mas todos possuem trés elementos basicos: modelo
de predicao, funcao objetivo e obtencao da lei de controle. O Dynamic Matriz Control
(DMC), que surgiu com o artigo [2], se destaca por utilizar somente a resposta ao degrau
do sistema. Este tipo de modelo possui a vantagem de nao necessitar de conceitos como
funcao de transferéncia ou espaco de estados para ser entendido. Assim, sua aceitacao é
grande por pessoas sem conhecimento na area de controle, pois seu entendimento e sua

obtencao é relativamente mais facil.

Nos préoximos itens serao explicados em detalhes os conceitos de MPC com foco
em DMC e sistemas nao-lineares. O uso de restrigoes e a extensao para o caso MIMO é

explorada em [3], livro sobre controle preditivo. Em [4], sdo sugeridas modifica¢oes no



22 Capitulo 2. Fundamentos de MPC

Agio de controle Saida da planta
=1 Processo

Acido de controle Saida do modelo
L 4 = Modelo

<3
Calculo do <2
<+—— Referéncia

: Restrigdes

Figura 1 — Algoritmo MPC.

controle

algoritmo DMC para melhorar certas propriedades como robustez e rejeicao de perturbagoes

através da inclusao de um filtro.

2.2 Modelo de predicao

O modelo de predicao é, provavelmente, o elemento mais importante dentro do
controlador, dado que ele deve ser capaz de representar adequadamente a dinamica do
processo, deve permitir o calculo das predi¢oes da saida do processo, ser intuitivo e, ao

mesmo tempo, permitir uma analise tedrica do sistema. Os modelos mais usados sao:

2.2.1 Resposta impulsiva

E utilizado no MAC e em casos especiais no GPC. A relacdo entrada e saida ¢

dada por:

y(t) :Z hiu(t — 1) (2.1)

onde h; sao as amostras da saida do processo correspondente a aplicagao de um impulso
na entrada do mesmo. Em geral, como esta sequéncia é infinita, a resposta é truncada
para os primeiros N valores. Assim, o modelo s6 pode ser usado com plantas estaveis,

onde h; — oo quando i — co.

2.2.2 Resposta ao degrau

E usado pelo DMC e suas variantes. é similar ao anterior mas usa um degrau unitario

como sinal de entrada. Por isso, este modelo tem as mesmas vantagens e inconvenientes
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que o anterior. Para sistemas estaveis a resposta ¢ dada por:

y(t) = yot Y gidu(t — i) (2.2)

i=1
onde os g; sdo as amostras da saida obtida ao aplicar o degrau e Au(t) = u(t) — u(t — 1).

A relacao entre este modelo e o de resposta impulsiva é dada por:

hi =gi — gi—1 9i :Z h; (2.3)
=1

2.2.3 Funcao de transferéncia

Este modelo é usado no GPC, UPC, EPSAC, EHAC, entre outros. Utiliza o conceito
B(z)
A(z2)

vantagens principais poder ser usada para plantas instaveis e precisar, em geral, de poucos

de fungéo de transferéncia como, por exemplo, G(z) = . Esta representacao tem como

parametros para descrever o comportamento do sistema. Ja seu principal inconveniente é
a necessidade de conhecer a priori a ordem dos polinémios A e B quando o modelo deve

ser identificado a partir de dados experimentais.

2.2.4 Espaco de estados

Usa o conjunto de equacgoes de estados e saidas no formato:

»
~~
~~
~—
Il

Ax(t — 1)+ Bu(t —1) (2.4)

Sua principal vantagem é que pode ser usada diretamente para processos multiva-
ridveis. Como inconvenientes, cabe mencionar que, em geral, os estados nao tem significado
fisico e que é necessario o uso de observadores, aumentando assim a complexidade de

calculo do controle.

2.2.5 Modelos nao lineares

Modelos nao lineares genéricos também podem ser usados para descrever a dindmica
do processo quando os modelos lineares nao geram bons resultados. Redes neurais ou logica
nebulosa (fuzzy logic) podem ser usadas em algumas aplicagdes como modelo de predicao.
Modelos fenomenologicos sao também bastante usados nos casos que ha conhecimento
do processo. Em todos estes casos, a solu¢ao do problema apresenta alguns problemas

adicionais ao do caso linear como:

e Obtencao da estrutura e os parametros do modelo do processo;
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e O tempo de processamento necessario para o calculo das predigoes que, para sistemas

complexos, pode ser muito grande;

e O problema de controle se torna nao linear e nao-convexo, ou seja, nao ha garantias
de 6timo global [3]'.

Uma das modificagoes do controle preditivo que procura contornar esses problemas ¢é o
calculo da resposta livre a partir do modelo nao linear da planta que sera discutido na

secao 2.2.7. Antes, sera explicado o modelo de predigao do DMC para expor os conceitos
de MPC.

2.2.6  Modelo de predicao do DMC

Nesta segao, sera analisado em mais detalhes o o modelo de predigao do DMC. A

resposta ao degrau do sistema é expressa pela equacao 2.5,

= f:giAu(t — i) +n(t + klt) (2.5)

sendo Au(t) = u(t) —u(t — 1), g; as amostras da saida no ensaio ao degrau e n(t + klt)
as perturbacgoes futuras. Assim, as predicoes futuras da saida dado as informacoes em ¢

podem ser escritas da seguinte forma:

y(t +klt) = igiAu(t +k — 1) +n(t + klt) (2.6)

=1

Como a perturbacao é considerada constante ao longo do horizonte a predicao da

mesma pode ser escrita por n(t+ k|t) = n(t[t) = y,(t) — y(t|t). Com isso pode-se rescrever:

g//\(t+k]t):ZgiAu(t—i-k—i)—i—ﬁ(t—i-k]t Zngut—H{—z + Y ( Zngut—z

i=1 =1

Gt +k[t) = gilu(t +k — i)+ f(t + k) (2.7)

i=1

onde f(t+ k) é a resposta livre do sistema, dada pela equacao 2.8:

F(t+k) = yanlt) + Y (grsr — g)Au(t — 1) (2.8)

=1

1O uso de modelos ndo lineares somente no calculo da resposta livre ndo torna o a otimizacio nio

linear [3] contornando este problema.
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Se o sistema é estavel, os coeficientes g; da reposta ao degrau tendem a um valor
constante ap6s N amostras, logo, gr+; — ¢; = 0, para ¢ > NN, com isso a resposta livre da

equagao 2.8 pode ser calculada conforme equacao 2.9.

N
F+E) =ymt) + > (gesr — gi)Au(t — 1) (2.9)

i=1
Assim pode-se calcular as predigoes ao longo do horizonte de predigao (k =1,...,p),

considerando m acoes de controle:

gt +1t) = g1 Au(t) + f(t + 1)
y(t+2|t) = gpAu(t) + g1Au(t + 1) + f(t + 2)

p

git+plt) = Y gdu(t+p—i)+ f(t+p)
i=p—m+1

As predicoes do sistema de forma matricial pode ser escrita conforme equacao

abaixo:

y=Gu+f (2.10)

onde, G é a matriz dinAmica do sistema, u vetor das agoes de controle futuras, e f vetor

da resposta livre do sistema:

s 0 - 0 f(t+1)]
g2 g1 - 0 Au(k) fE+2)
: : : Au(k + 1 :
G = ,u= (_ ) Cf=| (2.11)
9m YGm-1 - (51 : :
: Lo : Au(k +m) :
| 9 Y1 " Yp-mel _f(t + p)_

Como se observa da equagao 2.11, para o calculo de ¥ seria necessario armazenar
os valores passados do controle. Uma forma de simplificar este célculo consiste no uso do

DMC recursivo apresentando abaixo.

2.2.6.1 DMC Recursivo

Em [4,5], demonstrou-se a propriedade recursiva do DMC, que sera apresentada a
seguir. Esta implementacao nao altera o funcionamento do DMC mas ela é computacional-

mente mais eficiente e mais simples de ser implementada.
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As predigoes de malha aberta em t + k dado as informacoes em ¢ e ¢t — 1 sao dadas

a seguir:

Yo(t + klt) = > 25 1 gidu(t + Kk — i)
Yo(t + k|t — 1) = Z(i)ik+2 giAu(t +k — i)

A diferenca entre a predicao de malha aberta em ¢t + k dado ¢, e em t + k dado
t —1, é apenas a acao de controle nova Au(t — 1) que nao se conhecia em ¢ — 1. Subtraindo

as equagoes anteriores:

Yot +E[) — gt +Elt —1) = gepAu(t—1)+ > gAu(t+k — 1)

i=k+2
- Z giAu(t +k — 1)
i=k+2
Yot + klt) = graQAu(t —1)+y,(t + k[t —1) (2.12)

Assim, pelo resultado da equacao 2.12, a predicao atual pode ser escrita pela

predicao da amostra anterior mais a contribuicao do incremento de controle.

A utilizagdo do DMC recursivo é feita da seguinte forma: mantém-se em memoria
um vetor com M elementos®: Yiire = [yo(t|t —1), ..., y,(t+ M — 1|t —1)]T. Seus elementos
sao as repostas livres dadas as agoes de controle conhecidas até o instante ¢ — 1. Ao iniciar
o controlador DMC no instante ¢, dado que o sistema encontra-se em regime permanente,

considera-se que as predi¢oes de malha aberta sejam constantes e iguais ao valor de y(ty).

Ao iniciar a execugao do algoritmo DMC no instante t, é preciso atualizar o vetor

de resposta livre pois o incremento da agao de controle Au(t — 1) agora é conhecido:

g1
92
Ylivre = Ylivre + . Au<t - 1) (213)

am

Assim, obtém-se o vetor Y;,.. atualizado. Apos obter o novo sinal de controle u(t),
é preciso “deslocar” os valores dentro do vetor Yy, isto porque no instante posterior
t + 1, serao precisos as repostas livres de t + 1 até ¢t + M baseadas nos dados até t. Entao,
o primeiro elemento é descartado pois é a predicao relativa ao instante ¢ que ja passou. O

problema é que, ao se fazer este deslocamento, o tltimo elemento, no caso a predi¢ao em

2 O valor de M deve ser signitivamente maior que p.
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y(t + M]|t), ¢ desconhecida. Porém, no caso estavel, y,(t + M|t) = y,(t + M — 1|t)3, assim,

0 novo vetor Yy;,.. serda dado por:

Yo(t + 1|t)

Yo(t + 2|t)

Yiivre = : (2.14)
Yo(t + M — 1]t)

| Yot + M —1]t) |

Assim, o célculo da resposta livre considerada no DMC recursivo é dado da seguinte

forma:

Yo(t + 1[2)
f, = : + 1n (y(t) — yo(t[t)) (2.15)
Yo(t + NIt)

2.2.7 Resposta livre nao linear

Para sistemas com nao-linearidades importantes, o modelo linear descrito até aqui
pode nao ser o suficiente para a predi¢gao da saida. Assim, uma modifica¢ao no algoritmo
se faz necessaria. Uma das alternativas é dividir a predigao do sistema em duas partes: a

resposta livre (f) e a resposta forgada dada por Gu.

A resposta livre é calculada utilizando um modelo nao linear com as entradas do
sistema constantes no horizonte. Ja a forcada utiliza um modelo linear para encontrar
a resposta devida aos incrementos de controle futuros. O resultado final é o mesmo:
y=Gu+f.

A predicao obtida desta forma é somente uma aproximacao da verdadeira pois o
principio da superposigao (que permite a divisdo entre resposta livre e forgada) so é vélido
para sistemas lineares. Porém, essa técnica mostra melhores resultados que utilzar um

modelo linearizado para ambas as respostas |[3].

Esta técnica nao modifica o célculo do controle pela otimizacao de J pois a tnica
diferenca com o MPC linear é a resposta livre que utiliza o modelo nao linear da planta.
Isto ocorre pois a fungao objetivo continua linear nas variaveis de decisao (Au) o que leva

a lei de controle simples mostrada na segao 2.3.

3 Essa condigdo ¢ mostrada em [4].
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2.3 Funcao objetivo

Os varios algoritmos MPC propoem diferentes fungoes objetivo para obter a lei de
controle, porém a grande maioria deles utiliza a mesma estrutura. A funcao objetivo geral
para o caso SISO é apresentada na equagao 2.16. Esta equacao é facilmente extendida
para o caso MIMO |[3].

No Ny

J= > [+l —wlt+ )P+ A Ault+j - 1) (2.16)

J=N1 j=1

Onde, Ny, Ny sao o minimo e maximo horizonte de predigao, N, horizonte de controle,
A(j) sdo ponderagoes para ajuste do controle, y(t + j|t) predigoes da saida, w(t + j) vetor
de referéncias futuras e Au(t + j — 1) vetor de incrementos na agao de controle. \(j)

geralmente é constante para todo horizonte e, portanto, o indice j pode ser abandonado.

Procura-se, entdo, calcular os incrementos de controles futuros (Au(t +j — 1)) que
minimizam a funcao J, utilizando o modelo do sistema dado por y = Gu + f. Para o caso
sem restrigoes, o problema pode ser escrito na forma de programagao quadratica (QP) e
h& uma solucao analitica para a equagao dada pela equacao 2.17. A demonstragao deste

resultado pode ser encontrado em [4].

u=(G'G+\)'GT(w—f,) =K(w —f,) (2.17)

Como o ganho K s6 depende de G e A, ele é constante e pode ser calculado offline,
i.e fora do lago de controle. Como o algoritmo é de horizonte deslizante, unicamente o
primeiro sinal de controle é aplicado (primeiro elemento do vetor u), assim a lei de controle

final é:

Au(t) = Ky (w — £,) (2.18)

onde K; é a primeira linha da matriz K.

2.3.1 Restricoes

As restrigoes mais comuns sao as do tipo bound no controle, incremento de controle
e saida como mostra o conjunto de equagoes 2.19. Restri¢coes na entrada representam,
geralmente, os limites fisicos dos atuadores como valor maximo e minimo de abertura de
valvulas ou a maxima velocidade de variagao de servomotores. Ja as restricoes nas saidas

podem estar presentes devido a questoes econémicas ou de seguranca. Por estes motivos,
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Figura 2 — Horizontes do MPC.

a inclusao das restrigcoes na fungao objetivo que se deseja minimizar é importante.

Umin S U(t) S Umaz
Atpin < Au < AUpnae (2.19)
Ymin S y(t) S Ymax

Nestes casos, a solu¢ao do minimo de J nao pode ser obtida analiticamente e requer
uma carga de calculo bem maior que no caso sem restrigoes. Apesar desta dificuldade, hoje
existem ferramentas computacionais que resolvem os problemas de otimizacao numérica
de forma réapida e eficiente como o Sequential Quadratic Programming (SQP) ou o ponto
interior. Assim, a capacidade dos algoritmos MPC de levar as restrigoes em consideragao é

o principal motivo do seu sucesso nas aplicagoes industriais.

2.4  Sintonia

Ha dois aspectos que podem ser modificados no MPC SISO* para sintonizar o
controlador [4]: a ponderagao do controle ¢ o tamanho dos horizontes. O aumento da
ponderagao A é utilizado para penalizar os incrementos de controle tornando a atuagao

menos agressiva.

Além da ponderagao, ha dois horizontes que devem ser ajustados: horizonte de
predicao e de controle. O horizonte de controle N, indica em quais instantes futuros a

entrada do sistema pode ser mudada. Um horizonte pequeno reduz os graus de liberdade

4 Para o controlador MIMO, deve ser considerado, também, ponderacoes nos erros das diferentes saidas.
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do controlador resultando em uma atuacao menos agressiva. O horizonte de controle é

sempre menor que o horizonte de predi¢ao, como pode ser visto na figura 2.

N7 e Ny definem o inicio e o fim do horizonte de predigao, respectivamente. O inicio
é especificado, geralmente, como o atraso da variavel mais um, ou seja, Ny = d + 1. Ja o
fim do horizonte pode ser ajustado para dar mais ou menos importancia para o regime

permanente.

2.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais de controle preditivo
com foco nas ferramentas que foram utilizadas no estudo de caso do capitulo 4. Nesta
implementacao, sera utilizada o célculo da resposta livre pelo modelo nao linear e a

atualizacao da mesma de forma recursiva.

No préximo capitulo serd discutido em mais detalhes dois estimadores com foco

em sistemas nao lineares: o filtro de Kalman e o estimador de horizonte deslizante (MHE).
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3 Estimadores em controle preditivo

Neste capitulo, seré apresentado uma revisao e comparagao de duas técnicas de
estimacao visando o uso em sistema de controle preditivo. Como as plantas geralmente
tem caracteristicas nao lineares, multivariaveis e com restri¢oes, esses fatores foram levados

em conta na avaliacao dos algoritmos.

Uma das principais ferramentas utilizadas como observador de estados é o filtro
de Kalman e suas variagoes como o Unscented Kalman Filter [6] e o Extended Kalman
Filter [1]. Outra técnica bastante estudada na literatura para a estimacdo de estados,
principalmente para sistemas nao lineares, ¢ a denominada Moving Horizon Estimation
(estimador de horizonte deslizante) [7]. Nestes estudos, sdo mostradas as dificuldades na
aplicacao do filtro de Kalman e suas extensoes em sistemas nao lineares e as vantagens de

usar o MHE nestes casos.

3.1 Estimadores

A determinacao de variaveis de um sistema, tanto estados quanto parametros, é
uma parte essencial em muitas estratégias de controle ja que esse tipo de informacao
é utilizada (de forma implicita ou explicita) na representacao interna da planta usada
para a sintonia e/ou calculo do controle. Porém, na prética, ¢ comum nao se ter acesso
diretamente a todas as variaveis necessarias, dado que as mesmas podem ser imensuraveis

ou o custo de instalagao de um sensor ser muito alto para a aplicacao particular.

Em outros casos, mesmo tendo sensores instalados em todos os estados do sistema
que interessam para o controlador, o ruido presente nos sinais oriundos dos medidores
podem tornar as medidas nao apropriadas para seu uso direto nos algoritmos de controle.
Assim, estimadores sao necessarios para a implementacao eficiente da lei de controle. O

problema geral de estimagao se resume em [1]:

Dado as informacoes passadas de um sistema multivariavel nao linear
(saidas, entradas e estimacgoes passadas), estimar os estados e parametros

atuais.

Para resolver este problema de estimacao, o primeiro passo é definir o modelo que vai ser

utilizado para representar a planta e isto sera feito na segao seguinte.
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3.1.1 Modelo nao linear

Neste trabalho, assume-se que o sistema nao linear pode ser representado pelo

seguinte modelo discreto:

Xp1 = f(Xp, Py, Wg) + ‘-"1(61)

(3.1)
Vi = (X, Pr) + Vi

onde x é o vetor de estados, u é o vetor de entradas conhecido, p o vetor de parametros
desconhecidos, w® um vetor de erro nos estados, y o vetor de saidas e v um vetor de
ruido na saida. De forma geral, w") e v pode ser considerados como ruidos gaussianos de
média zero e covariancia nula.

Nesta formulagao, os parametros do sistema sao adicionados como estados usando
o modelo discreto pri1 = pr + wl(f)l, sendo w,(f) uma sequéncia aleatoria de valores
com média nula. Assim, escrevendo as equagoes de estado no formato padrao, o sistema

aumentado resulta em?:

Xpy1| | f(Xk, Pry Uk) Wi

Pk+1 Pk

3.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (FK) é um estimador de estados 6timo que minimiza a variancia

do erro de predi¢ao a um passo de um sistema linear representado pelo modelo:

Xpt1 = Ax;, + Buy, + wy, (3 3)
Y. = CXk + Vi '
onde x é o vetor de estados, u é o vetor de entrada conhecido, w um vetor de erros nas
equagoes de estado, y o vetor de medidas e v um vetor de ruido na saida. w e v sao
ruidos de média zero e de variancia definida por matrizes quadradas diagonais ) e R,

respectivamente. As dimensoes de () e R dependem de w e v.

O FK é um algoritmo que estima os estados x do modelo a partir das entradas u e
saidas y do processo de forma recursiva que compreende dois passos: predicao e atualizagao.
No primeiro, o filtro estima o estado atual (Xj;—1) e sua incerteza (Pk|k_1) utilizando o
modelo da planta e a entrada passada. No proximo passo (atualizagao), a estimacao é
comparada com a saida real (y) e os estados e sua incerteza sao atualizados utilizando

um ganho K. Essa matriz de ganho age como uma média ponderada da saida dando

1
2

Esse modelo é denominado random walk process [1].

A formulacao do parametro como estado do sistema foi necessaria para comparacao do MHE com o
EKF. Ela nao é obrigatéria no MHE.

O "steady state Kalman filter” pode reduzir o custo computacional encontrando um K e P constantes

[8].
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mais importancia para as medigoes que possuem menos incerteza. De forma resumida, o

algoritmo funciona da seguinte forma [8]:

1. Em k = 0, inicializa o estimador com X9 € Pyjo;

2. Predicao do estado atual utilizando X1 = AXp_1 + Bug_;
3. Estimativa de P pela equacao P, = AP, AT + Q;

4. Calculo do ganho através de K = P,CT(CP,CT + R)™L;

5. Calculo do erro de predigao utilizando a equacao de saida do sistema: e, =y —

CXpjk—1;
6. Correcao da predi¢ao por Xyx = Xpjk—1 + Kpex;
7. Atualizacao da covariancia do erro por P, = P, — K, CPy;

8. Volta ao passo 2.

A atualizacao da matriz P, depende de P,_;, das equagoes do modelo e da matriz de
covariancia do ruido do estado @) e da saida R. Por causa disso, o filtro é recursivo e nao
precisa guardar todo o histérico de medicao e atuacao. A estimacao é realizada utilizando
somente as entradas e saidas atuais e a matriz P, que traz a informacao da incerteza da

estimacgao, ou seja, as saidas passadas nao sao usadas explicitamente.

Para sistemas lineares, o filtro de Kalman ¢é a solugao mais utilizada na estimacao de
estados em presenca de ruido. Porém, o desempenho do filtro depende de um conhecimento
prévio dos processos estocasticos gaussianos que descrevem o comportamento dos estados,
das perturbagoes e do ruido na saida. Como normalmente esse tipo de informacao nao esta

disponivel ou ela varia com o tempo, a eficiéncia do observador pode ser prejudicada [1].

3.2.1 Exemplo ilustrativo

O filtro de Kalman ¢é dificil de entender diretamente das equagoes mostradas mas
héa varios exemplos que ajudam a entender o problema. Aqui sera utilizado caso de [9]

utilizando o modelo da equacao 3.3.

Na Figura 3, temos um sistema unidimensional simples que procura medir a posigao
de um carro com uma antena. Os estados do sistema sao a posicao e a velocidade do carro
sendo que a posicao é medida pela antena. Como entradas, temos o torque aplicado ao
carro e ele é conhecido. A relagao entre entradas e estados é conhecida, ou seja, as matrizes
da equagao 3.3 sao dadas. O estado real do sistema nao é conhecido e o filtro de Kalman

realiza uma estimativa deles combinando o modelo do sistema com a medida ruidoza.
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Figura 3 — Sistema unidimensional de um trem.

Figura 4 — Conhecimento inicial do sistema mostrando a distribui¢ao da variavel (posi¢ao).

Figura 5 — Conhecimento ap6s uma amostra do sistema, utilizando somente o modelo.

A primeira etapa, como citada anteriormente, é a predicao e ela é realizada da
seguinte forma. No instante inicial, temos conhecimento da posicao e velocidade e estas
variaveis possuem uma distribuicao Gaussiana® em torno do valor nominal. Essa ideia pode
ser visualizada na Figura 4. No préximo instante de amostragem, utilizando o modelo,
temos uma nova estimativa da posicao e velocidade, como pode ser mostrada na Figura 5.
Note que agora a distribuicao da variavel, ou seja, a incerteza aumentou. Isso no terceiro

passo do algoritmo da secao passada com a equacao P, = AP, 1 AT + Q.

O proximo passo é a atualizacao que utiliza a medicao neste periodo de amostragem.
Esta medigao que utiliza a antena também possui uma distribuicao Gaussiana em torno

do seu valor nominal, como pode ser visto na Figura 6. A melhor estimativa do estado real

4 Aqui assume-se que o ruido é Gaussiano mas ha formulacdes para outras distribuicdes.
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Figura 7 — Em verde, é mostrado a nova distribuicao e a estimativa atualizada dos estados.

do sistema é a fusao das duas informacoes disponiveis, a do modelo e a do sensor. Assim, o
filtro de Kalman busca combinar as duas distribui¢oes gerando um novo valor médio e uma
nova distribuigao (Figura 7). O valor atualizado ¢ dado pela equacao Xy, = Xpjk—1 + Krey,

e a nova incerteza calculada por P, = P, — K;,CP,.

Para encontrar o ganho K} e a matriz Py, é utilizada uma interessante propriedade
da funcao Gaussiana: o produto de duas fung¢oes Gaussianas é outra fungao do mesmo
tipo. Com essa propriedade, chega-se no ganho K, = P,CT(CP,CT + R)~! e nas equacoes
de atualizagao P, = P, — K3CPy e Xp, = Xpp—1 + Kypep. Mais detalhes sobre isso pode

ser encontrado em [9] ou em outras referéncias.

3.2.2 Filtro de Kalman Extendido

Como analisado no item anterior, o FK é definido para estimacao em sistemas
lineares. Para casos nao lineares é possivel realizar uma modificacao do algoritmo, denomi-
nado Filtro de Kalman Extendido (FKE). O FKE se baseia numa aproximagao linear de
primeira ordem do sistema a cada periodo de amostragem e, entao, o filtro de Kalman
linear é aplicado. Observando as equagoes 3.1.1 e 3.2, é feita uma aproximacao de A e C

da seguinte forma:

A=Y,
k Ox 1%y 1,01 (34)
Cp=2
Ox 1%y 1

Assim, o passo-a-passo do algoritmo é dado por:
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1. Em k = 0, inicializa o estimador com X9 € Pyjo;

2. Predigao do estado atual utilizando Xyx—1 = f(Xk—1, Pk, Uk—1);
3. Calculo de A; e C} pela equacao 3.4;

4. Estimativa de P pela equagao P, = APy AL + Q;

5. Célculo do ganho através de K, = B.CF(C,PCL + R)™Y

6. Calculo do erro de predigao utilizando a equagao de saida do sistema: e, =y —

Ckfik\k—lé
7. Correcao da predi¢ao por Xyx = Xgjp—1 + Kpex;
8. Atualizacao da covariancia do erro por P, = P, — K,CyPy;

9. Volta ao passo 2.

Essa extensao do FK apresenta algumas desvantagens. Como o filtro é recursivo, um
pequeno erro de linearizagao pode se propagar e gerar uma convergéncia lenta e estimagoes
com erro em regime permanente [1|. Isto pode levar performance sub-6tima e até a

divergéncia da estimacao [6].

Além disso, o filtro de Kalman nao permite incorporar conhecimento de regioes
factiveis das variaveis desconhecidas, como é o caso de sistemas fisicos reais, onde as
variaveis controladas nao podem assumir valores fora de uma faixa (limites inferior
e superior predeterminados). Essas restrigdes poderia ser utilizada para evitar que o

observador convirja para resultados incompativeis com a realidade [10].

Em [10], se analisa o FKE mostrando algumas falhas do algoritmo para o caso
especifico de plantas quimicas. E mostrado matematicamente que um sistema apresenta
multiplos estados que satisfazem as medidas de regime permanente, o FKE pode convergir
para uma solugao incorreta e até mesmo impossivel de acordo com a planta. Isso pode

ocorre mesmo sem a presenca de ruido e sem erros de modelagem da planta.

Em um exemplo de um reator quimico, em [10] é mostrado que o FKE converge
para concentragoes negativas que sao solugoes das equagoes de regime permanente do
sistema, mesmo nao sendo fisicamente factiveis. O uso de restri¢oes na formulagao do
estimador resolveria este problema, mas isto nao pode ser incluido de forma simples no
filtro de Kalman.

Visando contornar esses problemas do caso nao linear e do uso das restrigoes, a
técnica chamada Moving Horizon Estimation foi proposta [1,10], descrita na proxima

secao.
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3.3 Moving Horizon Estimation

O MHE é um algoritmo que usa principios de identificagao caixa-cinza e controle
preditivo para realizar a estimacao de estados e parametros do sistema. Nesta técnica,
utiliza-se uma otimizacao baseada em minimos quadrados para ajustar as condig¢oes iniciais
e os parametros do sistema de forma a alinha-los com os valores medidos dentro de um

certo horizonte.

A formulagao do MHE é semelhante a do MPC: utiliza uma fungao custo a ser
minimizada, um modelo interno dindmico do sistema e restri¢oes nas variaveis e parametros.
Neste caso, porém, o horizonte é do tempo atual para atras, as entradas e saidas passadas

sao conhecidas e os estados e parametros que sao as incognitas.

Outra semelhanca é que, da mesma forma que no MPC, o horizonte é deslizante,
como pode ser visto na figura 8. A cada iteragao, o instante inicial L da janela de estimagao
é deslocado de uma amostra, acompanhando a evolucao do tempo do processo. Somente

as entradas e saidas do horizonte sao utilizadas no algoritmo.

O MHE resolve alguns problemas do FK citados na secao 3.2, como a possibilidade
de uso de restrigoes nas variaveis e o uso explicito do modelo nao linear (sem necessidade
de uma linearizacao a cada passo). Porém, o algoritmo possui uma maior complexidade
computacional ja que a cada periodo de amostragem é realizada uma otimizacao nao linear
como, por exemplo, o SQP. Isso pode levar a um maior tempo de processamento, princi-
palmente com o uso de restrigoes [10] e, assim, necessitar de um periodo de amostragem

maior.
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3.3.1 Formulagao do MHE

A formulagao do Moving Horizon Estimation é baseada na minimizacao de uma

funcao custo sujeito a restrigoes conforme mostrada abaixo:

k k—1
. 2 2
min | 37 [ly; — g9(xe )z + X2 llwillg | -
j=L j=L

)P, W;
s.a. X4 = f(x5,p,uj)+w;, j=L,....k—1 (3.5)
Xjmin < Xj < Xjmaz,
Wjmin < W;j < Wjimaa, j=0L,... k
Pmin < P < Prmaz
onde |||, = a”AT Aar, L é o indice do inicio do horizonte de estimacdo (L = k — M,

sendo M o tamanho do horizonte) e o sistema dinamico ¢ o mesmo descrito na segao 3.1.1.

As matrizes positivas definidas R e () sao medidas quantitativas da confian¢a do
modelo de saida e a dindmica do sistema, respectivamente. Geralmente, elas sao matrizes
diagonais em que cada elemento é proporcional a raiz quadrada do médulo do valor
esperado da variavel correspondente. Ou seja, quanto menores os valores dos elementos da

matriz R ou ), maior a certeza na variavel correspondente e menor a sua variagao [1].

A funcao custo no formato de minimos quadrados procura minimizar, respectiva-
mente, dois aspectos do sistema: a diferenca entre a saida real e estimada; e o erro w na
dinadmica dos estados. Pode-se entender o resultado dessa otimizag¢ao como a sequéncia de

estados (estimados) que melhor se adequada as observagdes do sistema.

Resumindo o algoritmo, a estimacao é efetuada como se segue:

1. Deslizamento do horizonte (figura 8 como referéncia);

2. Adicao das saidas y, e entradas u; atuais no horizonte de estimagao;

3. Resolugao do problema de otimizagao dado por 3.5 por algum método numérico;
4. Uso do resultado da estimagao (x; e p);

5. Volta ao passo 1.

3.3.1.1 Arrival Cost

Outro aspecto que pode ser inserido na fungao custo do MHE é o arrival cost (custo
de chegada). Semelhante ao custo terminal no controle preditivo, este termo agrega, através
de X, (estimagao dos estados no inicio do horizonte), p;, (estimagao dos parametros em
L) e P (matriz de covariancia), informagoes fora do horizonte de estimagao que comega
em L. Da mesma forma que no controle, ele é essencial para garantir a estabilidade do

estimador e melhorar sua performance.
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Uma das formas de definir este custo de chegada é mediante um termo quadratico

ponderado como se mostra na equacao 3.6.

2

o (36)
P—=PL||p
Adicionando esse termo, o problema de otimizagao é dado por:
Jin ( T Sy stepl, + ||wj||g> ,
s.a. Xj1 = f(x;,p,u;)+w;, j=L,...;k—1 (3.7)

Xj,min S Xj S Xj,ma:ra
W min Swj Swj,maxa J :Lv'-'ak

Pmin S p S Prmax

Assim como no MPC, este termo pode ser descartado ao utilizar um horizonte de
estimagao suficientemente grande pois na equacao 3.7 o arrival cost perde importancia na
funcao objetivo. Intuitivamente, pode-se fazer uma analogia com métodos de identificagao
em que pequenos horizontes carregam pouca informacao do sistema o que leva & uma

estimagao ruim. Aumentando o horizonte causa uma diminuigao desse problema.

O custo de chegada no MHE foi pouco explorado neste trabalho por sua com-
plexidade. Porém, a partir dos artigos encontrados, percebeu-se sua importancia na
implementacao de um algoritmo robusto e eficiente [10-12]. Existem diversas formas de
calcular a ponderacao do arrival cost sendo uma delas, inclusive, o filtro de Kalman
extendido [1].

3.3.2 Aspectos de implementacao

Como a formulacao do MHE é semelhante ao do MPC, de forma geral, os mesmos
métodos de otimizacao utilizados para o calculo do controlador podem ser usados no
estimador. Pode-se usar qualquer método de otimizagcao nao linear com restricoes como,
por exemplo, o Sequential Quadratic Programming (SQP) ou método do ponto interior.

Uma boa revisao dos métodos de forma simples e didatica pode ser encontrada em [13].

A implementagdo do MHE em tempo real tem sido estudada por vérios autores [13],
que propoem modificagoes no algoritmo para que ele possa ser utilizado em plantas rapidas.
Por exemplo, em [11] 0 método denominado direct multiple shooting é usado para resolver
as equagoes diferenciais de forma eficiente. Além disso, o maximo possivel de informacao é
precalculada como, por exemplo, a Hessiana e o gradiente da fun¢ao objetivo. No trabalho
de Diehl e co-autores [12], é proposta uma atualizagao numérica eficiente do arrival cost

baseada em uma fatorizacao QR.



40 Capitulo 3. FEstimadores em controle preditivo

Tabela 1 — Comparacao entre MHE e EKF.

’Caracterl’stica H MHE H EKF ‘
’Restrigf)es H Permite H Nao permite ‘
’Convergéncia H Converge mais rapido H Infactivel as vezes ‘
’Custo computacional H Bem mais alto H Baixo ‘
]Complexidade H Mais alto H Baixo ‘

Estas modificagoes levam a um algoritmo mais complexo e a um maior tempo
de desenvolvimento, porém, permite o uso do MHE com tempos de amostragem meno-
res. Apesar de nao ter sido explorado neste trabalho, percebeu-se a importancia dessas

modificagoes caso o MHE seja utilizado como estimador numa planta real.

3.4 Conclusao

O filtro de Kalman é um excelente método para estimacao de estados, muito bem
consolidado e estudado na academia. Porém, possui varias desvantagens para ser usado

em sistemas nao lineares, sendo as principais:

e Nao permite o uso de restrigoes;
e Possivel convergéncia para estados infactiveis;
e Sensibilidade a erros de modelagem,;

e Resposta transiente pior que o MHE [1].

O Moving Horizon Estimation, apesar de nao ser muito conhecido, ¢ uma extensao direta
da ideia do controle preditivo: utilizar uma janela deslizante e otimizacao para resolver
um problema. Por causa disso, pode-se utilizar as mesmas ferramentas para implementar

o algoritmo e ainda utilizar ideias de controle para analisar e sintonizar o estimador.

Uma das grandes vantagens do MHE ¢ a possibilidade de usar qualquer tipo de
restri¢oes, o que permite evitar alguns problemas dos sistemas nao lineares [10]. Claro que
o uso destas implica em um aumento no considerével custo computacional tornando dificil
a aplicagdo em plantas rapidas (T na ordem de segundos). Apesar disso, ja foram citados
alguns artigos que introduzem técnicas de tempo real e isto pode ser um campo de estudo

importante caso o MHE seja usado numa solucao de engenharia.

A tabela 1 mostra de forma resumida os principais aspectos a considerar na
comparacao entre o MHE e o FKE. Assim, neste projeto, com vistas ao uso dos estimadores
em aplicacoes de controle preditivo nao linear com restri¢oes, optou-se pelo estudo especifico

da técnica Moving Horizon Estimation (MHE). No préximo capitulo, sdo mostrados os
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resultados da implementacao do MHE em uma planta quimica e, em seguida, a comparagao
com o FKE.
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4 Estudos de caso: CSTR

Para estudar a implementacao do MHE e analisar a sua performance, foi proposto,
inicialmente, um estudo de caso bem conhecido da literatura. Primeiramente foi implemen-
tado o estimador na planta CSTR para comparacao direta com o estimador de [1]. Em
seguida, foi implementado um controle preditivo baseado no DMC que utiliza a estimacao
do MHE para o calculo da atuagao. Na tultima parte, uma comparacao entre o MHE e o
FKE foi efetuada.

4.1 Descri¢ao da planta

A planta escolhida foi o Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR), sistema de
dois estados e com nao-linearidades importantes, descrita em [14], utilizando os mesmos

parametros do modelo definidos em [1]. O esquema do reator se mostra na figura 9.

Assume-se que o liquido é perfeitamente misturado e que nele ocorre uma reacao
exotérmica irreversivel (A — B), ou seja, a medida que a reagdo acontece, a temperatura

da solugao aumenta. O fluxo que entra é o mesmo que sai do tanque de forma que o mesmo

u.(t): inlet feed stream temperature

u,(t): concentration of A in inlet feed stream

y.(t): reactor temperature y,(t): concentration of A in reactor

u.(t). jacket coolant temperature

Figura 9 — Representagao do CSTR.



44 Capitulo 4. FEstudos de caso: CSTR

possui volume constante. O sistema possui, também, uma camisa de refrigeracao em volta

do tanque para controlar a temperatura.

O reator possui trés variaveis de entrada: concentragdo A de entrada (u;), tempera-
tura de entrada (us) e temperatura de resfriamento (u3). Assume-se que nao se tem acesso
as duas primeiras entradas e elas serao consideradas perturbacoes. Assim, a temperatura

de resfriamento sera utilizada para controlar a concentracgao de A.

O objetivo do processo é manipular a temperatura de resfriamento (u3) para
controlar a concentracao do reagente A que sai (y;) rejeitando as variagoes da concentragao
e temperatura que entram (u; e us). Ao mesmo tempo, é necessario manter a temperatura

do reator (y) em limites razoaveis (entre 150 e 200 graus Celsius).

4.1.1 Modelagem

As equagoes do sistema assim como os valores numéricos foram retirados de [1]. Os
detalhes da modelagem podem ser encontrados no artigo de Jang [14]. Nesta etapa inicial,
o objetivo é estimar alguns parametros desconhecidos do modelo e também realizar uma
estimacao dos estados. Neste tltimo caso, a estimacao dos estados se faz necessaria porque

se considera que as medidas dos mesmos (a saida) sdo muito afetadas pelo ruido.

Utilizando as equagoes fisicas do reator e tendo como referéncia o modelo dinamico

explicado em 3.1.1, temos as seguintes equagoes de estado do sistema:

C 2(Cy— C) — kCer" 1)
. —Eq .
T (T —T) - SekCe ™" — 25 (T ~T0)

Todos os parametros terao seus valores conhecidos, com excecao dos dois ultimos:
Coeficiente de transferéncia térmica U e energia de ativacao E,. Para estes dois, seréd
utilizado o MHE para estimagao. Um resumo de todos os parametros pode ser encontrado

na tabela 2.

Para a discretizagao do sistema utilizado tanto no controle quanto na simulacgao,

seré realizada uma aproximagao forward da derivada dada por:

t=f(r) = dp1 = fap—1) = w = f(zp-1) = p = xp1 + 1o f (2p-1)

sendo T o tempo de amostragem em segundos. Assim, as equagoes de estado do sistema
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Tabela 2 — Estados, entradas e parametros do CSTR.

’ Tipo \ Abreviagao \ Descrigao \ Unidade \ Valor inicial ‘
Estado/Saida C Concentracao de A no reator i"%gl 3.531 x 1077
Estado/Saida T Temperatura do reator K 440.9
Perturbagao Co Concentragao de A na entrada i’;@g’ 6.5 x 1076
Perturbacao T Temperatura do fluido de entrada K 350

Entrada T, Temperatura de resfriamento K 340
Parametro q Vazao volumétrica % 10
Parametro V Volume do reator cm? 1000
Parametro k Fator pré-exponencial nao-térmico z 7.86 x 102
Parametro AH Calor da reacgao g%‘f)l —27000
Parametro A Area do tanque cm? 10
Parametro p Densidade g 0.001
Parametro Cp Capacidade térmica ;—% 1
Parametro U Coeficiente de transferéncia térmica Cﬂfgi = 5x 1074
Parametro E, Energia de ativacao K 14090

Tabela 3 — Caracteristicas dos estados e parametros desconhecidos do CSTR.

’ Variavel \ Estimacao \ Valor real \ Unidade \ Covariancia do ruido ‘

C  |3753e—7]353le—7| 99 107
T 446.5 440.9 K 1077
U 4.76e —4 | 5e—4 o 0
E, 13377 14090 K 0

discretizado sao dadas por':

Cr—1 + T (%(CO — Cy1) — kck_lemj)

—B,
T+ T <%(To —Th1) — %}{kckfleml - %(qu - Tc)>

(4.2)

A tabela 3 mostra a comparacgao entre os estados iniciais reais e estimados. Para

simulacao, considera-se também um ruido aditivo nos estados de média nula com a

covariancia mostrada na tabela.

As saidas s@o os dois primeiros estados do sistema, ou seja, C' e T. Além do ruido

nos estados, ha também o ruido aditivo (conforme o modelo da equagao 3.2) diretamente

L A notacao k — 1 foi omitida em alguns termos do lado direito da equacdo para facilitar a leitura.
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nas saidas com a covariancia dada pela matriz R. Vale ressaltar que o ruido na saida é

maior que o dos estados.

(4.3)

0.005 0
0 5x107°

4.2 Implementacao do MHE

O algoritmo MHE foi implementado com a toolbox de identificacao caixa-cinza
do MATLAB utilizando o SQP com a aproximacao? de Gauss-Newton para o calculo
da Hessiana. Assim, a cada periodo de amostragem, a toolbox resolve o problema de
otimizacao especificado na secao 3.3.1 utilizando o modelo nao linear do sistema e o
horizonte de estimacao composto pelas M saidas e entradas passadas. O resultado disso é

uma estimagao do estado atual do CSTR e dos parametros U e E,,.

Neste ensaio, todos os valores reais dos parametros e entradas do sistema sao
constantes conforme a tabela 2. Ou seja, o sistema se comporta livremente a partir
dos estados iniciais especificados na tabela 3. Procura-se observar, assim, a evolugao da
estimagao dos estados e parametros da planta no tempo. Além disso, nenhum tipo de

restricao foi considerada no algoritmo de estimacao.

Abaixo, apresenta-se passo-a-passo o pseudocodigo utilizado para testar o estimagao
por MHE.

1. Simula a planta por um periodo de amostragem utilizando a aproximagao forward

da derivada gerando x;
2. Adiciona o ruido nos estados x de acordo com a tabela 3;
3. Adiciona o ruido de R em x gerando a saida y;
4. As ultimas M amostras das saidas e entradas sao coletadas?;

5. O problema de otimizacdo do MHE (equagdo 3.5) é resolvido pelo toolbox do
MATLAB utilizando as amostras do horizonte. E gerado, assim, a estimacdo dos

estados e parametros;

6. Espera o periodo de amostragem e volta para o passo 1.

Em termos de implementacao, o MHE proposto tem algumas diferengas com o estudado

em [1]. A tabela 4 mostra estas diferengas de implementagao.

H ~ JTJ. O uso dessa aproximacio no MHE pode ser encontrada em [12].

3 Set < M, como acontece no inicio da simulacao, sdo coletadas as informacdes que estiverem disponiveis.
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Tabela 4 — Parametros de implementacao do MHE

‘ Caracteristica H Implementado H Artigo ‘
‘ Tempo de amostragem H 3s H 1s ‘
‘ Horizonte de estimacao H 15 amostras H 2 amostras ‘
‘ Calcudo do Arrival cost H Nao H Sim, usando EKF ‘
| Ruido nos parametros || Nao | Sim |
‘ Ruido nos estados H Sim H Sim ‘
‘ Ruido na saida H Sim H Sim ‘
x 10
— . — —r - T - e —

= = = Parametro real |
Parametro estimado | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo [s]

Figura 10 — Estimagao do parametro U. Resultado de [1] no topo e implementagao abaixo.

Os resultados comparativos entre o MHE do artigo e o implementado neste trabalho

sao mostrados a seguir.

4.2.1 Resultados

O artigo [1] tem como objetivo mostrar que o MHE com um horizonte de duas
amostras ja traz uma melhora na resposta transiente do observador de estados, comparado
com o filtro de Kalman extendido puro, como pode ser visto na Figura 10. Porém, ele utiliza
um filtro de Kalman para estimar o arrival cost do algoritmo o que nao é implementado

neste estudo.

A estimagao de U (Figura 10) teve uma resposta inicial muito ruim apresentando,

inclusive, valores negativos em duas amostras. Isto ocorre pois nesta implementagao,
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Figura 11 — Estimagao do parametro E,. Resultado de [1] no topo e implementagao abaixo.

tomou-se o cuidado de aumentar o horizonte de predi¢cao de 1 até 15 nos momentos iniciais
0 que causou uma estimagao ruim neste periodo. O sistema implementado em [1] ndo teve
esse problema pois o horizonte é signitivamente menor: duas amostras. Porém, apos 20
segundos a estimagao ja converge para o valor real. Nao houve problemas significativos na

estimagao de E, (Figura 11) .

A estimacao dos dois estados apresentaram bons resultados, como pode ser obser-
vado nas figuras 12 e 13. Percebe-se que mesmo com ruido na saida significativo (em azul),

o algoritmo converge bem para o valor real apos trés amostras (9 segundos).

O tempo de processamento médio entre o periodo de amostragem foi de 0.4 segundos
no caso sem restricoes e de 2 a 4 segundos com restrigoes para o caso com horizonte de 15

amostras

Testes foram realizados variando o tamanho do horizonte de estimagao. Para o
caso sem restri¢goes, um aumento no horizonte leva a melhores estimacgoes dos estados e
parametros sem uma diferenca computacional significativa. Isso muda bastante, porém,
quando se considera restricoes nas varidveis. Nesta situagao, o aumento do horizonte leva a
uma maior complexidade no problema de otimizacao causando um tempo de processamento
maior que o tempo de amostragem. Seria necessario, entao, utilizar algoritmos de otimizacao

mais eficientes para resolver o problema do MHE.
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Figura 12 — Estimacao da concentragao C. Resultado de [1| no topo e implementagao

abaixo.
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abaixo.
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Figura 14 — Simulagao do sistema em malha aberta. Temperatura em graus Celsius.

4.3 Implementacao do controle

O objetivo do observador de estados é gerar uma estimacao para ser usada no
calculo da agao de controle. Por isso, foi implementado um MPC SISO juntamente com o

MHE para verificar se o sistema completo apresenta bons resultados.

Como citado anteriormente, somente a temperatura de resfriamento (u3) sera
utilizada para controlar a concentracao pois assume-se que as outras entradas estao fora
do alcance do controlador sendo consideradas como perturbagoes. A concentragao (u)
e temperatura de entrada (ug) sdo mantidas constantes durante toda a simulagao e a
temperatura do reator (77) ¢ mantida livre (sem controle). O estado inicial do sistema é o

mesmo mostrado na tabelas 2 e 3.

A simulacao do sistema é dividida em duas partes. Na primeira, é feita um ensaio

de malha aberta do sistema até chegar em regime permanente e, em seguida, ¢ introduzido
o MPC.

4.3.1 Malha aberta

Nesta primeira parte, sao utilizados todos os parametros especificados na se¢ao
anterior sendo uma direta extensao daquela simulagao. O principal objetivo deste ensaio foi

observar o tempo de acomodacao do sistema para a sintonia e esperar o regime permanente

para acionar o controlador.

O resultado da simulagao pode ser visto na figura 14. A concentragao (C') apresentou

um tempo de 5% de 70s e um tempo de 2% de 120s, aproximadamente. A temperatura



4.3. Implementa¢ao do controle 51

do reator (T') apresentou resultados semelhantes. Aos 200 segundos, o controlador é

configurado e acionado conforme os parametros abaixo abaixo.

4.3.2 Controlador e Sintonia

O controlador implementado foi o DMC recursivo com o calculo da resposta livre

pelo modelo nao linear.

4.3.2.1 Predicao da resposta livre

Inicialmente, em t = 200, a resposta livre Yy;,,. ¢ encontrada realizando uma
simulagao do modelo nao linear discreto da planta com as entradas constantes. Como
estados iniciais da simulagao, é utilizado a estimacao efetuada aos 200 segundos. Assim,

Y jivre € semelhante & continuacao da simulagao mostrada na figura 14.

Nas amostras seguintes, a resposta livre é atualizada recursivamente conforme a
se¢ao 2.2.6.1 utilizando a estimagado da concentragao (1) para a corre¢ao da predigao,

conforme a equagao abaixo:

Yo(t + 1|t)
£, = s + Ly (@1(8) — wo(t]t)) (4.4)
Yo(t + N|t)

4.3.2.2 Calculo da agao de controle

A partir do ponto de operacao mostrado na figura 14, utilizou-se o modelo nao linear
discreto da planta (equagao 4.2) para levantar a resposta ao degrau utilizado no DMC.
Foi aplicado um degrau unitario na temperatura de resfriamento e observado a resposta
da concentragao. Com essa informagao foi construida a matriz G' como especificado na

secao 2.2.6.

A partir da inicializacao do controlador, o modelo interno nao foi mais modificado,
ou seja, a matriz G nao é recalculada e assume-se que o sistema se comporta de forma
linear. Com certeza essa nao é uma aproximacao razoavel da planta e um algoritmo de

controle nao linear traria, a principio, melhores resultados.

4.3.2.3 Sintonia

Para a sintonia, optou-se por aumentar’ a ponderagiao do controle (\) para ter
uma acao mais conservadora de forma a reagir menos as estimacoes ruidozas. O horizonte
de predigao e de controle foram escolhidos observando os resultados de malha aberta da

secao anterior. A tabela 5 resume os valores escolhidos.

4 Ajuste feito empiricamente.
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Tabela 5 — Sintonia do controlador. Horizontes em amostras e em segundos.

’ Parametro ‘ Valor ‘
A 5
N, 20 amostras (60s)
N, 10 amostras (30s)

4.3.3 Resultados

Nesta segunda parte da simulagao, foi testado o conjunto de estimador mais
controlador no seguimento de referéncia. Nao houve mudanca no valor real dos parametros

nem nas duas perturbagoes (u; e us).

Aos 200 segundos, é configurado e acionado o controlador para o seguimento de
uma referéncia de 2.5 x 1077 na concentragao (C'). Observando a figura 15, o sistema
estabiliza com um erro de 5% depois de aproximadamente 100s, apesar de uma pequena
oscilacao em regime permanente. Essa oscilagao ocorre principalmente devido ao erro de

estimagao causado pela saida ruidoza de C.

Aos 400 segundos, a referéncia é diminuida para 1 x 10~7. O controlador reage
imediatamente atuando na temperatura de resfriamento e a concentragao desce para o
valor desejado, sem oscilagoes perceptiveis dessa vez. A temperatura ao longo da simulacgao

nao é controlada mas ela nao varia muito permanecendo na faixa de 185 graus.

A estimagao dos parametros se mantem estével em torno do valor real nesta parte
da simulacao. Nota-se na figura 16 que mudancas na referéncia ou no controle nao afetam

a estimacao ja que as informacoes anteriores de saida e entrada sao utilizadas no MHE.

4.4 Implementacao do FKE

O filtro de Kalman extendido foi implementado conforme o algoritmo especificado
na sec¢ao 3.2.2 para comparac¢ao com o MHE. Todos as caracteristicas da planta foram
mantidas e o modelo discreto com a aproximacgao forward foi utilizado para calcular
a estimacao "a priori" Xjx—;. Como estimativa inicial para o filtro de Kalman, foram

utilizados os valores da tabela 3. A estimacao inicial de P é dada por:

Pyjo = diag[ 0.01 0.005 0.02 0.02 ]

Para facilitar a comparacao entre os dois estimadores, foi calculado o erro normali-

zado em relagao a variavel real. Assim, o erro normalizado é calculado pela equacgao 4.5,
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sendo x o valor real e 2, a estimacao.

valor real — valor estimado T — Tk

(4.5)

erronormalizado =

valor real T

A planta com o FKE como estimador foi simulado em MATLAB durante 200
segundos. Os resultados deste ensaio e a comparacao com o MHE implementado sao

mostrados na proxima segao.

4.4.1 Resultados

Na figura 17, podem ser vistas as estimagoes dos estados pelo FKE. Pelo grafico
superior, nao héa diferenca perceptivel estimadores. Avaliando o erro normalizado, porém,
percebe-se que o MHE apresenta um desempenho ligeiramente melhor. Na estimagao da
temperatura, o FKE e o MHE possuem desempenho igualmente bons como pode ser visto

na figura 18.

A figura 19 mostra a estimacao de U neste ensaio. Para este parametro, o MHE
produz estimacoes piores que o FKE nos instantes iniciais mas, apds 25 segundos, os
dois apresentam comportamentos semelhante. Nao houve diferencas significativas entre os

estimadores para o parametro E, (figura 20).

4.5 Conclusao

Neste capitulo foi implementado em MATLAB um MHE bésico para direta compa-

ragao com um artigo encontrado na literatura. A primeira parte do estudo de caso tinha
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como objetivo garantir o bom funcionamento do estimador. Em seguida, um MPC foi
projetado e utilizado junto com o MHE para aproximar mais de um caso real. O conjunto
controlador mais observador produziu resultado satisfatérios mesmo na presenca de forte

ruido na saida.

Em seguida, foi implementado o filtro de Kalman extendido para comparacao com
o MHE implementado. Os dois estimadores apresentaram resultados semelhantes, com
excecao dos instantes iniciais em que o horizonte de predicao do MHE era demasiado
pequeno. Uma forma de contornar este problema é acionar o MHE com o sistema em
regime permanente. Assim, os estados em ¢ < 0 podem ser considerados iguais ao inicial
(t=1).
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5 Conclusoes e Perspectivas

Durante a pesquisa bibliografica, foram encontrados varios artigos comentando
sobre desvantagens de usar o filtro de Kalman em plantas nao lineares. Como esse tipo de
modelo é importante na area de petroleo e gas e para controle preditivo, outro estimador
se faz necessario. Assim, o MHE foi escolhido como objeto de estudo para a solugao do

problema de estimacao.

O MHE ¢é um algoritmo de facil entendimento, principalmente para quem tem
conhecimento em MPC, s6 que apresenta desafios na implementagao. Assim como no MPC,
suas principais vantagens aparecem quando a planta é nao linear e com restri¢oes e esta
situagao exige complexos pacotes de otimizacao o que aumenta signitivamente o custo

computacional.

Para testar o estimador escolhido, foi realizado um estudo de caso com uma
planta quimica bem comum de ser encontrada na literatura: o CSTR. Em MATLAB, foi
implementado o MHE para estimar dois estados e dois parametros e, em seguida, um MPC
nao linear recursivo foi projetado. Mesmo com ruidos significativos e erros de estimagao

dos estados, o conjunto MHE mais DMC produziu bons resultados.

5.1 Trabalhos futuros

H4 vérios pontos que faltam ser investigados neste assunto. Sobre o MHE, falta
investigar, implementar e testar algoritmos mais "baixo-nivel" para tentar melhorar a
velocidade computacional. Para facilitar o desenvolvimento, foi utilizada a biblioteca de
identificacao do MATLAB mas este pacote nao permite muitos ajustes na otimizacao. Além

disso, pode-se procurar solucoes em tempo real para o MHE como citado anteriormente.

Outro topico importante é o arrival cost. Além dele ser importante para a estabili-
dade do algoritmo, ele promete convergéncias mais rapidas e horizontes menores [1|. O
tamanho do horizonte é especialmente importante quando se considera restrigoes no sistema
pois ele deixa o problema de otimizagao muito mais complexo. Portanto, a implementagao
do arrival cost levaria a estimagoes rapidas e uso de restrigoes sem um custo computacional

elevado.
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