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EKF-DRE
HEKF

KF

LKF
MHE

MPC
NMPC

PF
PHB
QP
RREKF

RTS
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Abreviacoes

Filtro de Kalman Estendido com Restri¢oes (Constrained Extended Kalman
Filter)

Filtro & Suavizador de Kalman Estendido com Restri¢des (Constrained
Extended Kalman Filter & Smoother)

Equagdo da matriz de Riccati em tempo continuo (Continuous-Time Riccati
Equation)

Filtro de Kalman estendido em tempo continuo (Continuous-Time Extended
Kalman Filter)

Filtro de Kalman estendido em tempo discreto (Discrete-Time Extended
Kalman Filter)

Equacao da matriz de Riccati em tempo discreto (Discrete-Time Riccati
Equation)

Otimizacdo dindmica em tempo real (Dynamic Real-Time Optimization)
Filtro de Kalman estendido (Extended Kalman Filter)

Filtro de Kalman estendido via equagdo da matriz de Riccati em tempo
continuo (Extended Kalman Filter via Continuous-Time Riccati Equation)
Filtro de Kalman estendido via equagdo da matriz de Riccati em tempo discreto
(Extended Kalman Filter via Discrete-Time Riccati Equation)

Filtro de Kalman estendido hibrido (Hybrid Extended Kalman Filter)

Filtro de Kalman (Kalman Filter)

Filtro de Kalman linearizado (Linearized Kalman Filter)

Estimacao (estimador) de horizonte movel (Moving Horizon Estimation
(Estimator))

Controle preditivo baseado em modelo (Model Predictive Control)
Controle preditivo baseado em modelo ndo-linear (Nonlinear Model Predictive
Control)

Filtro particulado (Particle Filter)

Popov-Bevelic-Hautus

Programacao quadratica (Quadratic Programming)

Filtro de Kalman estendido com posto reduzido (Reduced Rank Extended
Kalman Filter)

Rauch-Tugh-Striebel

Programacdo quadratica sequencial (Sequential Quadratic Programming)
Filtro de Kalman unscented (Unscented Kalman Filter)
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Notacdo e Simbologia

Simbolos Maiusculos

Operador esperanca ou valor esperado

Jacobiana de f'em relacdo aos estados

Jacobiana de 4 em relagdo aos estados

Matriz Identidade

Ganho de Kalman

Tamanho (comprimento) do horizonte de tempo

Matriz de covariancia dos estados

Matriz de covariancia do ruido de processo

Matriz de covariancia do ruido de medida

Matriz dos coeficientes do problema de otimizacdo quadratica
Matriz de auto-vetores (cada coluna corresponde a um auto-valor)

Simbolos Minusculos
Coeficiente linear do problema de otimizacao quadratica

Funcao de transi¢do do estado (
Funcado que relaciona os estados com as medig¢des (saidas)

Representagdo de condi¢cdo temporal para sistemas com dindmicas em tempo discreto

Numero de medidas

Numero de estados

Numero de modelos lineares

Vetor de parametros

Vetor de tempo

Tempo final

Tempo de amostragem

Vetor de entradas

Vetor de estados

Vetor de variaveis medidas (saidas)
Vetor de estados fortemente correlacionados

Simbolos Gregos

Intervalo
Graus de liberdade do problema de otimizagdo quadratica
Matriz diagonal dos auto-valores

Funcao objetivo dos estimadores formulados como problemas de otimizacao

Vetor de auto-valores
Vetor do ruido de medigao
Vetor de auto-vetores

Matriz de transi¢@o do estado para o estado no tempo f,
Vetor do ruido do processo



Resumo

Este trabalho apresenta metodologias para a construcao e a sintonia de estimadores de
estados ndo-lineares visando aplicagdes praticas. O funcionamento de um estimador de
estados ndo-linear esta calcado em quatro etapas basicas: (a) sintonia; (b) predigdo; (c)
atualizacdo da matriz de covaridncia de estados; (d) filtragem e suavizagdo dos estados. As
principais contribuicdes deste trabalho para cada uma destas etapas podem ser resumidas
como segue:

(a) Sintonia. A sintonia adequada da matriz de covariancia do ruido de processos ¢
fundamental na aplicagdo dos estimadores de estado com modelos sujeitos a incertezas
paramétricas e estruturais. Sendo assim, foi proposto um novo algoritmo para a
sintonia desta matriz que considera dois novos métodos para a determinagdo da matriz
de covariancia dos parametros. Este algoritmo melhorou significativamente a precisao
da estimag@o dos estados na presenca dessas incertezas, com potencialidade para ser
usado na atualizacdo de modelos em linha em praticas industriais.

(b) Predigdo. Uma das etapas mais importantes para a aplicagdo do estimador de estados ¢é
a formulacdo dos modelos usados. Desta forma, foi mostrado como a formulagao do
modelo a ser usada em um estimador de estados pode impactar na observabilidade do
sistema e na sintonia das matrizes de covaridncia. Também sdo apresentadas as
principais recomendag¢des para formular um bom modelo.

(c) Atualizacdo da matriz de covariancia dos estados. A robustez numérica das matrizes
de covariancia dos estados usadas em estimadores de estados sem e com restrigoes €
ilustrada através de dois exemplos da engenharia quimica que apresentam
multiplicidade de solu¢des. Mostrou-se que a melhor forma de atualizar os estados
consiste na resolucdo de um problema de otimizagdo sujeito a restrigdes onde as
estimativas fisicamente inviaveis dos estados sdo evitadas. Este também preserva a
gaussianidade dos ruidos evitando que estes sejam mal distribuidos.

(d) Filtragem e suavizagdo dos estados. Entre as formulagdes estudadas, observou-se
também que a melhor relagdo entre a acuracidade das estimativas e a viabilidade de
aplicagdo pratica € obtida com a formulacdo do filtro de Kalman estendido sujeita a
restri¢des (denominada Constrained Extended Kalman Filter - CEKF), uma vez que
esta demanda menor esfor¢o computacional que a estimagdo de horizonte movel,
apresentando um desempenho comparavel exceto no caso de estimativas ruins da
condi¢do inicial dos estados. Como uma solucdo alternativa eficiente para a estimagdo
de horizonte movel neste ultimo caso, foi proposto um novo estimador baseado na
inclusdo de uma estratégia de suavizagdo na formulagdo do CEKF, referenciado como
CEKF & Smoother (CEKF&S).

Palavras-chave: estimagdo ndo-linear, projeto de estimador de estado, matrizes de
covariancia, atualizacdo de modelos.



Abstract

This work presents approaches to building and tuning nonlinear state estimators
aiming practical applications. The implementation of a nonlinear state estimator is supported
by four basic steps: (a) tuning; (b) forecast; (c) state covariance matrix update; (d) states
filtering and smoothing. The main contributions of this work for each one of these stages can
be summarized as follows:

(a) Tuning. An appropriate choice of the process-noise covariance matrix is crucial in
applying state estimators with models subjected to parametric and structural
uncertainties. Thus, a new process-noise covariance matrix tuning algorithm is
presented in this work which incorporates two new methods for the parameter
covariance matrix computation. The algorithm has improved significantly the state
estimation accuracy when the presence of such uncertainties, with potential to be
applied in on-line model update in industrial practice.

(b) Forecast. One of the most important stages in applying state estimators is the used
model formulation. In this way, it has been shown that the model formulation to
be used in state estimator can impact on the system observability and noise-
covariance matrices tuning. In this work it is also presented the main
recommendations to formulate an appropriated model.

(c) State covariance matrix update. The numerical robustness of the state covariance
matrices used in unconstrained and constrained state estimators is illustrated by
two chemical engineering examples tending to multiple solutions. It has been
shown that the best technique to update the states consists in solving an
optimization problem subjected to constraints, since it prevents from physically
unfeasible states. It also preserves the noise gaussianity preventing from bad noise
distribution.

(d) States filtering and smoothing. Among the studied formulations, it was also
noticed that the better relationship between performance and practical application
is obtained with an extended Kalman filter formulation subjected to constraints
(called Constrained Extended Kalman Filter - CEKF) because it requires small
computational effort than MHE with comparable performance, except in case of
poor guesses of the initial state. As an efficient solution for moving horizon
estimation in the last case, it was proposed a new estimator based on the addition
of a smoother strategy into the CEKF formulation, referred as CEKF & Smoother
(CEKF&S).

Keywords: nonlinear estimation, state estimator design, covariance matrices, model
updating.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Importancia e aplicabilidade dos estimadores de
estados

As mudancas freqtientes nas condi¢Ges de mercado “forcam” as industrias quimicas a
utilizarem melhor as suas capacidades. As operagdes do processo precisam estar estritamente
préximas as demandas do mercado para melhorar a sua produtividade, uma vez que s se
consegue bons precos em determinado produto quando este é solicitado pelo mercado. A
necessidade de uma operagdo mais &gil e lucrativa da planta industrial sob condigdes
operacionais flexiveis exige a otimizacdo econdmica integrada & operacédo da planta.

Backx et al. (1998) analisaram o estado-da-arte das técnicas de controle preditivo
baseado em modelo e da otimizacdo dindmica em tempo real baseada em modelo,
empregados na década passada, para resolver problemas relacionados com a operagédo
dindmica intencional da planta de acordo com demandas de mercado constantemente
variaveis. Os autores também enfatizam a consisténcia entre o controle preditivo e a
otimizagdo baseados em modelos como um ponto crucial para o alto desempenho operacional
da planta e apontam a estimacéo de estados como uma tarefa a ser incluida para que se atinja
este objetivo.

Como na maioria dos problemas praticos € impossivel se obter todos os estados do
processo apenas através das medicGes, a fungdo do estimador de estados é combinar as
medicdes disponiveis com um modelo do sistema para inferir o vetor de estados, conforme
ilustrado na Figura 1.1, preenchendo desta forma as lacunas de informacdo necesséarias para
se fazer o acompanhamento mais eficiente e avancado do processo.

Na Figura 1.1 também sdo ilustradas as principais aplicacbes das técnicas de
estimacéo de estados que séo discutidas abaixo.
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Figura 1.1: Aplicacdes das técnicas de estimagdo de estados.

1.1.1 Analisadores virtuais e controle avancado de processos

Para computar trajetorias de processo economicamente 6timas e com base em um
modelo ndo-linear rigoroso do processo, as variaveis de estado no comeco do horizonte de
predicdo devem ser conhecidas. Entretanto, devido as limitagfes tanto tecnoldgicas quanto
financeiras, nem todos os estados sdo medidos em aplicagdes préaticas e, por isso, 0 estimador
de estados é visto como uma peca fundamental no controle avancado de processos (Engell,
2007).

A monitoragdo e o controle de processos necessitam de informacdo confiavel em
tempo real sobre as varidveis de estado para assegurar a operacdo adequada da planta. O
controlador calcula as agfes de controle necessarias com base nos indices de qualidade do
produto produzido na planta como, por exemplo, a viscosidade, o indice de fluidez, a
densidade, a composicao e a distribuicdo de massas molares para os polimeros. As medidas
desses indices sdo raramente disponiveis em linha, sendo obtidas normalmente através de
analises de amostras laboratoriais (poucos pontos). Estas medidas laboratoriais sdo obtidas
esporadicamente com um atraso (tempo morto) substancial entre os tempos de amostragem
(Soroush, 1998). Portanto, estas medidas devem ser estimadas ou inferidas mais
freqlientemente de modo a serem aplicaveis no esquema de controle. O estimador de estado
pode neste caso ser usado como um analisador virtual, fornecendo informacdes em linha
sobre as variaveis de estado ndo-medidas. Isto possibilita o controle retroalimentado das
variaveis de estado do processo, permitindo a operacdo robusta do sistema de controle em
varias taxas amostrais da qualidade do produto.
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1.1.2 Estimacao de parametros

Outro pré-requisito importante para o controle em tempo real baseado na otimizacéo
de modelos dindmicos ndo-lineares de processos envolve os modelos aproximados usados na
otimizacdo dinamica em tempo real (D-RTO, do inglés Dynamic Real Time Optimization) e
no controle preditivo baseado em modelo (MPC, do inglés Model Predictive Control), uma
vez que estes modelos requerem frequentes atualizacdes. Abordagens de otimizacdo com
diferentes fidelidades de modelo tém sido estudadas, visto que a habilidade de um sistema de
otimizagdo em tempo real (RTO) para perseguir o 6timo mével necessita do suporte de um
modelo de boa qualidade para representar o comportamento da planta (Yip & Marlin, 2004;
Zhang & Forbes, 2000). A teoria de estimagdo de estados também pode ser usada para
estimar pardmetros desconhecidos ou incertos de um modelo para aumentar a fidelidade
deste. Uma maneira de fazer isto € aumentar o vetor de estados com o vetor de parametros
constantes e adicionar ao modelo equagdes diferenciais para os parametros estimados (Simon,
2006). Como parametros sdo constantes, o lado direito das correspondentes equagdes
diferenciais recebe um valor nulo. Outra maneira de estimar pardmetros via estimagédo de
estados requer um modelo dindmico para cada um dos pardmetros desconhecidos a serem
estimados, tais como o modelo de passo aleatério (random walk) e 0 modelo de rampa
aleatoria (random ramp). Uma vez escolhidos os parametros apropriados, um estimador de
estados € usado para estima-los. Este método tem sido extensamente usado na engenharia
quimica e biologica (Soroush, 1998).

1.1.3 Reconciliagc&o de dados

Os estimadores de estado sd@o também aplicados como uma técnica de reconciliacéo
de dados transientes para o problema de detectar a localizagdo e a magnitude de erros
grosseiros. O uso do pré-processamento de dados e de técnicas de reconciliacdo de dados
transientes pode reduzir consideravelmente a inacuracia dos dados de processo devido a erros
de medida. Também tem sido mostrado que o desempenho global do MPC melhora
consideravelmente quando o dado é primeiramente reconciliado antes de ser alimentado no
controlador, principalmente se o controlador preditivo usar um modelo néo linear do processo
(Abu-EI-Zeet et al., 2002b).

Entretanto, medidas imprecisas podem levar a estimativas que violem as leis de
conservacdo usadas no modelo do sistema. Como frequentemente se espera que as
estimativas satisfacam as leis de conservagéo, a aplicacdo direta do estimador de estado pode
exigir restricdes de desigualdade como, por exemplo, restri¢bes fisicas (Rao & Rawlings,
2002).

Rao & Rawlings (2002) compararam o desempenho entre um estimador de estados
baseado em otimizagdo com restricOes e o tradicional filtro de Kalman estendido (EKF, do
inglés Extended Kalman Filter) sem restricdes no problema de deteccdo da localizacéo e da
magnitude de um vazamento em um processo de tratamento de aguas residuais. Sabendo que
os valores dos vazamentos e dos volumes dos tanques em um processo Serdo sempre
positivos, 0s autores mostraram que o estimador de estados baseado em otimizacdo com
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restri¢des foi capaz de melhorar significativamente a qualidade das estimativas dos estados,
devido & incorporacdo deste conhecimento prévio do processo na forma de restricdes de
desigualdade. De forma distinta, o0 EKF, por ndo fazer uso de restriches, apresentou
estimativas de baixa qualidade, ndo sendo capaz de estimar adequadamente as perdas totais
devido aos vazamentos.

Neste mesmo trabalho, os autores sugeriram que o modelo de um processo deveria
prever todas possibilidades de vazamento. Assim, com um Unico modelo, diversos cenarios
poderiam ser discriminados usando as equacdes de desigualdade. Aplicar o estimador com
restricdes de desigualdade possibilita que este seja usado no procedimento de deteccdo de
falhas, uma vez que diferentes cenarios podem ser analisados para a selecdo do cenario mais
plausivel.

Uma excelente revisdo sobre técnicas para deteccdo de mdaltiplos erros grosseiros €
descrita em Prata, 2009). Neste trabalho, o uso do estimador-M tipo “descendente” de Welsch
(oriundo da estatistica robusta) (Dennis & Welsch, 1976) é recomendado para a solugdo do
problema de reconciliagcdo de dados, pois apresenta melhor desempenho global no tocante a
minimizacdo do efeito negativo de valores espurios em sistemas dinamicos com restrigdes
ndo lineares. O autor aponta como desvantagem, a necessidade de utilizar um método de
otimizacao global, deterministico ou ndo, durante a regressao.

1.2 Por que usar estimadores de estados classicos
fundamentados na filtragem de Kalman e formulados
como problemas de otimizagao?

O principal objetivo desta tese foi elaborar uma abordagem sistemética para
construcdo e sintonia de qualquer estimador de estados ndo-linear considerando os diferentes
tipos de incertezas e limitagdes intrinsecos a trés fontes basicas de informagdo: medidas
disponiveis, um modelo matematico representativo e as estatisticas do ruido (processo e
medida).

Entre os estimadores ndo-lineares, 0 EKF é o que recebe maior atengéo devido a sua
simplicidade relativa e efetividade demonstrada em lidar na pratica com alguns sistemas nao-
lineares. Entretanto, diversas armadilhas numéricas podem ocorrer na implementacdo deste
estimador devido a sua inabilidade em incorporar restricbes fisicas e ao fato considerar
modelos linearizados do sistema ndo-linear original (Rawlings & Bakshi, 2006).

A auséncia de restricdes na formulacdo do EKF é citada por varios pesquisadores
como motivacdo para a estimacdo de horizonte movel (MHE, do inglés Moving Horizon
Estimation) (Muske & Rawlings, 1995; Robertson et al., 1996; Rao et al., 2003; Haseltine &
Rawlings, 2005). Considerando a mesma sintonia do estimador, o modelo e as medigdes tais
como no EKF, o MHE ¢é capaz de estimar melhor os estados e apresenta maior robustez para
estimativas ruins dos estados iniciais. Estes beneficios surgem porque o MHE incorpora
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restricdes fisicas dos estados em um problema de otimizacdo, usa precisamente o modelo
ndo-linear e otimiza sobre uma trajetoria de estados e medidas (Haseltine & Rawlings, 2005).
Consequentemente, 0 MHE tem se tornado a escolha natural para sistemas que apresentam
restricdes de igualdade e/ ou desigualdade e dinamicas ndo-lineares. A desvantagem desta
técnica é a necessidade de resolver um problema de otimizagdo dinamica nédo-linear. Deste
modo, devido a alta complexidade matematica introduzida pela ndo-linearidade e ao elevado
custo computacional, esta técnica geralmente ndo é usada na prética.

A formulacdo do filtro de Kalman estendido com restrigdes (CEKF, do inglés
Contrained Extended Kalman Filter) (Gesthuisen et al., 2001) é vista como uma alternativa
para os estimadores formulados como problemas de otimizacdo. A vantagem de considerar as
restricbes dos estados pode ser explorada nesta técnica com uma demanda computacional
relativamente baixa que possibilita seu uso em aplicagbes préticas. Esta técnica consiste
basicamente na resolucdo do problema de otimizacdo da MHE, no qual as equagdes
diferenciais ordinarias ndo sdo consideradas. Isto implica na simplificacdo da complexidade
da resolugcdo de um problema de otimizacdo dindmica ndo-linear e, conseqlientemente, na
reducdo significativa do custo computacional.

O CEKF também é considerado similar ao EKF, pois, ao contrario do MHE que
trabalha com uma trajetoria de medidas, considera apenas as medidas de um Unico instante de
tempo. Este fato pode ser visto como uma desvantagem do CEKF frente ao MHE para lidar
com as estimativas ruins das condi¢des iniciais dos estados e com os distirbios do processo.
Para compensar esta desvantagem e garantir um bom compromisso entre qualidade da
estimacéo e tempo computacional, um novo estimador baseado na inclusdo de uma estratégia
de suavizacao na formulacdo do CEKF, referenciado como CEKF & Smoother (CEKF&S), é
proposto neste trabalho.

Técnicas de estimacdo de estados tais como o filtro de Kalman Unscented (UKF, do
inglés Unscented Kalman Filter) (Julier et al., 2000; Julier & Uhlmann, 2004b; Julier &
Uhlmann, 2004a) e o Filtro Particulado (PF, do inglés Particle Filter) (Doucet et al., 2000;
Rawlings & Bakshi, 2006) séo recentes adi¢des ao estado-da-arte que estdo se tornando muito
difundidas. Estas técnicas proporcionam maneiras de reduzir os erros de linearizagdo que sao
inerentes ao EKF. Em um sistema ndo-linear e ndo-gaussiano, o EKF pode ser usado para a
estimacéo de estados, porém o UKF e o PF devem gerar melhores resultados ao preco de um
adicional esforco computacional, conforme ilustrado na Figura 1.2.
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Figura 1.2: Relagéo entre custo computacional e aumento da exatiddo da estimativa obtida
pelas formulagdes: EKF, UKF e Filtro Particulado. Esta relacdo se aplica para
sistema ndo-lineares ou ndo-gaussianos (Simon, 2006).

A demanda computacional para resolver o problema de estimagdo de estados deve
causar problemas nas aplicacGes em linha para processos quimicos, especialmente se a taxa
de amostragem do estimador for alta. A este fato soma-se que o tempo de processamento
computacional do estimador deve ser muito menor que o tempo de amostragem do processo,
pois o controlador calcula as acdes de controle necessarias com base na informagéo em tempo
real das varidveis de estado em cada tempo de amostragem do processo. Nao faz sentido
obter uma estimativa muito precisa dos estados se esta informacdo ndo puder ser usada em
linha para melhorar o desempenho do controlador. Por outro lado, estimadores de estados
classicos fundamentados na filtragem de Kalman e formulados como problemas de
otimizacdo, se projetados adequadamente, proporcionam um balan¢o entre baixo custo
computacional e bom desempenho, além de serem viaveis para aplica¢des em linha.

Embora ndo tratadas neste trabalho, varias outras técnicas para a estimagdo de estados
tém sido propostas na literatura. Exemplos destas técnicas sdo as derivadas do cléssico
observador de Luenberger (Luenberger, 1971), também conhecido como observador
proporcional, usado em sistemas lineares. Para o caso ndo-linear, este observador é conhecido
como observador estendido de Luenberger (Quintero-Marmol et al., 1991). De modo a obter
uma melhor estimativa dos estados frente a perturbacdes do sistema, o termo integral foi
adicionado a este observador originando o observador proporcional-integral para sistemas
lineares (Beale & Shafai, 1989) e ndo-lineares (Jung et al., 2007).

Cabe salientar também as técnicas de estimacdo de estados baseadas em sensores
virtuais (soft sensors) construidos basicamente por trés métodos principais (Fortuna et al.,
2007): modelagem deterministica (modelagem fisica), estatistica multivariada e modelagem
de inteligéncia artificial (redes neuronais, l6gica fuzzy e métodos hibridos).

Outro exemplo é a estimacdao robusta rigorosa de estados e parametros com auxilio de
ferramentas de reconciliacdo de dados (Prata et al., 2006; Prata et al., 2008; Prata et al.,
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2009). Esta técnica é usada para evitar estimativas erréneas na presenca de valores espurios e
também pode ser implementada em tempo real em processos reais (Prata, 2009). Sua
concepcdo € similar ao método MHE, generalizando a forma da funcéo objetivo para poder
incluir estimadores robustos.

1.3 Descricao do problema e das estratégias de solucéo

Como nem todos os estados sdo medidos em uma aplicacdo pratica e o desempenho
global do otimizador e do controlador é diretamente afetado pela qualidade da estimativa do
estado atual, a estimacéo de estados é um ingrediente chave do controle avancado baseado
em modelo. Sendo o objetivo principal deste trabalho o desenvolvimento de metodologias
para a construcéo e a sintonia de estimadores de estados ndo-lineares para aplicacGes praticas,
primeiramente devem-se apontar as fontes de informacdo que podem ser usadas para esta
finalidade, conforme ilustrado na Figura 1.3.

Variaveis
Medidas

Modelo do
Processo

Estimacéo de
Estados

Estatisticas
do Ruido

Figura 1.3: Fontes de informag&o para a estimagao de estados.

Entretanto, estas fontes de informacdo contém diferentes tipos de incertezas e
limitagcbes como descritas a seguir:

e Variaveis Medidas: As medidas podem estar contaminadas com erros que sao
classificados de um modo geral como aleatérios e grosseiros, de modo que as leis de
conservagdo de massa e energia ndo sdo obedecidas (Crowe, 1996). Os erros
aleatorios sdo inerentes ao procedimento de medicdo e também sdo conhecidos como
ruidos (Bagajewicz & Jiang, 1998; Chen & Romagnoli, 1998). Os erros grosseiros sao
eventos ndo-aleatdrios e ndo seguem a distribuicdo estatistica do volume de dados.
Eles podem ser divididos em duas categorias de desvios: sistematicos (“bias”) e
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discrepantes (“outliers™). A primeira categoria ocorre quando 0s instrumentos de
medida fornecem valores errdbneos consistentemente, nem tdo altos, nem tdo baixos, e
podem ser causados pela instalagdo ou calibragéo incorreta dos sistemas de medicéo.
Os desvios discrepantes podem ser considerados como o comportamento anormal dos
valores da medicdo e sdo causados por falhas temporarias: nos instrumentos de
medicgdo, no processo (e.g., vazamentos do processo), nos atuadores (e.g., problemas
no fornecimento de ar comprimido para valvulas de controle), distirbios de elevada
magnitude, mas de curta duragdo, etc. A reconciliacdo de dados transientes pode
reduzir consideravelmente a imprecisdo dos dados de medida contaminados por estes
dois tipos de desvios (Bagajewicz & Jiang, 1998; Chen & Romagnoli, 1998).

e Modelo do Processo: Um projeto adequado de estimadores de estados para o controle
avancado exige um modelo matematico, normalmente baseado em primeiros
principios, detalhado e representativo para capturar o comportamento ndo-linear do
processo. Entretanto, o desenvolvimento de um modelo de processo dindmico e ndo-
linear normalmente exige um alto custo de engenharia para formulagéo,
implementacédo e validacdo, o qual sé sera despendido em praticas industriais se um
retorno significativo no investimento for esperado. Para superar esta limitacdo,
Marquardt, 1995) sugere uma sistematizacdo do processo de modelagem para
sustentar o projeto do sistema de controle, avaliacdo e implementacdo. Como as
abordagens de estimacdo de estados geralmente requerem a linearizagdo de modelos
ndo-lineares, um método de linearizacdo adequado deve ser selecionado para a
obtencdo de um modelo linear aproximadamente igual ao modelo ndo-linear. Além
disto, os erros de linearizagdo podem causar uma divergéncia da estimativa do estado
dos seus valores verdadeiros.

e Estatisticas do Ruido: As estatisticas do ruido de medida sdo atribuidas a
irreprodutibilidade do instrumento de medida e sdo facilmente acessiveis (Valappil &
Georgakis, 2000). Além disso, € um tanto comum assumir a presenca de erros
aleatorios normalmente distribuidos com média zero e covariancia conhecida nos
dados de processo (Abu-El-Zeet et al., 2002a; Chen & Romagnoli, 1998). Por outro
lado, em problemas reais, as estatisticas do ruido de processo sdo freqlientemente
desconhecidas, ndo satisfazendo as consideragfes de distribuicio normal e
representam principalmente os efeitos das incertezas paramétricas e estruturais
(Valappil & Georgakis, 2000).

Desta forma, o projeto adequado de um estimador de estados deve considerar os
diferentes tipos de incertezas e limitagdes das fontes de informacdo. Além disso, algumas
questdes em aberto também precisam ser tratadas no problema de estimacao de estados:

i. Como desenvolver modelos matematicos baseados em primeiros principios para
representar adequadamente o comportamento ndo-linear do processo e, por meio
disso, sustentar o projeto, a avaliacdo e a implementacdo do estimador de estados?
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Vi.

Vil.

Considerando que € inviavel medir todas as variaveis em um processo, devido a
limitacOes financeiras e tecnoldgicas, como pode ser estabelecido o melhor e 0 menor
nimero de medidas que, combinadas com um modelo matematico, garantam a
observabilidade de um sistema?

Como as tecnicas de estimacdo de estados podem ser usadas como uma ferramenta
para a melhoria operacional de um processo, considerando as aplicacbes mencionadas
neste capitulo de introducéo?

Visto que a MHE trabalha com uma trajetoria de medidas ao invés de trabalhar apenas
com as medidas de um Unico instante de tempo, este € mais adequado que o CEKF
(MHE com um comprimento de horizonte nulo) para lidar com as estimativas ruins
das condigdes iniciais dos estados e com os distarbios do processo. Nestas
circunstancias, pode ser possivel que o CEKF falhe na tentativa de convergir
rapidamente para os estados verdadeiros. Deste modo, como agregar mais
informacdes ao CEKF para que resultados comparaveis a MHE sejam obtidos?

Como evitar “armadilhas” na implementagdo de um estimador de estados
considerando problemas numeéricos, a observabilidade de estados, o método de
linearizacdo e a atualizagdo da matriz de covariancia de estados?

Como e quando o modelo deve ser atualizado? Qual o conjunto de parametros que
deve ser atualizado considerando a sua regido de confianca e as limitagdes na janela
experimental e a quantidade de dados?

Visto que um modelo de processo € caracterizado por incertezas estruturais e
paramétricas que podem ser variantes no tempo, tais como para processos continuos e
em batelada com dindmicas de processo variantes no tempo e que operam com uma
grande variacdo das condi¢Ges de processo, como as estatisticas do ruido de processo
podem ser estimadas?

A fim de elaborar uma abordagem sistematica para construgdo e sintonia de

estimadores de estados ndo-lineares, estas questdes serdo respondidas neste trabalho. Varias
simulagdes com alguns exemplos da engenharia quimica ilustram os beneficios destas
metodologias para aplicagdes em linha.

1.4 Estrutura da Tese

Esta tese foi desenvolvida principalmente no GIMSCOP (Grupo de Intensificacéo,

Modelagem, Simulacdo, Controle e Otimizacdo de Processos) do Departamento de
Engenharia Quimica (DEQUI) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS).
Parte deste trabalho foi realizada durante o estagio de doutorado no Lehrstuhl flr
Prozesstechnik (PT) da Rheinisch-Westfélische Technische Hochschule (RWTH) - Aachen,
sob a orientacdo do Prof. Dr.-Ing. Wolfgang Marquardt. O estagio no exterior teve a duracao
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de 2 anos, compreendendo o periodo de abril de 2007 a marco de 2009, sendo financiado pelo
Deutscher Akademischer Austausch Dienst (DAAD).

O trabalho foi estruturado na forma de artigos cientificos conforme Resolucdo N°
093/2007 de 12/06/2007 da Cémara de PoOs-Graduagdo da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS) que estabelece orientacdes para fins de publicacdo e redacdo de
Teses de Doutorado, Dissertacdes de Mestrado e trabalhos de concluséo de Cursos de
Especializacéo.

A motivacdo e a importancia deste trabalho foram discutidas neste capitulo de
introducdo. No capitulo 2 sdo apresentadas as formulacBes dos estimadores de estado
utilizados neste trabalho.

No capitulo 3 sdo discutidos aspectos praticos da estimagdo de estados como a
formulacdo do modelo usado no estimador de estados e questdes relativas a observabilidade
do sistema considerado. As questdes i e ii sdo respondidas neste capitulo.

As demais questdes levantadas serdo respondidas nos capitulos 4, 5 e 6, nos quais sao
apresentados os artigos cientificos na forma como foram submetidos a periddicos
internacionais.

O capitulo 7 resume as principais contribuicdes desta tese de doutorado e esquematiza
possiveis direcdes para trabalhos futuros.

O Apéndice apresenta o algoritmo para a selecdo automética e estimagdo dos
parametros do modelo - SELEST (Secchi et al., 2006), usado no capitulo 6, na forma em que
foi publicado nos anais do International Symposium on Advanced Control of Chemical
Processes - ADCHEM 2006.

1.4.1 Introducéo aos capitulos apresentados na forma de artigos
cientificos

Capitulo 4: "Application of State Estimators for Monitoring and Control of Bioprocesses."

De modo a motivar o uso dos estimadores de estado como uma ferramenta para a
melhoria do desempenho operacional de bioprocessos, as aplicacbes desta ferramenta,
revisadas neste capitulo de introducgdo, sdo ilustradas no capitulo 4 através de um biorreator
que utiliza a bactéria Zymomonas mobilis para a producdo de etanol (Jobses et al., 1986).
Com este proposito, trés técnicas de estimacdo de estados foram valiadas usando o modelo
deste biorreator: Filtro de Kalman Estendido (EKF), Filtro de Kalman Estendido com
Restricbes (CEKF) e a Estimacdo de Horizonte Movel (MHE). A formulacdo referenciada
neste trabalho como CEKF&S (do inglés, Contrained Extended Kalman Filter & Smoother)
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também foi introduzida neste capitulo. Os resultados obtidos mostram a relevancia dos
estimadores de estado para bioprocessos. Além disso, observou-se que a melhor relacéo entre
a precisdo das estimativas e a viabilidade de aplicacdo préatica é obtida com o CEKF, uma vez
que esta formulacdo demanda menor esforco computacional que a MHE, apresentando
desempenho comparavel. Também foi mostrado que a formulacdo CEKF&S proposta pode
ser vista como uma solucdo alternativa eficiente para a MHE no caso de estimativas ruins da
condicdo inicial dos estados.

As questdes iii e iv sdo respondidas neste capitulo.

Capitulo 5: "Issues on State Covariance Matrix Computation for Nonlinear Systems."

A robustez numérica das matrizes de covariancia dos estados de trés formulagdes sem
restricdo e uma formulacdo com restricdo do EKF (CEKF) é discutida no Capitulo 5. Para
tanto, estas formulagfes foram aplicadas em dois exemplos da engenharia quimica que
apresentam multiplicidade de solucfes: a) um reator batelada com reagdes reversiveis
(Haseltine & Rawlings, 2005) no qual a relagdo entre o modelo e as medidas do sistema
produz maltiplos estados que satisfazem a condicdo de equilibrio e b) um reator CSTR com
reacOes exotérmicas irreversiveis e balango de energia da camisa de resfriamento (Torres &
Tlacuahuac, 2000) no qual o comportamento ndo-linear inclui maltiplos estados estacionarios
e ciclos limites. Mesmo que as formulagdes do EKF sem restrigdo sejam constritas por uma
estratégia de corte (clipping) que evita estados indesejaveis, os resultados mostraram que o
CEKF ¢, em geral, a melhor escolha entre as formulagdes do EKF para tais estudos de casos.
Ao contrario da formulacdo do EKF com estratégia de corte (clipped EKF), o CEKF
incorpora as restricdes em um problema de otimizagdo que minimiza o ruido em termos de
minimos quadrados, preservando a sua gaussianidade e evitando que este seja mal
distribuido. Os resultados também mostraram que, embora a MHE forneca maior robustez
para estimativas ruins dos estados iniciais, convergindo mais rapidamente para os estados
reais, esta formulacdo ndo é justificada para os estudos de caso em questdo devido ao elevado
custo computacional.

A questdo Vv é respondida neste capitulo.

Capitulo 6: "A New Process-Noise Covariance Matrix Tuning Algorithm for Kalman-Based
State Estimators."

Um novo algoritmo para a sintonia da matriz de covariancia do ruido de processo €é
apresentado neste capitulo. Este algoritmo tem por objetivo a atualizacdo em linha do modelo
do processo e consiste de duas etapas de estimacdo de estados interligadas por uma etapa de
estimacgéo de parametros. Adicionalmente, incorpora a aproximacéo de linearizacdo proposta
por Valappil & Georgakis, 1999; 2000) com dois métodos para a determinagdo da matriz de
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covariancia dos parametros. No método direto, a matriz de covariancia dos parametros é
calculada durante a etapa de estimacdo de parametros com o algoritmo SELEST (Secchi et
al., 2006) (Apéndice), enquanto no método da sensibilidade, a matriz de covariancia dos
parametros € obtida atraveés de uma matriz de sensibilidade variante no tempo. O algoritmo
proposto foi implementado em dois estudos de caso distintos: um reator semi-batelada
(Forbes, 1994) e um reator CSTR com multiplicidade de solugdes (Torres & Tlacuahuac,
2000). Os resultados obtidos demonstraram que o0s métodos propostos melhoram
significativamente o desempenho de um filtro de Kalman estendido quando comparados com:
a) 0 caso de uma matriz de covariancia de processo constante e diagonal na presenca de
incertezas paramétricas constantes, b) o caso em que o modelo implementado no filtro de
Kalman estendido é estruturalmente diferente do modelo da planta (simulada) e c) os
métodos da literatura revisados neste capitulo.

As questdes vi e vii sdo respondidas neste capitulo.

1.4.1 Lista das publicacbes que compdem esta tese de doutorado

Capitulo 4

SALAU, N. P. G.; DIEHL, F. C.; TRIERWEILER, J. O., SECCHI, A. R. Application of
State Estimators for Monitoring and Control of Bioprocesses. Submitted to Journal of
Chemical Technology and Biotechnology.

Uma versdo simplificada deste artigo estd publicada na pagina do VIII
OKTOBERFORUM (http://www.eng.ufrgs.br/oktoberforum) - realizado no periodo de 20 a
22 de outubro em Porto Alegre. A banca avaliadora deste trabalho foi composta pelo Eng. Dr.
Luis Gustavo Longhi (REFAP S.A) e pelo Eng. Dr. Rodrigo Ivan Goytia Mejia (PPGEQ-
UFRGS).

Capitulo 5

SALAU, N. P. G.,; TRIERWEILER, J. O., SECCHI, A. R. Issues on State Covariance
Matrix Computation for Nonlinear Systems. Submitted to Industrial & Engineering
Chemistry Research.

Uma versdo simplificada deste artigo esta publicada nos anais do 10th International
Symposium on Process Systems Engineering - PSE 2009 - realizado no periodo de 16 a 20 de
agosto em Salvador. Este trabalho foi selecionado para apresentacédo oral neste evento.
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Capitulo 6

SALAU, N. P. G.; SECCHI, A. R., TRIERWEILER, J. O., MARQUARDT, W. A
New Process-Noise Covariance Matrix Tuning Algorithm for Kalman-Based State
Estimators. Submitted to AIChE Journal.

Uma versdo simplificada deste artigo estd publicada nos anais do International
Symposium on Advanced Control of Chemical Processes - ADCHEM 2009 - realizado no
periodo de 12 a 15 de julho em Istambul. Este trabalho foi selecionado para apresentagdo oral
neste evento.
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Capitulo 2

Estimacao nao-linear: EKF, CEKF e MHE

Normalmente nem todos os estados de um modelo dindmico ndo-linear sdo medidos,
estes precisam ser estimados ou inferidos de modo que possam ser usados em qualquer
estratégia de controle ou otimizacdo. Os estimadores de estados sdo empregados para estimar
estados ndo-medidos e para filtrar os estados que sdo medidos. Consequentemente, eles sdo
fundamentais para qualquer aplicacdo de controle avancado de processos. A estrutura basica
da estimacéo e do controle da realimentagdo dos estados pode ser visto na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Estimagc&o e controle da realimentag&o dos estados.
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A estimacgdo de estados de sistemas lineares, sem restricdes e sujeitos a estados e
ruidos de medida normalmente distribuidos pode ser realizada através de técnicas maduras e
coesas da consolidada teoria da filtragem linear, sendo o filtro de Kalman (KF, do inglés
Kalman Filter) um estimador 6timo para este proposito. Muitos sistemas fisicos, entretanto,
exibem dindmicas ndo-lineares e possuem estados sujeitos a restricbes obrigatorias, tais como
concentragdes ou pressdes que fisicamente possuem valores positivos. Para estes casos, a
filtragem de Kalman ndo pode ser aplicada diretamente (Haseltine & Rawlings, 2005). Desta
forma, diversos tipos de estimadores de estados tém sido propostos, sendo o filtro de Kalman
estendido (EKF, do inglés Extended Kalman Filter) 0 mais popular devido a sua simplicidade
e ao seu baixo custo computacional. Por outro lado, o EKF pode fornecer estimativas nao-
confidveis para o caso do sistema apresentar um alto grau de néo-linearidade.

Devido ao desenvolvimento de solvers eficazes para problemas de otimizagdo néo-
linear, os estimadores de estados baseados em otimizacao, tais como a estimagao de horizonte
movel (MHE, do inglés Moving Horizon Estimation) (Muske & Rawlings, 1995; Robertson et
al., 1996; Rao et al., 2001; Rao & Rawlings, 2002; Rao et al., 2003) e o filtro de Kalman
estendido com restri¢cdes (CEKF, do inglés Constrained Extended Kalman Filter) (Gesthuisen
et al., 2001), mais simples e computacionalmente menos exigente, tornaram-se alternativas
interessantes para aproximacdes comuns, tais como o EKF, devido a possibilidade de
restri¢des fisicas dos estados serem consideradas no problema de otimizagdo. Porém, devido a
alta complexidade matematica introduzida pela ndo-linearidade e ao alto custo computacional,
as técnicas de estimacao ndo-linear 6tima geralmente ndo sdo usadas na pratica.

Como o enfoque deste trabalho sdo os estimadores de estados classicos e baseados em
otimizagdo fundamentados na filtragem de Kalman, as técnicas mencionadas e as suas
capacidades sdo revisadas neste capitulo. As abordagens de alta ordem para a filtragem de
Kalman néo-linear, tais como a filtragem de Kalman de segunda-ordem, iterativa, baseada em
soma e baseada em rede, fornecem maneiras de reduzir os erros de linearizagdo que sdo
inerentes ao EKF, porém ao preco de complexidade e custo computacional maiores (Simon,
2006). Devido a caréncia literaria a respeito de aplicacdes praticas destas abordagens, estas
ndo serdo discutidas neste capitulo.

2.1 Filtro de Kalman Linearizado

No filtro de Kalman linearizado (LKF, do inglés Linearized Kalman Filter), as
dindmicas do problema s&o linearizadas sobre alguma trajetdria de referéncia no espago-de-
estado que ndo depende de dados de medida (Brown & Hwang, 1997).

Considere que o processo a ser estimado e a relagéo das medidas associadas devem ser
escritos na seguinte forma:

)'c:f(x,u,t)+a)(t) (2.1)
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y:h(x,t)+v(t) (2.2)

onde f'e & sdo funcbes conhecidas, x indica os estados, u indica as entradas deterministicas e y
indica o vetor das varidveis medidas. O ruido de processo a)(t)é considerado como sendo um
processo aleatdrio, gaussiano e branco com média zero e covariancia Q(f):

E[o]=0 (2.3)

E[o(t)o" (1)]=0(t)s(t-7) (2.4)

O erro de medida v (¢) € também considerado como sendo um processo aleatorio, gaussiano e
branco com meédia zero e covariancia R(z):

E[v]=0 (2.5)

E[v(e)v" (t)]=R(t)5(t-7) (2.6)

Neste problema, a ndo-linearidade deve estar presente ou nas dindmicas do processo
ou na relagdo das medidas (Brown & Hwang, 1997).

Considera-se agora que uma trajetoria aproximada x () deve ser determinada de
alguma forma. Esta sera referenciada como trajetéria de referéncia e € ilustrada juntamente
com a trajetoria real na Figura 2.2. A trajetoria real x(7) deve ser entdo escrita como:

x(t)=x"(t)+ Ax(1) (2.7)

As Equagdes 2.1 e 2.2 tornam-se ento:
i+ Av =[x+ Axut)+o(1) (2.8)
y=h(x"+4axt)+v(1) (2.9)

Considerando que Ax € pequeno e aproximando as funcBes /e 4 com expansdes em
série de Taylor, conservando apenas os termos de primeira ordem, tem-se como resultado:

X +Ax zf(x*,u,t)+{2l} Ax+o(t) (2.10)

X
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. Oh
~h{x ,t)+| — Ax+v(t 2.11
y (x ) |:axi|x=x* ) () ( )
onde:
o 9] LR

ox, Ox, ox,  Ox,
o _|9% 9 . Oh_|0h, Ohy (2.12)

Ox |Ox, Ox, ’ ox | Ox, Ox,

Normalmente a trajetéria de referéncia x (z) é escolhida de tal forma que satisfaca a
equacdo diferencial deterministica:

i = f(x"ut) (2.13)

A substituicdo da Equagédo 2.13 na Equacdo 2.10 resulta no modelo linearizado:

Ax = Zl Ax + a)(t) (dindmicas linearizadas) (2.14)
- x_x:x*
. [ on'| « . L
[y—h(x t)] = . Ax+v(t) (equagéo das medidas linearizadas) (2.15)
- x-x:x*

O estado estimado do LKF € a estimativa da diferenca entre o estado real e o estado de
referéncia. A medida no modelo linear é a diferenca entre a medida real e a estimada pela
trajetoria de referéncia na auséncia de ruido. Conseqlientemente, 0 modo de operacéo do LKF
conduzira sucessivamente um estado de referéncia e o estado estimado entre as atualizagdes
da medida. Apenas o estado estimado é atualizado no tempo da atualizacdo da medida. A
Figura 2.2 ilustra a relagdo entre o estado real, o estado de referéncia e o estado estimado em
um LKF estimando uma trajetoria bidimensional (Crain li, 2002).
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trajetoria de referéncia

estado estimado

At

e

trajetoria real

erro de estimacdo

Figura 2.2: Trajetdria de referéncia e trajetoria real para o LKF (Crain li, 2002).

2.2 Filtro de Kalman Estendido

No EKF, as dindmicas do problema sdo linearizadas sobre uma trajetdria estimada que
é atualizada continuamente com as estimativas dos estados resultantes das medidas (Brown &
Hwang, 1997).

A diferenca entre 0 modo de operacdo do EKF e do LKF é demonstrada através da
ilustracdo da trajetoria bidimensional na Figura 2.3. A trajetdria de referéncia do EKF é
modificada (ou estimada) com a adi¢do da informagdo da medida, seguindo a trajetoria real
(Crain li, 2002).

trajetoria
estimada/de referéncia

trajetoria real

" erro de estimacdo

Figura 2.3: Trajetoria de referéncia e trajetéria real para o EKF (Crain li, 2002).

E importante lembrar que as variaveis de estado basicas no LKF sdo quantidades
incrementais e ndo quantidades totais. Portanto, 0 EKF é de maneira geral mais conveniente,
pois usa 0 conhecimento das estimativas totais ao invés das estimativas incrementais. As
equac0es a seguir demonstram como isto é feito e porque ¢ valido fazer desta forma.

Considerando inicialmente a equacdo de medida linearizada (Equagé&o 2.15):

y=h(x")=HAx+v (2.16)
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Nota-se que quando se trabalha com varidveis de estado incrementais, a medida
disponibilizada ao EKF é [y—h(x*)] ao invés da medida total y. A seguir, considera-se a

equacéo atualizada da estimativa incremental no tempo ¢, :

(2.17)

klk-1

A%, =A%, + K|y, —h(x,t)—HkAfc
%f_/

medida
incremental

Agora, informando o residuo de medida na Equacéo 2.17, supde-se que 0 termo /