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RESUMO

Aplicacdo e comparacao de filtros de Kalman - a saber, o filtro de Kalman tradicional, em suas
formas recursiva e estacionéria, o filtro de Kalman estendido e o filtro de Kalman Fuzzy - na

estimagao de estados de um processo nao-linear de quatro tanques de liquido.

Palavras Chave: Estimacgao de estados, Processo de quatro tanques, Filtro de Kalman, Filtro
de Kalman Estendido, Filtro de Kalman Fuzzy

ABSTRACT

Application and comparison of Kalman Filters - continuous and discrete Kalman filter, Extended

Kalman Filter and Fuzzy Kalman Filter - on state estimation for a nonlinear four tank process.

Keywords: State estimation, Four tank process, Kalman Filter, Extended Kalman Filter, Fuzzy
Kalman Filter
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

1.1.1 Estimacao e filtros de Kalman

O desempenho de sistemas de controle depende da acuréicia do modelo matematico e da ob-
tencdo de informacoes sobre a dinamica do processo controlado e sobre as variaveis envolvidas.
Contudo, como nenhum modelo matematico consegue envolver todas as dindmicas envolvidas em
um processo real, sempre havera erros na modelagem de um sistema fisico. Além disso, os elemen-
tos sensores, responséveis por informar ao sistema de controle a situagao das varidveis de interesse,
possuem rufdos em sua medicao. Deste modo, os valores transmitidos pelos sensores nao sao uma

representacdo exata das varidveis medidas.

Estimacgao de estados é o processo de determinacdo das varidveis de um sistema a partir de
suas entradas e safdas. Por vezes, os valores de determinados estados de um sistema, por nao
poderem ser lidos diretamente por sensores, precisam ser estimados [1]. Em outros cenarios, faz-se

necessario estimar os estados de um sistema devido a existéncia de ruidos nas leituras dos sensores.

Na literatura, podem ser encontrados métodos de estimacao que procuram contornar os efeitos
de ruidos e de erros de modelagem em um sistema. Entre estes métodos, incluem-se os filtros de
Kalman. Proposto em 1960 por Rudolph Kalman [2], o filtro de Kalman fornece um método de
estimar os estados (isto €, os valores das varidveis envolvidas) de um sistema linear, tomando como
base a leitura dos estados, corrompida por ruidos gaussianos, e o modelo matematico do processo,

que também sofre interferéncia de ruidos gaussianos.

Baseados no método proposto por Kalman, outros estimadores de estados foram desenvolvidos,

como o filtro de Kalman Estendido, o filtro de Kalman fuzzy e o filtro de Kalman Unscented |3].

Diversos estudos sobre a aplicacao dos filtros de Kalman em contextos de engenharia e sistemas
de controle sao realizadas. Em [4], é realizado um estudo da aplicagao do filtro de Kalman para a
estimacao do nivel de combustivel do tanque de um caminhao. Em [5], compara-se o desempenho

de diferentes filtros de Kalman na estimacgao de estados e parametros desconhecidos de um sistema



de dois tanques de liquido. No estudo [6], os filtros de Kalman Unscented e estendido sdo utilizados

na estimagdo do estado de carga de uma bateria selada.

1.1.2 Processo de quatro tanques

O processo de quatro tanques [7], [8] é utilizado como benchmark para o estudo de sistemas de

controle [9]. A figura (1.1) mostra um diagrama esquemético do processo.

Figura 1.1: Diagrama esquemaético do processo de quatro tanques

|
) 1

Tanque 3 Tangque 4

Valvula G%@—\L \L—[%%D Valvula
intermediaria 1 Tanque 1| |Tanque 2 intermediaria 2

Bomba 1 Bomba 2

Reservatorio

Duas bombas retiram agua do reservatério. O liquido proveniente da bomba 1 é transportado
para os tanques 1 e 4, enquanto a bomba 2 bombeia liquido para os tanques 2 e 3. Aberturas
na parte inferior dos tanques superiores 3 e 4 permitem a passagem de liquido para os tanques
inferiores 1 e 2, respectivamente. De modo semelhante, aberturas no fundo dos tanques 1 e 2

permitem o retorno do liquido até o reservatério.

A proporc¢ao de liquido bombeado entre os tanques pode ser alterada com a modificagdo da
abertura das valvulas intermediarias. Uma das caracteristicas de destaque do processo estd na
possibilidade de alteracdo da fase - minima ou nao-minima - do sistema a partir da manipulagao

das valvulas intermediarias [7].

Em [10], o filtro de Kalman é utilizado para a estimagao de estados de um processo baseado em
uma modificagdo do sistema de quatro tanques de Johansson. No artigo [11], utiliza-se um estima-
dor de janela moével e uma variacao do filtro de Kalman Estendido para detecgao de vazamentos

no sistema de quatro tanques.



1.2 Objetivos

Este estudo visa realizar uma comparacao do desempenho de diferentes filtros de Kalman na es-
timacao de estados do processo nao-linear de quatro tanques. Em ambiente computacional, quatro
filtros serao simulados: o filtro de Kalman tradicional (em suas variacoes recursiva e estaciondria),

o filtro de Kalman Estendido e o filtro de Kalman fuzzy.

O desempenho dos filtros serd avaliado, em diversas faixas de operacdo, quanto a fidelidade da
estimacdo e quanto & robustez em relacao a modelagem dos ruidos. O primeiro critério diz respeito
A comparacao entre os valores estimados pelo filtro aos valores reais do sistema. Quanto melhor
o filtro, mais préximos dos valores reais serdo os valores estimados. O ltimo critério se refere a
qualidade de estimagao dos filtros diante de informacGes incompletas sobre os ruidos. Tal critério é
importante pois, por vezes, nao ha informacoes precisas sobre a natureza dos ruidos que perturbam
um sistema dindmico. Também serd comparado o desempenho dos filtros quando o sistema opera

em fase minima e nao-minima.

1.3 Materiais utilizados

As simulacoes e testes computacionais deste estudo foram realizados utilizando dos programas
MATLAB e SIMULINK. Os codigos dos testes estao gravados no CD anexo & este trabalho.

1.4 Organizagao do trabalho

No capitulo 2, realiza-se a modelagem matemadtica do processo, partindo das equagdes de
balango dos tanques, assim como a linearizagao do sistema. Em seguida, no capitulo 3, uma mode-
lagem fuzzy do processo é realizada, baseando-se nos principios de modelagem fuzzy descrita por
Takagi e Sugeno [12]. A descri¢ao detalhada dos algoritmos dos filtros de Kalman utilizados ¢ feita
no capitulo 4. No capitulo 5, as simulagoes dos filtros apresentadas em ambiente computacional
sdo apresentadas e discutidas. A conclusao deste estudo é feita no capitulo 6, onde sdo realizadas

consideragoes finais sobre o trabalho e sugestoes para a continuidade dos estudos realizados.



Capitulo 2

Modelagem matematica do processo

Este capitulo apresenta o modelo matematico do processo de quatro tanques, assim como as
equacoes e premissas utilizadas para sua obtencao. Também sdo mostradas as etapas de obtencdo

dos modelos linearizado continuo, linearizado discretizado e nao-linear discretizado do processo.

2.1 Modelo nao-linear

O desenvolvimento de um modelo matemético para o processo de quatro tanques se inicia a

partir das equacoes de balanco volumétrico para os tanques:

. AV dh
Vi= dt —azﬁ_fzn,z_fout,z (21)

em que V; é o volume de liquido no tanque, a; é a area do tanque, h; é a altura do nivel do volume
de liquido, fin; € o fluxo de entrada de liquido no tanque e f,u; € o fluxo de saida de liquido. O

subindice 7 = 1, 2, 3, 4 se refere a numeracado dos tanques.

De acordo com a equagao de Bernoulli para liquidos incompressiveis, é valida a seguinte relagao

para todos os pontos dos volumes de liquido nos tanques:

2
Plese _ constante (2.2)

Pliq + Pgh +
em que Py, ¢ a pressdo, p ¢ a densidade do liquido, g é a aceleragao da gravidade e vesc € a

velocidade de escoamento do liquido.

No nivel da superficie do volume de liquido em cada tanque, pode-se assumir que a velocidade

de escoamento ¢é igual a zero (vese = 0). A partir desta restricao e da equagao (2.2), tem-se que:

pgh + Pjiq = constante (2.3)

De modo semelhante, no nivel do fundo do volume de liquido em cada tanque (h = 0), a

equacao (2.2) torna-se:
2

Piiq + pv2esc = cte (2.4)




Igualando as equagoes (2.3) e (2.4), é possivel determinar a expressao que relaciona a velocidade

de escoamento do liquido para cada nivel:

pvg
pgh + Plz'q = Pliq + % = cte
vgsc = 2gh
Vese = v/ 2gh (2.5)

Esta equacao é valida partindo-se do pressuposto de que o escoamento do volume de liquido

nos tanques é laminar.

A partir da equacdo (2.5), sendo o; a area da saida de liquido em cada tanque, é possivel

calcular o fluxo de saida fyu:
fout,i = OjVesc,i = 05 29}% (26)

O fluxo de entrada de liquido f;, nos tanques provem do bombeamento de liquido do reser-
vatorio pelas bombas. Neste modelo, é assumido que a vazdo de saida das bombas 1 e 2 varia

linearmente com a tensao nelas aplicada:
foomba,ji = Kjv;1 (2.7)

em que fpomba,ji € 0 fluxo volumétrico de liquido que flui da bomba j = 1,2 para o tanque
1 =1,2,3,4; v é a tensdo aplicada na bomba e s é 0 ganho de vazao da bomba. O coeficiente
I' indica o percentual do fluxo gerado pelas bombas que serd direcionado para cada tanque, de
acordo com as aberturas 1 e 2 das vilvulas intermediarias. Os valores de I' para cada tanque

sao mostrados na tabela (2.1).

Tabela 2.1: Aberturas percentuais das valvulas intermediarias
I' | Ty | I3 ry

|y | 1=92) | (1-m)

A partir do posicionamento espacial dos tanques, derivam-se as expressoes para o fluxo de
entrada em cada tanque:
fin,l = fout,3 + fbomba,l,l

fin,Q = fout,4 + fbomba,2,2
fin,S = fbomba,2,3

fin,2 = fbomba,l,él

Das equagoes (2.1), (2.6) e (2.7) e das relacoes mostradas em (2.8), derivam-se as equagdes que



relacionam os niveis de liquido em cada tanque com as tensoes de entrada nas bombas.

. 1
hl = 7(fin,1 - fout,l)
ai

1
(fout,3 + fbomba,l,l - fout,l)

S a
fout,3 = 03/ 2gh3
fbomba,l,l = Y1R1V1

fout,1 = 01/ 291

I

. 1
h1 = 7(03\/ 2gh3 + Y1K1V1 — 01/ 29h1)

a

. 1
he = —(fin2 — fout,2)
ag

1
(fout,4 + fbomba,?,? - fout,2)

T a
Jout, s = 041/ 2ghy
fbomba,2,2 = Y2R2V2

fout,2 = 02\/297}"2
. 1
he = 7(04\/2974—1— Y2KoU2 — 02\/2972)

a2

h

. 1
h3 - *(fm,:& - fout,?))
a3
h.3 = 7(fbomba,2,3 - fout,S)
ag

Jromba,2,3 = (1 — 7y2)Kav2

fout,3 = 03/ 2gh3

. 1
hy = —((1 — 72)kavs — 031/2gh3)

as

. 1
h4 = 7(fin,4 - fout,4)
a4
h.4 = 7(fbomba,1,4 - fout,4)
a4
fromba,1,4 = (1 —71)K101

fout,a = 04/ 2ghy

. 1
hy = —((1 = 71)K101 — 041/2gh4)

a4

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)



Agrupando as equagoes (2.9), (2.10),(2.11), (2.12), obtém-se, por fim, o modelo ndo-linear do

processo de quatro tanques, mostrado no sistema (2.13):

hy = o (03v/2gh3 + k101 — 01y/2ghy)
hy = o (043/2ghy + 7akgvs — 031/2ghs)
hg = %3((1 — Y2)k2v2 — 03v/2gh3)
Fa = (1 = 31)k101 — 01/2ghy)

(2.13)

O sistema (2.13) também pode ser representado na forma matricial x = A(x)x + B(x)u, em

que x = [hy ho hs ha]™, x = [hy ha hs ha]”, u = [v] v2]T e as matrizes A e B sdo dadas a seguir:

—o1v2gh1 0 03v/2gh3 0
a1h1 a1hs
0 —02v2gha Vh29h2 0 047@19%
Al = . el g
0 0 =k g
0 0 I
414
'Y(llffl 0
0 y2k2
B(x) = az
0 (1—72)rK2
as
(=)
e 0]

A seguinte notagao serd adotada:

hi = fi(h1, b3, v1)

hy = fa(ha, ha, va)
hs = f3(h3, v2)
hy = fa(ha,v1)

(2.14)

(2.15)

em que f;, ¢ =1,2,3,4 sdo funcdes dos niveis dos tanques e das tensoes aplicadas as bombas.

2.2 Modelo linearizado

A linearizacdo de um sistema nao-linear se da pela aproximacao das dindmicas nao-lineares

do sistema por equivalentes lineares. A obtencdo do modelo linearizado do processo de quatro

tanques mostrado no sistema (2.13) - mais especificamente, da representagao em espago de estados

do processo de quatro tanques - faz-se necesséria, neste estudo, para a implementacao dos filtros

de Kalman estacionério continuo e recursivo discreto, descritos no capitulo 4.

No sistema de quatro tanques linearizado, em vez de se determinar os niveis h = [hy ho hg h4]T

dos tanques a partir das tensdes v = [v] vg] aplicadas nas bombas, determina-se a variagio dos

niveis dos tanques Ah em relacdo a um determinado nivel h, a partir da varia¢do das tensoes

aplicadas nas bombas Av em relacdo a uma determinada tensdo V.



[ by — By

Ah—h-h— | 27
hs — hs

ha — hy

Av=v—-V= ’111—2
_Uz—’Ug

Os termos h e v também sdo denominados pontos de linearizacao. Neste estudo, os niveis e
tensoes iniciais foram escolhidos como os pontos de linearizacdo. Nos testes realizados, para os
niveis e tensdes iniciais, o sistema funciona em regime estaciondrio - isto €, nos niveis e tensoes

iniciais, os estados do sistema nao variam com o tempo:

dh

- = f(h.¥)=0
0t s f(h,¥)

Assim, o modelo linearizado do processo de quatro tanques possui a seguinte forma:

Ahy Ahy

An= | B2 | g B2 p| An (2.16)
Ahg Ahg A’UQ
Ahy Ahy

em que Apyq) € Blyyg) 530 matrizes Jacobianas, mostradas nas equagoes (2.17) e (2.18):

[ —01 \/@ 0 03 \/@ 0

2a1 vV hj 2a1 V E
0 Z02v29 0 _04v29

A= 2“28/7: 2“23/7: (2.17)

0 —03+/29
2a3\/h773 v
0 0 0 o
L 2a4\/h:4_
'Yllll‘fl 0
0 2k2
B = a2 (2.18)
0 (I—2)k2
as
(1-m)
B

A representacdo do processo de quatro tanques pelo modelo linearizado é valida para faixas de
operacao préximas aos pontos de linearizacao escolhidos. Entretanto, para valores mais afastados
dos pontos de linearizacao, o modelo linearizado apresenta erros de aproximagao em relacao ao
sistema nao-linear. Na figura (2.2), que mostra uma comparacao entre os modelos nao-linear e

linearizado, pode-se observar a ocorréncia destes erros.



Figura 2.1: Comparagao entre os modelos linear e ndo-linear do processo de quatro tanques
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2.3 Modelo linearizado discretizado

O sistema linear (2.16), continuo, pode ser representado de forma discreta, dado um tempo de

amostragem T's constante, da seguinte forma [13]:

Ah = AgAh + BjAv (2.19)

em que Ay e By, os equivalentes discretos das matrizes A e B, respectivamente, sdo dados por:

Ag =T (2.20)
Ts
By = B/ eds (2.21)
0

Nas simulacbes computacionais, o procedimento de discretizagao do sistema linearizado foi

realizado por meio da fungao ¢2d(), propria do MATLAB.

2.4 Modelo nao-linear discretizado

E possivel obter uma aproximacio discreta do sistema ndo-linear (2.13) por meio do método
de Euler para resolucdo de equagoes diferenciais [14]. Esta aproximagao seréa utilizada no filtro de

Kalman estendido, descrito no capitulo 4.

Considere a seguinte equagao diferencial de primeira ordem:

dy _

— g(y. t
= g(y,t)



com condicdo incial y(tg) = to conhecida.

Pelo método de Euler, para um determinado valor At, o valor de y(to + At) é aproximado pela

expressao
y(to + At) = y(to) + g(y(to), to) At

Sendo At constante, a fungo y é aproximada por

Yk+1 = Yk + 9(yr, te)At, k>0

em que yi = y(to + kAt) e tp, = to + kAt.

Assim, a representacao nao-linear discreta do sistema discreto, dado um determinado tempo

de amostragem T's e sendo conhecidos os valores iniciais dos niveis dos tanques, é dada a seguir:

hig1 = 22(03y/20h k +vik101k — 01y/29h1 k) + o
hok+1 = L2(041/2gha ) + V2r2va )k — 021/29h2 ) + hay
2 . k>0 (2.22)
(
(

ha g1 = L2((1 = v2)kavak — 031/20hs 1) + hak
hy 1 = %S (1 —y1)k101k — 04y/2gha k) + ha

em que h;j ¢ o nivel do tanque i = 1,2,3,4 e v;;, ¢ a tensao da bomba j = 1,2 no instante de

tempo kT's.

O modelo discretizado pelo método de Euler sera utilizado no algoritmo do filtro de Kalman

estendido, descrito no capitulo 4.
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Capitulo 3

Modelagem Fuzzy do processo

Esta se¢do apresenta o desenvolvimento de um modelo nebuloso (fuzzy, no inglés) do processo
de quatro tanques. A logica fuzzy é utilizada para modelar sistemas cujas varidveis e caracteristicas

sao definidas de modo ambiguo ou vago [15]. Em [16], é utilizada a seguinte defini¢ao para conjuntos

fuzzy:

"Um conjunto fuzzy A em X é caracterizado por uma fungao de pertinéncia fa(z) que
associa, a cada ponto em X, um numero real no intervalo [0, 1], sendo o valor de f4(x)

a representacdo do "grau de pertencimento"de z em A."

Pode-se utilizar a logica difusa para criar modelos fuzzy que aproximam a dindmica de sistemas
lineares e nao-lineares [12]|. Este principio serd aqui utilizado na obtengdo de um modelo fuzzy do
processo de quatro tanques, partindo das equagoes nao-lineares que regem o comportamento do

sistema.

3.1 Modelagem fuzzy do processo

Considere a representacao matricial do modelo nao-linear do processo de quatro tanques:

x = A(x)x + B(x)u (3.1)

y=0Cx

em que x = [hy ha h3 h4]?, u = [v; v2]" é o vetor de estados do sistema e corresponde aos
niveis dos tanques, y ¢ o vetor de leituras dos sensores de nivel dos tanques e as matrizes A(x),

B(x) (equagbes (2.17) e (2.18)) e C sao mostradas abaixo:

—01\/h297h1 0 03\/2};(77}13 0
aihi aihs

0 —o02+v/2gh2 0 041/2gha
A('r) — ag hg a2h4

—o03v2gh3
0 0 i 0
0 0 0 o
ashy
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S . _
ai
0 Y2k
B(x) = (1_“2
0 32)%2
(I—71)K1 03
L a4 i
1 0 00
01 00
C =
0O 01 0
0 0 0 1

A modelagem fuzzy de sistemas nao-lineares inicia-se com a identificacdo dos termos nao-

lineares. No sistema (3.1), ha quatro termos ndo-lincares: z, = Y zp = ¥h2 o — Vhs 4
3 hy ha 7 hs
Z4 = —Vh};“ Os termos z;, i = 1,2, 3,4, denominam-se variaveis premissas do sistema.

Utilizando a notacao das varidveis premissas, a matriz A(z) pode ser reescrita do seguinte

modo:
—0121v2g 0 03231/29 0
@01 —022’2\/% ‘101 0424\/%
A(z) = o2 onra /3 az (3.2)
0 0 SemvEo
0 0 0 =z

3.1.1 Funcoes de pertinéncia

Apo6s a escolha das varidveis premissas z;, determinam-se as fungoes de pertinéncia do sistema.
O papel das funcoes de pertinéncia serd ilustrado mais adiante. A cada variavel premissa z; serdo

associadas duas fungdes de pertinéncia, M;i(z;) e M;2(2;). Definindo 2z; = min z; e Z; = max z;,

= o = 3.3
Zi — ﬁ Z; — %5 ( )
Por serem M;1(z;) e M;a(z;) conjuntos fuzzy, é valida a seguinte propriedade:
M;1(z) + Mio(z;) =1, Vz; € [z, %]
Os valores maximos e minimos dos niveis de liquido em cada tanque, sdo, respectivamente,

23 ecm e 0 cm. Para evitar indeterminagoes no calculo das varidveis premissas, serd utilizado o

valor de 0.1 ¢m para o nivel minimo dos tanques.

0.23 V/0.001 0.23 V0.001
— VI 5085z = — 31622 2= Y20 — 2085 7 — — 31.622
L7003 085 21 ="Goor = 31022 2= "0, 085 2= Goor =310 (3.4)
V0.23 V/0.001 V0.23 V0.001 '
V250 o085 = — 31622 2= Y22 2085 z = — 31.622
B= g3 AU B = ggep TN A= oy = 2080 A= =316
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A partir dos valores mostrados em (3.4), as funcoes de pertinéncia mostradas em (3.3) sao

calculadas: 2 085 31.622 — 21
2 — 2. . -z
M = A2y = o5 5 0F
n(2) = 5760 2085 12 = 3162 .08
29 — 2.085 31.622 — 22
M =220 = S rar
2(22) = 57630 2085 2 = 5162 .08 (3.5)
My () — 820 3162253 |
T T 3622 2,085 VT 31622 — 2.085
24 — 2.085 31.622 — 24
M = A2y = o5 o 0%F
0 = 31632085 M) = 31622 2.085

E importante ressaltar que, para alguns testes deste estudo, serd assumido o nivel maximo
60 cm para cada tanque. Nestes casos, as equagoes mostradas em (3.4) e (3.5) serdo devidamente

alteradas.

Para ilustrar a atuacao das funcdes de pertinéncia na modelagem fuzzy, considere que as varia-
veis premissas z; possuem duas "caracteristicas”: proximidade ao valor maximo z; (PROX.MAX)
e proximidade ao valor minimo z; (PROX.MIN). Como é comum em sistemas fuzzy, as caracte-
risticas das varidveis premissas ndao sao mutuamente excludentes: a varidvel premissa pode estar,

simultaneamente e com propor¢oes diferentes, proximo ao valor maximo e préoximo ao valor minimo.

A fungao de pertinéncia M;1(z;) indica o quao proximo do valor méximo Z; a variavel z; se
encontra. A funcao M;s(2;), por sua vez, indica o quao préximo do valor minimo z; a variavel z; se
encontra. Pode-se dizer, entdo, que as fungdes de pertinéncia indicam os graus de PROX.MAX
e PROX.MIN de cada variavel premissa.

Quando os valores de z; estao mais proximos do valor méaximo, M;1(z;) > 0.5.

Z_

Zi
zi >z + 2* = Mil(zi)>0.5

Neste contexto, o grau de PROX.MAX de z; é maior do que seu grau de PROX.MIN.

De modo semelhante, quando os valores de z; estdo mais proximos do valor minimo, M;s(z;) >
0.5.

Z

— 2
2 < 2 + 5 = Mia(z;) > 0.5

Neste contexto, o grau de PROX.MIN de z; é maior do que seu grau de PROX.MAX.

A figura (3.1) mostra a relagdo entre as varidveis premissas, as fungdes de pertinéncia e as
caracterfsticas PROX.MAX ¢ PROX.MIN.
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Figura 3.1: Fungoes de pertinéncia M;; e M;s em func¢do das varidveis premissas z;

Mg Mit
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09t 0.9
08t 108
07+ 107
0B 106
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05+ 105
0.4 104
03t 103
02t 402
01t 401
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Zy 2 5 10 15 20 25 a0 3% 7

3.1.2 Subsistemas fuzzy

Denomina-se modelagem fuzzy por nao-linearidade setorial local a técnica de obtencao de um
modelo fuzzy para um sistema nao-linear a partir da divisdo do sistema em setores locais, seguida
do célculo de modelos lineares que aproximam o sistema em cada setor e da ponderacdo dos
subsistemas por meio de regras fuzzy. A vantagem deste procedimento esta na representacao exata
do sistema nao-linear dentro dos intervalos de valores definidos para as varidveis premissas. Em
contrapartida, tal método exige a divisao do sistema em ntimero elevado de vértices em comparacgao

com outras técnicas, como o aproximador universal [17].

Por existirem 4 varidveis premissas, o sistema ndo-linear (3.1) ser4 aproximado por 2* = 16

subsistemas fuzzy. Cada subsistema linear tera a seguinte forma:
SUBSISTEMA n

SE z1 é Ml,m E .. E z4 é M47m, m = 1, 2

= A,x+ B,u
y = Chx

As matrizes A, serdo representadas da seguinte forma:

—o1 211\/@ 0 03z21\/ﬁ 0
0 —0222+/2g 0 0424+/29g
A, = 0 (62 —0323+/29 (62
as
0 0 0 oy

Os dezesseis subsistemas sao formados pela substitui¢ao dos termos 21, 29, 23 € 24 pelos termos
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z; e z;, conforme mostra a tabela (3.1). As matrizes B, = B e C,, = C, por nao possuirem termos

nao-lineares, serdo as mesmas para todos os subsistemas.

Tabela 3.1: Subsistemas da representagio fuzzy

substitua z; por | substitua zo por | substitua z3 por | substitua z4 por
t=Aix+Biu | 21 22 Z3 4
T = Asx + Bou 21 2 23 Za1
T = Asx + Bsu 21 22 Z3 24
T = Asz + Bau 21 22 zZ3 Z1
T = Asz + Bsu 21 Z2 23 24
T = Agx + Bgu 21 Z2 23 Za
T = Arz + Bru 21 Z2 Z3 24
= Asr + Bgu | 21 Z z3 Z1
T = Agx + Bgu Z 22 23 24
& = Aoz + Biou | Z1 z2 z3 Z4
&= Anx+ Buu | z1 2 z3 2
T = Apx + Biou | Z1 22 z3 7
T = Aizx + Bigu | Z1 Z2 23 24
& = Apx + Buu | Z1 Z2 23 Z4
T = Aisx + Bisu | Z1 ) z3 24
& = Aiex + Bieu | z1 Z z3 Z4

A escolha do subsistema que melhor aproxima o sistema nao-linear depende dos valores das
funcoes de pertinéncia, que indicam os graus de PROX.MAX e¢ PROX.MIN das varidveis
premissas. A representacio fuzzy do sistema 3.1 é dada pelo conjunto de regras SE-ENTAO

mostrado na tabela 3.2).
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Tabela 3.2: Subsistemas e regras fuzzy
SE z; ¢ PROX.MIN E z, ¢ PROX.MIN E 23 ¢ PROX.MIN E 24, ¢ PROX.MIN entao

T = Az + Biu
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 ¢ PROX.MIN E 23 é PROX.MIN E 2, ¢ PROX.MAX entao
T = Asx + Bou
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 ¢ PROX.MIN E 23 ¢ PROX.MAX E 24 ¢ PROX.MIN entao
T = Asx + Bsu
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 é PROX.MIN E z3 ¢ PROX.MAX E z4 ¢ PROX.MAX entao
T = Az + Bau
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 ¢ PROX.MAX E z3 ¢ PROX.MIN E z4 ¢ PROX.MIN entao
T = Asxz + Bsu
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 ¢ PROX.MAX E 23 ¢ PROX.MIN E z4 ¢ PROX.MAX entéo
T = Agx + Bgu
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 ¢ PROX.MAX E 23 ¢ PROX.MAX E 24 ¢ PROX.MIN entéo
T = A7z + Bru
SE z; ¢ PROX.MIN E 25 ¢ PROX.MAX E 23 ¢ PROX.MAX E 24 ¢ PROX.MAX entdo
T = Agx + Bsu
SE z1 ¢ PROX.MAX E 29 ¢ PROX.MIN E 23 ¢ PROX.MIN E 24 é¢ PROX.MIN entao
T = Agx + Bgu
SE z1 ¢ PROX.MAX E 29 ¢ PROX.MIN E 23 ¢ PROX.MIN E 24, ¢ PROX.MAX entiao
T = Aiox + Biou
SE z1 ¢ PROX.MAX E z5 ¢ PROX.MIN E 23 ¢ PROX.MAX E z4 ¢ PROX.MIN entao
T = A2+ Briu
SE z; ¢ PROX.MAX E z5 ¢ PROX.MIN E 23 ¢ PROX.MAX E z4 ¢ PROX.MAX entédo
i = Apx + Brou
SE z; ¢ PROX.MAX E 29 ¢ PROX.MAX E z3 ¢ PROX.MIN E z4 ¢ PROX.MIN entéo
i = Ai3x + Bisu
SE z; ¢ PROX.MAX E 29 ¢ PROX.MAX E z3 ¢ PROX.MIN E 24 ¢ PROX.MAX entédo
T = Aax + Bau
SE z1 ¢ PROX.MAX E 2o ¢ PROX.MAX E z3 ¢ PROX.MAX E z; ¢ PROX.MIN entao
T = Aisx + Bisu
SE z1 ¢ PROX.MAX E 29 ¢ PROX.MAX E 23 ¢ PROX.MAX E z; ¢ PROX.MAX entao
T = Ajgx + Bigu

3.1.3 Modelo final

Os subsistemas mostrados na tabela (3.2) podem ser agrupados em um sistema global:
16
= Z pn(2)(Anx + Bru) (3.7)
n=1

A equacio 4.33 ¢é a representacio defuzificada das regras SE-ENTAO mostradas em (3.2). O
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sistema defuzificado é uma ponderacao entre os dezesseis subsistemas fuzzy. Os pesos p,(z) podem

ser calculados da seguinte forma:

My (21) Mia(22) Mis(z3) Mia(24)
My (21) Mia(22) M3 (z3) Ma2a(24)
M1 (z1) Mi2(z2) Ma3(z3) Mi4(24)
M1 (21) Mia(22) Maz(23) Ma2a(24)
My (21) Maa(22) Mi3(z3) Mia(24)
My (21) Maa(22) Mi3(z3) M24(24)
My (21) Maa(22) Maz(23) M4 (24)
M1 (21) Mo (22) Mas(23) Mas(z4)
Moy (21) Mia(22) M3 (23) M1 (24)
Mo (21) Mi2(22) Mi3(23) May(24)
Mo (21) Mia(22) Maz(z3) Mi4(24)
Moy (21) Maa(22) Ma3(23) M2 (24)
Mo (21)Maa(22) Mi3(23) Mia(24)
Moy (21) Maa(22) M3 (23) Ma2a(24)
M3 (21) Maa(22) Maz(z3) Mia(24)
Ma1(21) M2 (22) Ma3(23) Maa(24)

11 (2)
p2(2)
13(2)
pia(z)
15 (2)
116(2)
pr(2)
18 (2)
f19(2)
p10(2)

pa(z)
p2(z)

p13(2)

14 (2)

5 (2)

t16(2)

A soma das dezesseis variaveis p,(z) é igual a um.

(3.8)

16
Z pn(z) =1

1

n—=

3.2 Comparacgao entre os modelos nao-linear e fuzzy

A figura (3.2) que mostra as respostas dos modelos nao-linear (2.13) e fuzzy (4.33) ao mesmo

degrau de entrada. Pode-se observar que a modelagem fuzzy do processo de quatro tanques é exata

em relacdo a dindmica do modelo ndo-linear.
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Figura 3.2: Comparagao entre o sistema nao-linear continuo e o sistema fuzzy
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Capitulo 4

Descricao dos Filtros de Kalman

A seguir, serdo apresentadas a descricdo matematica dos filtros de Kalman estudo, a saber,
o filtro de Kalman-Bucy (estacionario ou de regime permanente), o filtro de Kalman recursivo, o

filtro de Kalman estendido e o filtro de Kalman fuzzy.

O filtro de Kalman é um método matematico desenvolvido por Rudolph E. Kalman [2] utilizado
na estimacao de estados de processos lineares. Pode-se provar que, entre os estimadores lineares,
a estimacao de estados realizada pelo filtro de Kalman possui o menor erro em relagdo a variancia

dos estados estimados.

Uma das implementagcdes do filtro de Kalman pressupoe que o sistema a ser estimado é linear
e assume a existéncia de ruidos de processo e de medi¢do gaussianos, conforme mostra o sistema
(4.1). O ruido de processo é o termo dado as dindmicas do sistema nao previstas em seu modelo
matematico. Define-se ruido de medi¢ao como perturbacoes nos elementos sensores do sistema que
alteram suas leituras. O sistema de equagoes (4.1) representa o modelo geral de um processo linear

utilizado por filtros de Kalman e introduz as notacoes utilizadas neste estudo.

x(t) = Ax(t) + Bu(t) + Byw
y(t) =Cx(t) +v

(4.1)

Os termos w e v referem-se, respectivamente, aos ruidos de processo e ruidos de medicao, ambos
gaussianos, cujas covaridncias sao dadas pelas matrizes Q e R. Neste estudo, & matriz B, que
relaciona o ruido de processo ao estado &, serd atribuida o valor da matriz identidade. A matriz

P representa a matriz de covariancias do erro de estimacao dos estados.

Em linhas gerais, o filtro de Kalman realiza uma ponderacao entre os valores lidos pelos sensores
e os valores calculados pela dindmica do processo. Esta ponderacgdo é realizada por uma matriz
de ganhos denominada ganho de Kalman. FEm linhas gerais, quanto maior o ruido de medicao
em relacao ao ruido de processo, os estados estimados estarao mais proximos aos valores previstos
pela dindmica do processo. Em contrapartida, quanto menor o ruido de medicdo em relacdo ao
ruido de processo - isto é, quanto mais confidveis sao as leituras de estados do sistema - os valores

estimados se aproximarao mais dos valores lidos pelos sensores.

A utilizagao de filtros de Kalman néo se restringe a sistemas lineares, sendo possivel, por
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exemplo, utilizar filtro de Kalman Estendido para a estimagcido de estados de sistemas nao-lineares

perturbados por ruidos gaussianos de processo e de medicao.

A figura (4) mostra um diagrama esquemético contendo os filtros de Kalman a serem estudados.
Os filtros estao separados de acordo com a natureza do sistema (linear, ndo-linear, fuzzy, continuo,

discreto) relacionado a cada algoritmo.

Figura 4.1: Filtros de Kalman em estudo - Diagrama esquemético

Modelo Continuo
NEo-linear

Linearizacao Aproximagao
Fuzzy
Discretizacao
¥

Modelo Continuo Modalo NEo-linear Modelo Fuzzy
Linearizado discretizado continuo
Discretizacio
Modelo Linearizado
Discretizado

________ / . N . N . N . _ESTIr—.-l.A.(;_.ﬁ.O DE ESTADOS N .
Filtro de Kalman Recursivo Filtro de Kalman Continuo . - S ; . .

(discreta) (estacionario) Filtro de Kalman Estendida Filtro de Kalman Fuzzy

No filtro de Kalman continuo estacionario (ou filtro de Kalman de regime permanente), um
tnico ganho de Kalman é calculado a priori, isto é, antes da execugdo do processo, sem realizar
medicoes dos estados. No filtro de Kalman recursivo discreto e no filtro de Kalman estendido
discreto, por sua vez, para cada leitura dos sensores (i.e. a cada periodo de amostragem), uma

matriz de ganhos é calculada.

O filtro de Kalman Fuzzy continuo, utilizando a representagdo fuzzy do sistema, calcula uma
matriz de ganhos para cada subsistema fuzzy por meio da resolucao de desigualdades matriciais
lineares. A ponderacdo destas matrizes de ganhos a partir das funcées de pertinéncia fuzzy do

sistema resulta em um ganho de Kalman global, utilizada na estimacao dos estados do sistema.

4.1 Filtro de Kalman tradicional

4.1.1 Filtro de Kalman recursivo

O filtro de Kalman recursivo se baseia no sistema (4.2), que corresponde ao modelo discretizado

do sistema, (4.1). E assumido que as leituras dos estados do sistema sdo realizadas a cada intervalo
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de amostragem T's.
X1 = AgXp + Bauy + By gWy (4.2)
Vi = CaxXp + vy

No sistema (4.2), as matrizes Ag, By, Cq € By, q sd0 as versoes discretas das matrizes A, B,
C e By, do sistema (4.1). Métodos de discretizacao de sistemas lineares sdo descritos em [18].
Neste estudo, a discretizacao das matrizes foi realizada por meio da funcao ¢2d(), propria do
Matlab, utilizando o método do segurador de ordem zero (em inglés, zero-order hold) [19]. A
matriz B,, ¢, que relaciona o ruido de processo as equagoes do sistema, serd atribuido o valor da

matriz identidade.

Assume-se que o sistema é perturbado por ruidos de processo w e de medicao v, ambos gaus-
sianos, com covaridncias () e R, respectivamente. Faz-se necessario o célculo dos equivalentes
discretos wg e vgq dos ruidos, com covariancias Qg e Rq. A correcdo das matrizes é feita conforme

mostram as equagoes (4.3) e (4.4) [13].

Ts
Qq :/0 eATQeATTdT (4.3)
R

Pode-se calcular a integral da equacao (4.3) pelas sequintes expressoes [20]:

_AT
= @ Ts (4.5)
0 A
Gi1 G2
S) = 4.6
a(s) = [T O (19
Qa = G3,G12 (4.7)

O filtro de Kalman recursivo inicia com a etapa de predicdo dos estados. Nesta etapa, os
estados do instante posterior, k + 1, sdo calculados a partir das matrizes A e B, que descrevem a

dinamica do processo, e a partir dos estados e entradas do sistema no instante atual, k.

Xired = AgXp_1 + Bguy (48)

. .~ . N . . - . ed
Em seguida, a predi¢do da matriz de covariancias do erro de estimagéo para o instante k, P},

é calculada.
Prred — APt AT 4 Qg (4.9)

Neste estudo, o valor inicial dos estados x corresponde aos valores iniciais dos niveis dos tanques.

Além disso, atribuiu-se ao valor inicial da matriz PP ¢ a matriz identidade.
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Apos a etapa de predicdo, executa-se a etapa de correcao, onde é realizada uma ponderacio dos
estados preditos na etapa anterior com os valores lidos pelos sensores. Esta ponderacao é realizada

pela matriz do ganho de Kalman, calculado da seguinte forma:
Ky, = Pt (CyPPrecy + Ry) (4.10)
Em seguida, a estimacao dos estados do sistema é realizada:
x5, = X0 4 Ky (yy, — Caxd™%) (4.11)
Por fim, a matriz de covaridncias do erro de estimagdo também é corrigida:

B, = (I — KxCy) P! (4.12)

4.1.2 Filtro de Kalman-Bucy

A seguir, sera descrito o filtro de Kalman-Bucy, também referido como filtro de Kalman de
regime permanente ou filtro de Kalman estacionario. Considere o sistema (4.1). A matriz P de

covariancias do erro de estimac@o apresenta a seguinte dindmica temporal [21]:

P(t) = AP(t) + P(t)AT + Q — P(t)CTR™'CP(1) (4.13)

No limite, quando t — oo, a matriz P converge para uma determinada matriz Ps:

lim P(t) =0 (4.14)
lim P(t) = Pu (4.15)

Aplicando as equagoes (4.14) e (4.15) na equacao (4.13), obtém-se a seguinte equagao algébrica
de Riccati:
APy + P AT — PLCTRTICP +Q =0 (4.16)

A matriz Py pode ser utilizada para o calculo do ganho de Kalman estacionério:
Koo = Po,CTR™! (4.17)
O ganho de Kalman estacionario K., é utilizado para a estimacgdo continua dos estados do
sistema (4.1), conforme mostrado a seguir:
x(t) = AX(t) + Bu(t) + Koo(y — CX) (4.18)

A figura (4.2) mostra um diagrama de blocos que representa o estimador de estados descrito

pela equagao (4.18).

Nas simulagdes computacionais desde estudo, a matriz K, foi obtida a partir da utilizacdo da
funcdo kalman(), propria do MATLAB [22].
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Figura 4.2: Estimador de estados - Filtro de Kalman estacionario
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4.2 Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman estendido, diferentemente dos filtros de Kalman estacionario continuo e
recursivo discreto, se baseia no modelo nao-linear do processo para realizar a estimacao de estados.
No contexto deste estudo, considere que a dindmica do processo de quatro tanques seja descrita

pela funcao nao-linear f(x,u) mostrada no sistema (4.19):

iy = 3 (03v/2ghs + yikiv1 — 01y/2gh)
h: =1 0] 2ghy + V2 — O 2gh

Foc) — () 4 12 = s (01VETL + 73z = 02 25T) (1.19)
hs = (Tld((l — Y2 )Kovo — 03v/2ghs3)
hy = i((l — M1)K101 — 04v/2ghy)

Como nos filtros anteriores, é assumido que o sistema é perturbado por ruidos de processo w
e de medigdo v, ambos gaussianos, com covariancias @) e R, respectivamente. Os equivalentes
discretos wy e vy dos ruidos, com covaridncias Qg4 e R4, também podem ser calculadas pelas
equagoes (4.3) e (4.4).

O modelo discretizado das equages nao-lineares do sistema de quatro tanques (4.19), obtido

a partir do método de discretizacao de Euler, é mostrado a seguir:

Xpt1 = fa(Xe, ug) +wy (4.20)

Vi1 = M(Xk) + Va

Sendo x o vetor de niveis dos tanques e u o vetor de tensdes nas bombas, a funcdo fi(x,u)

23



que descreve a dindmica do sistema para um tempo de amostragem T's é dada por:

higi1 = £2(03v/2ghs k + Vik1v1k — 01y/20h1 %) + ha g

i) = fa(hv) = hojy1 = %(m% + Yarava — 024/2gha k) + ha (4.21)
hy i1 = t2((1 = y2)kavak — 031/29hs 1) + hak
hypy1 = B((1 — V1)KLV — 044/29Ra ) + B

O vetor y corresponde as leituras dos estados do sistema, realizadas pela fungdo m(x) e per-
turbadas pelo ruido de medicdo. Nas simulacGes computacionais deste estudo, duas funcoes de
leituras de estados serdo utilizadas: nos testes em que todas as leituras dos niveis dos tanques
estiverem disponiveis, m(x) = [x1 22 o3 24]7; nos cenérios em que somente as leituras dos niveis

inferiores estiverem disponiveis, m(x) = [z1 29 0 0]7

O algoritmo do filtro de Kalman estendido opera de modo anélogo ao filtro de Kalman recursivo,

com uma etapa de predi(;:io e uma etapa de correcdo. A etapa de predicao inicia com uma estimativa

inicial dos estados X,C “do sistema a partir dos estados Xj_1 do instante anterior, k — 1, e das
entradas uj do sistema.
d
xp = fa(Xp—1,up) (4.22)
Em seguida, é realizada estimativa da matriz de covariancias do erro de estimacao, Plfmd.
PPt = (I + TsJ (1)) Po1 (I + TsJ (%-1))T + Qu (4.23)

em que P;_1 é a matriz de covaridncias do erro de estimacao relativa ao instante anterior, k —1
e J(Xk_1) é a matriz jacobiana da fungao f(x,u) do sistema 4.19, calculada para o ponto (Xj_1)-

of(x,u)

al‘ X1

J(&p 1) = (4.24)

No contexto do processo de quatro tanques em estudo, a matriz jacobiana da funcdo 4.21 é

dada a seguir:

01129 0
2a14/%1 k-1 vz
O 02+ 29
~ 2a24/%o _
J(Xk—l) — 0 02,1€ 1
0 0

—03v/2g

201/23,k—1

0
03v/29

2a3+/%3,k—1

0

0
—04v/29

2a24/%4,k—1

0
04v/2g

204/ 24,11

Alternativamente, matriz P pode ser calculada da seguinte maneira [23]:

Ppred

A(%p—1) P11 A(%e-1)" + Qu

em que a matriz A(X,_1) é dada por

AXp_1) = el'sJ(Rp—1)
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O primeiro método de predicao da matriz P, ", mostrado na equagdo 4.23 sera utilizado, neste
estudo, nas simulacdes em que as leituras dos niveis dos quatro tanques estdo disponiveis. Nas
simulagoes em que somente os niveis dos tanques inferiores, 1 e 2, sdo fornecidas aos sensores, a

matriz P} " sers, obtida conforme mostrado na equacao (4.26).

A segunda etapa do filtro de Kalman estendido realiza uma corregdo dos valores obtidos na

etapa de predigdao. Para isto, calcula-se a matriz K}, denominada ganho de Kalman:

Ky, = PP H (%p—1)" (H (k1) P""H (%4—1)" + Rq) ™! (4.28)
A matriz H(Xy_1) é a matriz jacobiana da fungao m(x), calculada no ponto Xj_1.

H(Xg—1) = (4.29)

Nas simulag¢oes computacionais desde estudo, serao utilizados dois valores para a matriz H (Xx_1):
para as situacOes onde estardo disponiveis as leituras dos niveis dos quatro tanques, a matriz
H(%)_1) serd a matriz identidade. Nas situacoes onde estardo disponiveis apenas as leituras dos

k—1

niveis dos tanques inferiores, a matriz H(Xj_1) serd atribuida o seguinte valor:

1 0 00
H(Xp-1) = 8 (1) 8 8 (4.30)
00 00
A partir do ganho de Kalman sao corrigidas as estimacoes dos estados do sistema:
X5 = x4+ K (g — H (R 1)x2"°%) (4.31)
Por fim, corrige-se a matriz de covariancias do erro de estimagao:
Py = (I — KpH (%4_1)) PP (4.32)

4.3 Filtro de Kalman Fuzzy

O filtro de Kalman fuzzy implementado neste estudo baseia-se na representacao fuzzy do sistema
(3.1), com o acréscimo de ruidos gaussianos de medicao (w) e de processo (v):
X = Zif):l Nn(AnX + Bpu + Bw,nW)

16 (4.33)
y= anl pin (Crx + Dw,nV)

Os termos iy, ¢ = 1...16, sdo os pesos fuzzy do sistema, que realizam a ponderagao dos dezesseis

subsistemas fuzzy por meio das funcoes de pertinéncia e das varidveis premissas.

Neste estudo, as matrizes By, , € D, n, relacionadas, respectivamente, aos ruidos de processo

e de medicao, sao iguais & matriz identidade.
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Considere que o sistema (4.33) é formado por dezesseis subsistemas fuzzy, mostrados a seguir:

x = Apx + Byu+ By W
y = CpX + Dy v n=1..16 (4.34)

0= Cypx

O vetor o representa as medi¢oes dos estados x sem ruidos de medi¢do. A matriz C,, neste

estudo, equivale & matriz identidade.

A partir das transformacoes
Bw,n - [Bw,nQ1/2 0]

Dyn =1[0 DynRY?

wl = [w v]7
e — Q_1/2
v=R?

pode-se modificar o sistema (4.34) para se obter um sistema perturbado por ruidos gaussianos de

covariancias unitaria:
x = Apx + Byu+ By W

y=CpX + Dy W (4.35)

on = Conx

Considere, entao, o seguinte problema de otimizagao:

min 7'r(X)
- T, - T
* Bupn G = Dun In | (4.36)

GB'L:),'I’L - Zanju,n G
AlG+GA, -Crzl — 2,0, + CL,.Cor <0
Caso existam matrizes X, G = GT > 0 e Z,,i = 1...16 que satisfacam as desigualdades

matriciais lineares (4.36), pode-se determinar, para cada um dos 16 subsistemas fuzzy, um ganho

de um filtro de Kalman, a partir da relagao (4.37):

K,=G"1Z, (4.37)

O filtro de Kalman global, referente a todo o sistema, pode ser obtido a partir da ponderagao

dos ganhos locais com a fun¢fo de pertinéncia do sistema Fuzzy Takagi-Sugeno:
16
n=1

A estimacdo dos estados é realizada aplicando-se o ganho de Kalman na seguinte equaggo:

16 16
%(t) =Y pn(AnX(t) + Buu(t)) + K puzzy (y(t) -y unonx(t)> (4.39)
n=1 n=1
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A figura (4.3) mostra o diagrama de blocos do estimador descrito na equagao (4.39).

Figura 4.3: Diagrama de Blocos - Filtro de Kalman Fuzzy
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Sendo o modelo fuzzy uma descricao exata da dindmica nao-linear do sistema, o projeto dos
ganhos de Kalman garante a otimalidade da estimacao para cada subsistema. Neste aspecto, o
filtro de Kalman fuzzy é superior ao filtro de Kalman estendido, que, apesar de poder ser aplicado
em todos os pontos do sistema sem a necessidade de linearizacao, nao garante uma estimacao 6tima

para sistemas nao-lineares.

Nas simulag¢Ges computacionais do filtro de Kalman Fuzzy, as desigualdades matriciais lineares
foram solucionadas com o auxilio da biblioteca YALMIP, utilizada no MATLAB [24].

Faz-se necesséria, para o célculo do ganho do filtro de Kalman Kjy,..,, a leitura das varidveis
premissas, que dependem, neste caso, de todos os estados do sistema. Dessa forma, nos teste em
que sdo assumidas apenas as leituras dos sensores de nivel dos tanques inferiores, o procedimento
para a implementacao do filtro de Kalman fuzzy torna-se invidvel, por serem necessarios os valores
das varidveis premissas relativas a todos os tanques. Neste contexto, foram utilizados, para a
determinacao das varidveis premissas, os valores dos niveis dos tanques superiores estimados pelo

filtro de Kalman fuzzy em vez das leituras dos sensores de nivel.
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Capitulo 5
Simulacoes computacionais

Sao apresentados, neste capitulo, as descri¢es e os resultados das simulagdes computacionais
da aplicagdo dos filtros de Kalman descritos nas secoes anteriores na estimacdo de estados do

processo de quatro tanques.

5.1 Descricao dos testes

Ao todo, 22 cenérios foram simulados realizados em ambiente computacional. Em cada teste,
simulou-se a aplicacdo de entradas do tipo degrau nas bombas, a leitura dos sensores de nivel e a

estimacao dos niveis dos tanques pelos filtros de Kalman estacionario, recursivo, estendido e fuzzy.

Variaram-se, entre os ensaios, as aberturas das valvulas intermediarias, v; e 2, as amplitudes
dos degraus de entrada nas bombas e as matrizes de covaridncia dos ruidos de processo @ e de
medi¢do R fornecidas aos filtros. Nos testes de 1 a 7, assumiu-se a presenca de um sensor de
nivel em cada tanque. Para os ensaios de 8 a 14, por sua vez, simulou-se a estimacao dos niveis
dos tanques para o cendrio em apenas os tanques inferiores, 1 e 2, possuem sensores de nivel. As
tabelas (5.1) e (5.2) apresentam, respectivamente, os parametros quantitativos e qualitativos dos
testes 1 a 14.
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Tabela 5.1: Parametros quantitativos dos testes de 1 a 14

f ido | R f id
Testes | 71 Y2 Bomba 1 (v1) | Bomba 2 (v2) Q fornecido ornecido
ao filtro ao filtro
de 1.8792V de 1.6573V
le8 | 07577 | 07363 | © ¢ Q R
a 2.0298V a 1.7717V
de 1.8792V de 1.6573V
2e9 | 0.1446 | 0.1330 Q R
a 2.0298V a 1.7717V
de 1.8792V de 1.6573V
3e10 | 0.1446 | 0.1330 | °° ¢ Q. R,
a 2.0298V a 1.7717V
de 2.02 de 1.7717V
el | 0.1446 | 01330 | €208V de T Q R
a 1.8792V a 1.5970V
de 2.0298V de 1.7717V
5e12 | 0.1446 | 0.1330 | ¢ Q. R,
a 1.8792V a 1.5970V
de 0.8858V de 1.1719V
6el3 | 0.1446 | 0.1330 | ¢ Q R
a 3.1941V a 3.2849V
de 0.8858V de 1.1719V
Teld | 0.1446 | 0.1330 | ° ¢ Q. R.
a 3.1941V a 3.2849V
Tabela 5.2: Parametros qualitativos dos testes de 1 a 14
C .
Testes | Fase do sistema | Degrau | Regiao de operacao ovarl.anmas
fornecidas ao filtro
Proximo ao
le8 | Minima Subida | ponto de Iguais as reais
linearizacao
Proximo ao
2e9 | Nao-minima Subida | ponto de Iguais as reais
linearizacao
Proxi t
3 e 10 | Nao-minima Subida ro>.<1mo.ao Ifon © Diferentes das reais
de linearizacao
Proxi t
4 e 11 | Nao-minima Descida ro>.<1mo.ao Iion © [guais as reais
de linearizacao
~ . ) Préximo ao ponto ) )
5 e 12 | Nao-minima Descida Diferentes das reais
de linearizacao
o . Afastado do ponto ) )
6 e 13 | Nao-minima Subida i i Iguais as reais
de linearizacao
Af
7 e 14 | Nao-minima Subida astado do ponto Diferentes das reais
de linearizacao
1 a7 | Utilizacdo de todos os sensores
8 a 14 | Utilizagdo apenas dos sensores dos tanques inferiores
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Uma comparagao entre os ensaios 1 e 2 permite analisar o desempenho dos filtros de Kalman
para diferentes fases do sistema, minima e ndo-minima. No teste 1, os valores das aberturas ~v; e
o das valvulas intermediarias foram ajustados para que o sistema opere em fase minima. Para
os ensaios de 2 a 7, por sua vez, tais valores foram escolhidos para que o sistema opere em fase
nao-minima - isto é, com a existéncia, em sua funcao de transferéncia, de zeros no semiplano direito

[25].

Optou-se pela realizacdo de mais testes na fase ndo-minima para que os valores dos niveis
dos tanques superiores nao fossem muito baixos. Para os mesmos ruidos de processo e de medi-
¢ado, a diminuicdo dos valores dos niveis resulta na diminuicdo na razao entre o sinal e ruido e,

consequentemente, na piora do desempenho de estimacao.

Nos ensaios de 1 a 3 e de 8 a 10, degraus de subida foram aplicados ao sistema. Para verificar
o desempenho de estimagdo ao variar-se o tipo de entrada, degraus de descida foram aplicados nos
testes 4, 5, 11 e 12.

Para os filtros de Kalman estacionario e recursivo, os niveis iniciais dos tanques e as tensoes
iniciais das bombas foram tomados como pontos de linearizacao do sistema. Nos testesde 1 a 5 e
de 8 a 12, foram aplicados degraus de baixa amplitude, de modo a nao afastar o sistema do ponto
de linearizacao. Para verificar o desempenho da estimacao dos filtros para contextos em que o
sistema opera em valores afastados do ponto de linearizacao, degraus de maiores amplitudes foram

aplicados nos ensaios 6, 7, 13 e 14.

Para os testes de 8 a 14, simulou-se a estimagdo dos niveis dos tanques para o cenério em que
apenas as leituras dos niveis dos tanques inferiores estao disponiveis. Neste contexto, a matriz C
dos sistemas (4.1), (4.2), (4.20) e (4.35) torna-se:

(5.1)

oS o o =
S O = O
o O O O
o O O O

Os parametros dos ensaios de 8 a 14, com excecdo da matriz C, sdo analogos aos parametros

dos testes de 1 a 7, conforme mostrado na tabela (5.1).

Valores precisos das matrizes de covariincias dos ruidos de processo (Q) e de medicao (R)
nem sempre estao disponiveis na etapa de projeto dos filtros de Kalman. Para verificar a robustez
dos filtros em relacdo a imprecisdes nos valores das covaridncias dos ruidos, foram fornecidas aos
filtros, nos testes 3, 5, 7, 10, 12 e 14, matrizes de covaridncias Q= e R« diferentes das covariancias

reais dos ruidos de processo e de medicao.

0.9355 0 0 0
| 0o 0935 0 0
Q=5-10"° (5.2)
0 0 09355 0
0 0 0  0.9355
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0.615 0 0 0

B_10t| O 0615 0 0 (5.3)
B 0 0 0615 0 '
0 0 0 0615
Q
R

Também foi avaliado o desempenho das estimacoes para mais matrizes de covariancias Q fiiro
e Ryinro fornecidas aos filtros, conforme mostra a tabela (5.3). Para tais cenarios, os parametros

utilizados, com excegdo das matrizes de covaridncias, foram iguais aos utilizados nos teste 2 e 9.

Tabela 5.3: Parametros dos testes de robustez dos filtros

Teste Qyitro | Ryittro
r-eq (testes 2e9) | Q R

r-1 (testes 3 e 10) | 0.5Q 0.5R
r-2 0.06Q | 0.05R
r-3 0.005Q | 0.005R
r-4 10Q | 10R
r-5 50Q | 50R
r-6 100Q | 100R

Os testes mostrados na tabela (5.3) foram aplicados em dois cenarios: no primeiro cenério,
todos os sensores de nivel foram utilizados. No segundo cendrio, apenas as leituras dos niveis dos

tanques inferiores foram fornecidos aos filtros.

5.2 Resultados

5.2.1 Comparacao entre os filtros

Para cada teste, calculou-se o erro de estimacao E 0, dado pela diferenca entre os niveis

reais h,¢q (i-e, sem ruido) e os niveis h estimados pelos filtros.

Efiltra = fl - hreal (56)

O desempenho dos filtros nos testes foi determinado por meio de dois indicadores quantitativos.

O primeiro indicador, integral do quadrado do erro (ISE), é calculado conforme mostra a equagao
(5.7):

ISEfiltro = /(Efiltro)2dt (57)
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O segundo indicador utilizado é a integral do médulo do erro, assim calculado:
[MEfiltro = /(’Efiltro’>dt (58)

As figuras que mostram as respostas temporais dos filtros estdo presentes na se¢do de anexos.

As tabelas (5.4), (5.5), (5.6) e (5.7) mostram os indicadores IME e ISE dos ensaios 1 a 14.
Para visualizar o aumento ou diminuicdo do erro de estimacdo, os indicadores estdo mostrados em

valores percentuais, relativos aos indicadores de erro das leituras dos sensores:

Eleitura = hlido - hreal (59)

O célculo da integral do quadrado do erro de leitura é dado por:

ISEleitura = /(Eleitura)th (510)

Semelhantemente, calcula-se a integral do médulo do erro de leitura do seguinte modo:

IMEleitura = /(|Eleitura|)dt (511)

Os valores relativos dos indicadores IME de cada filtro referentes aos testes de 1 a 7 sdo mos-
trados na tabela (5.4). A tabela (5.5) mostra os valores relativos dos indicadores ISE referentes aos
ensaios de 1 a 7. A sigla NF refere-se & comparacao entre as leituras de nivel dos sensores e os va-
lores reais dos niveis. As siglas KFRper, KFRec, EKF e KFFuzzy referem-se, respectivamente, aos
filtros de Kalman estacionario, recursivo, estendido e fuzzy. Nas tabelas, os valores das referentes
aos filtros mostram a relagao percentual entre os indicadores de estimagao, IM Ejjro € 1S Efjtro, €
os indicadores de desempenho da leitura dos sensores, IM Ejoitura € 1S Eleitura, conforme mostram

as equagoes a seguir:

IMEq;
NFIME = IMEleitura IMEfiltro,tabela = szt’/‘o -1
IME
ISE¢+;
NF[SE = ISEleitura ISEfiltro,tabela = —o_Jiltro 1
NFErsg

Deste modo, valores percentuais negativos dos indicadores dos filtros apontam que os erros de
estimacao foram menores do que os erros de leitura dos sensores. Por outro lado, valores percentuais
positivos indicam que o erro associado aos estados estimados pelos filtros ¢ maior do que o erro

associado as leituras dos sensores.

No contexto do teste 1, em que o sistema, operou em fase minima, os filtros de Kalman recursivo

e de regime permanente apresentaram o melhor desempenho para ambos os indicadores.
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Tabela 5.4: Desempenho dos filtros - Testes 1 a 7 - Integral do Médulo do Erro (IME)
Teste %H1 Z0H2 %H3 %HA4

RFRec - 1 -87,30% | -70,88% | -82,55% | -82,68%
KFRper -1 | -91,63% | -70,37% | -82,75% | -82,58%

EKF - 1 71,56% | -57,58% | -71,34% | -74,42%
KFFuzzy - 1 | -49,93% | -47,96% | -66,96% | -67,44%
NF - 1 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 2 -89,76% | -72,75% | -77,99% | -78,64%
KFRper - 2 | -95,25% | -72,39% | -77,91% | -78,48%

EKF - 2 78,50% | -60,92% | -68,86% | -75,11%
KFFuzzy - 2 | -69,15% | -61,98% | -75,72% | -75,94%
NF - 2 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 3 -89,76% | -72,75% | -77,99% | -78,64%
KFRper - 3 | -95,25% | -72,39% | -77,91% | -78,48%

EKF - 3 78,50% | -60,92% | -68,86% | -75,11%
KFFuzzy - 3 | -68,22% | -61,38% | -75,42% | -75.67%
NF - 3 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 4 | -89,86% | -72,81% | -77,88% | -78,75%
KFRper - 4 | -95,60% | -72,45% | -77,79% | -78,58%

EKF - 4 78,54% | -61,31% | -68,96% | -75,14%
KFFuzzy - 4 | -69,25% | -62,09% | -75,76% | -76,17%
NF - 4 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec -5 | -89,86% | -72,81% | -77,88% | -78,75%
KFRper - 5 | -95,60% | -72,45% | -77,79% | -78,58%

EKF - 5 78,54% | -61,31% | -68,96% | -75,14%
KFFuzzy - 5 | -68,35% | -61,53% | -75,48% | -75,91%
NF - 5 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 6 40,05% 119,67% | 309,33% | 634,92%
KFRper - 6 | 14,92% 48,10% 156,28% | 539,53%

EKF - 6 “T7.26% | -58,26% | -67,58% | -74,92%
KFFuzzy - 6 | -72,39% | -63,65% | -75,75% | -75,54%
NF - 6 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec- 7 | 11,25% | 42,10% | 147,74% | 519,17%
KFRper - 7 | 14,92% | 48,10% | 156,28% | 539,53%

EKF - 7 77.26% | -58,26% | -67,58% | -74,92%
KFFuzzy - 7 | -70,88% | -62,82% | -75,53% | -75,22%
NF - 7 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601
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Tabela 5.5: Desempenho dos filtros - Testes 1 a 7 - Integral do Quadrado do Erro (ISE)

Teste %H1 %H2 %H3 %H4
RFRec -1 -98,38% | -91,39% | -96,91% -96,97%
KFRper - 1 | -99,30% | -91,06% | -96,95% | -96,91%
EKF -1 -91,89% | -81,88% | -91,67% -93,58%
KFFuzzy - 1 | -75,89% | -72,96% | -89,92% -90,35%
NF -1 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
RFRec - 2 -98,94% | -92,53% | -95,08% -95,44%
KFRper - 2 | -99,77% | -92,30% | -95,00% | -95,32%
EKF - 2 -95,38% | -84.,66% | -90,19% -93,86%
KFFuzzy - 2 | -90,55% | -85,33% | -93,91% | -94,08%
NF - 2 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
RFRec - 3 -98,94% | -92,53% | -95,08% -95,44%
KFRper - 3 | -99,77% | -92,30% | -95,00% | -95,32%
EKF - 3 -95,38% | -84.,66% | -90,19% -93,86%
KFFuzzy - 3 | -89,98% | -84,.87% | -93,77% | -93,95%
NF - 3 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
RFRec - 4 -98,97% | -92,55% | -95,03% -95,49%
KFRper - 4 | -99,80% | -92,32% | -94,96% -95,37%
EKF - 4 -95,42% | -84,98% | -90,28% -93,88%
KFFuzzy - 4 | -90,64% | -85,42% | -93,95% | -94,20%
NF - 4 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
RFRec - 5 -98,97% | -92,55% | -95,03% -95,49%
KFRper - 5 | -99,80% | -92,32% | -94,96% -95,37%
EKF -5 -95,42% | -84,98% | -90,28% -93,88%
KFFuzzy - 5 | -90,09% | -85,00% | -93.81% | -94,07%
NF -5 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
RFRec - 6 147.87% | 397,17% | 2020,31% | 3880,69%
KFRper - 6 | 70,00% | 114,68% | 714,06% | 2916,15%
EKF - 6 -94,78% | -82.27% | -89,02% -93,73%
KFFuzzy - 6 | -92,35% | -86,48% | -93,86% -93,86%
NF - 6 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
RFRec - 7 55,88% 95,47% 658,03% 2725,68%
KFRper - 7 | 70,00% | 114,68% | 714,06% | 2916,15%
EKF -7 -94,78% | -82.27% | -89,02% -93,73%
KFFuzzy - 7 | -91,49% | -85,87% | -93,74% -93,69%
NF - 7 0,1758 | 0,2465 | 0,3095 0,3648
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Figura 5.1: Desempenho de estimacdo (IME) - Teste 1
IME - Teste 1
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Para o ensaio 2, com a mudanca na abertura das valvulas intermediarias, o sistema passou a
operar em fase ndo-minima. Neste contexto, os filtros de Kalman recursivo e de regime permanente
também obtiveram o melhor desempenho de estimacao. No ensaio 3, em que as covariancias dos
ruidos fornecidas ao algoritmo, Q. e R, diferem das covaridncias reais dos ruidos, o desempenho

dos filtros foi semelhante ao apresentado no teste 2.

Figura 5.2: Desempenho de estimacao (ISE) - Teste 2
ISE - Teste 2
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Figura 5.3: Desempenho de estimacao (ISE) - Teste 3
ISE - Teste 3

-75,00% — N
KFIt-3 KFRper- 3 EKF - KFFuzZ\,' 3

-80,00% I

-85,00%

-90,00%

-95,00%

-100,00%

-105,00%

A aplicagdo de degraus de descida nas entradas das bombas, nos testes 4 e 5, ndo afetou
significativamente o desempenho dos filtros. Para tais ensaios, os filtros de Kalman estacionério e
recursivo apresentaram desempenhos de estimacdo melhores do que os filtros de Kalman estendido
e fuzzy. Ademais, para teste 5, a diferenca entre os valores das covaridncias reais dos ruidos e os
valores fornecidos aos filtros ndo alterou significativamente a qualidade da estimagao dos filtros em

comparagao com o teste 4, conforme mostram as figuras (5.4) e (5.5).

Figura 5.4: Desempenho de estimacao (IME) - Teste 4
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Figura 5.5: Desempenho de estimacdo (IME) - Teste 5
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Nos testes 6 e 7, o sistema opera em pontos afastados dos pontos de linearizagdo do modelo
linearizado. O baixo desempenho de estimmacdo destes filtros nos ensaios em questao é causado

pelo erro de linearizacao do modelo do processo.

Figura 5.6: Filtro de Kalman recursivo - Teste 6 - Comparacao entre a estimagcao e os niveis reais
dos tanques (com ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 6 - Estimag&o vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 5.7: Desempenho de estimacao (IME) - Teste 6 - Filtros de Kalman Recursivo e de Regime

Permanente
IME - Teste 6
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Por sua vez, o filtro de Kalman fuzzy, que utiliza a representacao fuzzy do modelo ndo-linear
do processo, apresentou o melhor desempenho para os testes 6 e 7, seguido do filtro de Kalman

Estendido, cujo algoritmo baseia-se no modelo nao-linear do processo.
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Figura 5.8: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 6 - Comparagao entre a estimagao e os niveis reais dos

tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 6 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medigédo)
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Figura 5.9: Desempenho de estimacdo (ISE) - Teste 6 - Filtros de Kalman Estendido e Fuzzy

ISE-Teste 6
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Para o teste 7, foram utilizadas nos célculos dos filtros as matrizes de covaridncias Q. e R,
diferentes das covaridncias dos ruidos reais, () e R. Semelhantemente ao ocorrido no teste 6, o
desempenho dos filtros de Kalman Recursivo e de Regime Permanente foi comprometido pelo erro

de linearizacao, inerente ao modelo linear utilizado pelos filtros.
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Figura 5.10: Filtro de Kalman estacionario - Teste 7 - Comparacao entre a estimagdo e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 7 - Estimacgéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 5.11: Filtro de Kalman estendido - Teste 7 - Comparacao entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 7 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 5.12: Desempenho de estimacao (ISE) - Teste 7 - Filtros de Kalman Recursivo e de Regime
Permanente
ISE - Teste 7
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Figura 5.13: Desempenho de estimagao (ISE) - Teste 7 - Filtros de Kalman Estendido e Fuzzy
ISE-Teste 7
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Os valores dos indicadores relativos IME e ISE, referentes aos testes de 8 a 14, sdo mostrados
nas tabelas (5.6) e (5.7).

76,00%
-78,00%
-B0,00%
-82,00%

-84,00%
-86,00%
-8B, 00%
-20,00%
-82,00%

-84 00%
-96,00%

O filtro de Kalman de regime permanente apresentou o melhor desempenho de estimacao para
os testes de 8 a 12, seguidos dos filtros de Kalman fuzzy e recursivo. Contudo, as estimagoes do
filtro de Kalman fuzzy para os niveis superiores dos tanques parece ter desconsiderado a influéncia

do ruido de processo na dinamica do sistema, conforme mostram as figuras (5.14) e (5.15).

40



Tabela 5.6: Desempenho dos filtros - Testes 8 a 14 - Integral do Médulo do Erro (IME)

Teste %H1 %H2 %H3 %H4

RFRec - 8 -70,47% | -56,76% | -78,34% | -64,28%
KFRper - 8 -91,69% | -68,28% | -83,15% | -73,80%
EKF - 8 -19,90% | -33,06% | -32,98% | -44,71%
KFFuzzy - 8 | -62,34% | -57,37% | -77,74% | -64,79%
NF - 8 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601
RFRec - 9 -76,43% | -58,88% | -59,99% | -67,87%
KFRper - 9 | -94,04% | -70,78% | -73,60% | -69,37%
EKF - 9 -20,81% | -33,43% | -40,43% | -44,83%
KFFuzzy - 9 | -70,24% | -61,97% | -61,05% | -59,97%
NF - 9 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 10 | -76,17% | -58,47% | -59,73% | -66,85%
KFRper - 10 | -94,04% | -70,78% | -73,60% | -69,37%

EKF - 10 20,79% | -33,42% | -40,42% | -44,33%
KFFuzzy - 10 | -65,28% | -59,05% | -59,57% | -58,74%
NF - 10 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 11 | -76,74% | -59,37% | -59,26% | -68,70%
KFRper - 11 | -94,63% | -71,04% | -73,16% | -70,57%

EKF - 11 96,54% | 56,58% | 10,27% | 0,67%
KFFuzzy - 11 | -70,32% | -62.20% | -61,33% | -60,95%
NF - 11 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 12 | -76,73% | -59,36% | -58,88% | -67,84%
KFRper - 12 | -94,63% | -71,04% | -73,16% | -70,57%

EKF - 12 20,80% | -33,43% | -40,43% | -44,82%
KFFuzzy - 12 | -65,46% | -59.41% | -59.87% | -59,77%
NF - 12 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 13 | 183,12% | 511,39% | 846,23% | 1461,06%
KFRper - 13 | 181,94% | 429.33% | 719,85% | 1632,62%

EKF - 13 20,72% | -33,38% | -40,13% | -44,66%
KFFuzzy - 13 | -73,32% | -63,18% | -59,20% | -54,96%
NF - 13 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601

RFRec - 14 | 331,86% | 285,70% | 849,77% | 2128,80%
KFRper - 14 | 181,94% | 429.33% | 719,85% | 1632,62%

EKF - 14 20,70% | -33,37% | -40,12% | -44,65%
KFFuzzy - 14 | -71,52% | -62,22% | -58,61% | -54,36%
NF - 14 21,1313 | 25,1569 | 28,2466 | 30,4601
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Tabela 5.7: Desempenho dos filtros - Testes 8 a 14 - Integral do Quadrado do Erro (ISE)

Teste %H1 %H2 %H3 %H4
RFRec - 8 -91,29% -81,07% -92.11% -87,21%
KFRper - 8 -99,29% -89,90% -97.04% -93,18%
EKF - 8 -36,74% -54,95% -54,54% -69,56%
KFFuzzy - 8 | -85,94% -81,56% -94.87% -87,54%
NF - 8 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
RFRec - 9 -94,46% -82,92% -74,60% -56,11%
KFRper - 9 -99,64% -91,46% -92.98% -90,58%
EKF -9 -37,93% -55,69% -64,40% -69,84%
KFFuzzy - 9 | -91,24% | -8541% | -8478% | -84.16%
NF -9 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
RFRec - 10 -94,33% -82,55% -69,06% -34,60%
KFRper - 10 | -99,64% -91,46% -92.98% -90,58%
EKF - 10 -37,89% -55,68% -64,39% -69,83%
KFFuzzy - 10 | -88,07% -83,12% -83,60% -83,18%
NF - 10 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
RFRec - 11 -94,65% -83,34% -73,49% -54.,89%
KFRper - 11 | -99.72% | -91,61% | -92.84% | -91,28%
EKF - 11 202,93% 97,63% 6,94% -11,63%
KFFuzzy - 11 | -91,32% | -85,59% | -85,12% | -84,89%
NF - 11 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
RFRec - 12 -94,64% -83,33% -67,69% -31,77%
KFRper - 12 | -99,72% -91,61% -92.84% -91,28%
EKF - 12 -37,90% -55,69% -64,40% -69,82%
KFFuzzy - 12 | -88,26% | -83,43% | -83,98% | -83,98%
NF - 12 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
RFRec - 13 940,67% 2862,53% | 11634,05% | 17910,35%
KFRper - 13 | 973,51% 2113,10% | 8710,09% 22157,71%
EKF - 13 -37,80% -55,60% -64,05% -69,56%
KFFuzzy - 13 | -92,80% -86,26% -81,35% -79,44%
NF - 13 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
RFRec - 14 | 1126,84% | 915,67% | 9754,29% | 35899,44%
KFRper - 14 | 973,51% | 2113,10% | 8710,09% | 22157,71%
EKF - 14 -37,77% -55,59% -64,05% -69,54%
KFFuzzy - 14 | -91,73% -85,50% -80,71% -78,84%
NF - 14 0,1758 0,2465 0,3095 0,3648
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Figura 5.14: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 11 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 11 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
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Figura 5.15: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 12 - Comparagao entre a estimagado e os niveis reais
dos tanques (com ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 12 - Estimac&o vs valores lidos (com ruide de medig&o)
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Além disso, o filtro de Kalman recursivo apresentou oscilagoes bruscas no inicio das estimacoes
dos testes (figura (5.16)). Na aplicacao do filtro em sistemas de controle, tal comportamento seria

indesejavel.
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Figura 5.16: Filtro de Kalman recursivo - Teste 11 - Comparacao entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 11 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Para os ensaios de 8 a 14, realizou-se, no algoritmo do filtro de Kalman estendido, uma modifi-
cacao relacionada a predicao da matriz de covaridncia dos erros de estimacao, conforme mostrado
nas equagoes (4.26) e (4.27). Esta alteracao foi realizada para como alternativa pois, nas simulagoes
computacionais, o algoritmo principal mostrou-se instavel no cenario em que apenas os sensores

inferiores estavam disponiveis.

Os efeitos da alteracao do algoritmo do filtro de Kalman estendido sdo mais evidentes no teste
11. A estimacgao dos niveis dos tanques 1, 2 e 3 apresentou um erro maior do que as leituras dos

sensores. Para o tanque 4, o nivel estimado em pouco diferiu do sinal lido pelo sensor.

Figura 5.19: Desempenho de estimagao (IME) - Teste 11
ISE-Teste 11
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Por fim, o desempenho dos filtros para os testes 13 e 14, em que o sistema opera fora dos

pontos de linearizagdo do modelo linearizado, é mostrado nas figuras a (5.20) a (5.23). Assim

como ocorreu nos ensaios 6 e 7, a estimagao de estados realizada pelos filtros de Kalman Recursivo
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Figura 5.17: Filtro de Kalman estendido - Teste 11 - Comparacao entre a estimagdo e os niveis

reais dos tanques - sem ruido de medicao

Filtro de Kalman Estendido - Teste 11 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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e de Regime Permanente apresentou um baixo desempenho devido ao erro de linearizagao do

modelo do processo.

Figura 5.20: Desempenho de estimagao (ISE) - Teste 13 - Filtros de Kalman Recursivo e de Regime
Permanente
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Figura 5.18: Filtro de Kalman estendido - Teste 11 - Comparacao entre a estimagdo e os niveis
reais dos tanques - com ruido de medicao

Filtro de Kalman Estendido - Teste 11 - Estimagéo vs valores lidos (com ruido de medigéo)
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Figura 5.21: Desempenho de estimagao (ISE) - Teste 14 - Filtros de Kalman Recursivo e de Regime
Permanente
ISE - Teste 14
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Figura 5.22: Desempenho de estimagao (ISE) - Teste 13 - Filtros de Kalman Estendido e Fuzzy
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Figura 5.23: Desempenho de estimacdo (ISE) - Teste 14 - Filtros de Kalman Estendido e Fuzzy
ISE- Teste 14
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Os filtros que obtiveram os melhores desempenhos de estimacgao para cada ensaio, de acordo

com os indicadores IME e ISE, sdo mostrados na tabela (5.8).

Tabela 5.8: Melhores estimadores - Testes 1 a 14

Teste Niveis (IME) Niveis (ISE)

- hi h2 h3 h4 h1 h2 h3 h4

1 KFRper | RFRec KFRper | RFRec KFRper | RFRec KFRper | RFRec

2 KFRper | RFRec KFRper | RFRec KFRper | RFRec RFRec RFRec

3 KFRper | RFRec KFRper | RFRec KFRper | RFRec RFRec RFRec

4 KFRper | RFRec KFRper | RFRec KFRper | RFRec RFRec RFRec
b) KFRper | RFRec KFRper | RFRec KFRper | RFRec RFRec RFRec

6 EKF KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | EKF KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy
7 EKF KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | EKF KFFuzzy | KFFuzzy | EKF

8 KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper
9 KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper
10 KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper
11 KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper
12 KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper | KFRper
13 KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy
14 KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy | KFFuzzy

Observa-se que, para a fase ndo-minima, os filtros de Kalman estacionario e recursivo apresen-
taram o melhor desempenho para os testes de 1 a 5. Nos ensaios de 8 a 12, por sua vez, desempenho

do filtro de Kalman estacionario foi superior para todos os niveis.

Para os testes 6, 7, 13 e 14, o filtro de Kalman fuzzy obteve o melhor desempenho no maior
niimero de casos, seguido do filtro de Kalman estendido. Mais além, para os demais ensaios, o filtro
de Kalman fuzzy obteve um desempenho superior ao filtro de Kalman estendido para a maioria dos
niveis. Tal resultado é esperado, dado que o filtro de Kalman estendido ndo garante otimalidade
em sua estimagdo, enquanto o filtro de Kalman fuzzy estudado realiza o calculo de ganhos de
Kalman dtimos para cada subsistema fuzzy. A excecdo foi o teste 1, em que o sistema operou em

fase minima e em que as leituras de todos os sensores de nivel estavam disponiveis. Neste contexto,
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o desempenho do filtro de Kalman fuzzy foi inferior ao filtro de Kalman estendido.

Ainda em relacdo ao filtro de Kalman fuzzy, é importante ressaltar que, para os testes de 8
a 14, a estimacdo dos niveis superiores aparentou nao ter considerado a influéncia do ruido de
processo na dinamica do sistema, o que ndo ocorreu para os demais filtros. A explicacao deste
comportamento reside na construgao do algoritmo do filtro de Kalman fuzzy para este cenério: em

lugar das leituras dos niveis h3 e h4, indisponiveis, o filtro utilizou os valores estimados hs e hy.

Quanto ao fitro de Kalman estendido, foi evidente a piora no desempenho das estimacoes nos
testes de 8 a 14 em relagdo aos ensaios de 1 a 7, resultante da modificagdo do algoritmo para o

cenério com o numero de sensores reduzido.

A partir desta analise, pode-se indicar os filtros mais recomendados para os cenarios apresenta-
dos, a saber: fase minima ou nao-minima, operacao préxima ou distante do ponto de linearizacdo
e quantidade de sensores utilizados. Os estimadores escolhidos sdo apresentados na tabela (5.9).
Também foram escolhidos estimadores alternativos, tomando como base os filtros com o segundo

melhor desempenho para cada cenério.

Tabela 5.9: Recomendacao de Filtros de Kalman para cada cenério estudado

Cenarios Estimador
- - i Estimador
Sensores | Regiao de operacao | Fase do Estimador .
B ] ) alternativo
utilizados | do sistema sistema recomendado
recomendado
Préximo ao ponto . Filtro de Kalman | Filtro de Kalman
Todos ) o Minima ] ] )
de linearizacao Estacionério Recursivo
Préximo ao ponto i Filtro de Kalman | Filtro de Kalman
hl e h2 ) o Minima . )
de linearizagao Estacionario Fuzzy
Préximo ao ponto B . Filtro de Kalman | Filtro de Kalman
Todos ) o Nao-minima ) ) )
de linearizacao Recursivo Estacionério
Préximo ao ponto B . Filtro de Kalman | Filtro de Kalman
hl e h2 ) o Nao-minima ) ]
de linearizagao Estacionario Fuzzy
Afastado do ponto - . Filtro de Kalman | Filtro de Kalman
Todos ] o Nao-minima ]
de linearizagao Fuzzy Estendido
Afastado do ponto _ . Filtro de Kalman | Filtro de Kalman
hl e h2 i o Nao-minima ]
de linearizagao Fuzzy Estendido

5.2.2 AnaAlise da robustez dos filtros - Incertezas nos ruidos

Os resultados dos testes r-eq a r6 sao mostrados nas tabelas (5.10), relativa ao cenario 1, e
(5.11), relativa ao cendrio 2. Os graficos referentes a essas tabelas sdo mostrados nas figuras de
5.24 a 5.31

O desempenho do filtro de Kalman estacionario foi idéntico para para todos os valores Q fiitro

e Ryitro. Pode-se concluir que as modificagoes em tais matrizes pouco influenciaram no célculo
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Tabela 5.10: Variacdo dos ruidos fornecidos aos filtros - Cenério 1 - Desempenho de estimacio
(ISE)

Teste H1 H2 H3 H4

NF 0,2432 | 0,2466 | 0,2404 | 0,2434
KFRper-r-eq 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171
KFRper-r1 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171
KFRper-r2 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171
KFRper-r3 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171
KFRper-r4 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171
KFRper-r5 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171

KFRper-r6 0,0004 | 0,0190 | 0,0155 | 0,0171
KFTIt-r-eq 0,0019 | 0,0184 | 0,0152 | 0,0166
KFTIt-rl 0,0019 | 0,0184 | 0,0152 | 0,0166
KFTTt-r2 0,0018 | 0,0184 | 0,0154 | 0,0167
KFTIt-r3 0,0018 | 0,0184 | 0,0154 | 0,0167
KFTIt-rd 0,0018 | 0,0184 | 0,0154 | 0,0167
KFTIt-r5 0,0018 | 0,0184 | 0,0154 | 0,0167
KFTIt-r6 0,0018 | 0,0184 | 0,0154 | 0,0167
KFExt-r-eq | 0,0081 | 0,0378 | 0,0304 | 0,0224
KFExt-rl 0,0081 | 0,0378 | 0,0304 | 0,0224
KFExt-r2 0,0023 | 0,0195 | 0,0182 | 0,0181
KFExt-r3 0,0025 | 0,0196 | 0,0184 | 0,0183
KFExt-r4 0,0026 | 0,0196 | 0,0185 | 0,0183
KFExt-r5 0,0026 | 0,0196 | 0,0185 | 0,0183
KFExt-r6 0,0026 | 0,0196 | 0,0185 | 0,0183

KFFuzzy -r-eq | 0,0166 | 0,0362 | 0,0188 | 0,0216
KFFuzzy t1 | 0,0176 | 0,0373 | 0,0193 | 0,0221
KFFuzzy-r2 | 0,0181 | 0,0376 | 0,0192 | 0,0220
KFFuzzy-r3 | 0,0168 | 0,0364 | 0,0189 | 0,0217
KFFuzzy-rd4 | 0,0150 | 0,0345 | 0,0182 | 0,0210
KFFuzzy-r5 | 0,0220 | 0,0420 | 0,0210 | 0,0239
KFFuzzy-r6 | 0,0190 | 0,0388 | 0,0199 | 0,0227
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Tabela 5.11: Variacdo dos ruidos fornecidos aos filtros - Cenério 2 - Desempenho de estimacio
(ISE)

Teste H1 H2 H3 H4

NF 0,2432 | 0,2466 | 0,2404 | 0,2434
KFRper(2)-r-eq | 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFRper(2)-rl 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFRper(2)-r2 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFRper(2)-r3 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFRper(2)-r4 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFRper-(2)r5 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFRper-(2)r6 0,0006 | 0,0211 | 0,0217 | 0,0344
KFTTt(2)-r-eq 0,0097 | 0,0421 | 0,0786 | 0,1601
KFTIt(2)-r1 0,0100 | 0,0430 | 0,0958 | 0,2386
KFTTt(2)-r2 0,0024 | 0,0205 | 0,2303 | 0,7013
KFTIt(2)-r3 0,0024 | 0,0206 | 0,3244 | 0,9985
KFTIt(2)-r4 0,0023 | 0,0203 | 0,0350 | 0,0476
KFTTt(2)-r5 0,0022 | 0,0202 | 0,0255 | 0,0351
KFTIt(2)-r6 0,0022 | 0,0202 | 0,0234 | 0,0341
KFExt(2)-r-eq 0,1092 | 0,1093 | 0,1102 | 0,1100
KFExt(2)-rl 0,1092 | 0,1093 | 0,1102 | 0,1101
KFExt(2)-r2 0,1095 | 0,1095 | 0,1104 | 0,1103
KFExt(2)-r3 0,1096 | 0,1096 | 0,1103 | 0,1106
KFExt(2)-r4 0,1091 | 0,1093 | 0,1102 | 0,1100
KFExt(2)-r5 0,1091 | 0,1093 | 0,1102 | 0,1100
KFExt(2)-r6 0,1091 | 0,1093 | 0,1102 | 0,1100
KFFuzzy(2)-r-eq | 0,0154 | 0,0360 | 0,0471 | 0,0578
KFFuzzy(2)-rl 0,0210 | 0,0416 | 0,0508 | 0,0614
KFFuzzy(2)-r2 0,0174 | 0,0379 | 0,0475 | 0,0582
KFFuzzy(2)-r3 0,0153 | 0,0358 | 0,0448 | 0,0554
KFFuzzy(2)-rd 0,0161 | 0,0365 | 0,0449 | 0,0556
KFFuzzy(2)-r5 0,0138 | 0,0345 | 0,0439 | 0,0545
KFFuzzy(2)-r6 0,0158 | 0,0364 | 0,0456 | 0,0561
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do ganho de Kalman. Pela robustez apresentada pelo filtro de Kalman de regime permanente,

conclui-se que o algoritmo é recomendado para cenarios onde ndo se conhece com precisdo a

natureza quantitativa dos ruidos de medicao e de processo.

Figura 5.24: Desempenho de estimacao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

de Kalman Estacionario - Cenério 1

Filtro de Kalman - Regime Permanente (1) - ISE

m KFRper--eq
KFRper-+1

m KFRper-2

m KFRperr3
KFRper14

m KFRper-r5

m KFRper-6

- —
H1 H2 H3 H4

Figura 5.25: Desempenho de estimagao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

de Kalman Estacionario - Cenério 2

Filtro de Kalman - Regime Permanente (2) - ISE

m KFRper(2)-r-eq

m KFRperi2)-rl
KFRper{2}-r2

0.0200 m KFRper(2)-r3

£,0150 m KFRper(2)-r4

0,0100 KFRper{2)r5

0,0050 m KFRper-{2)r&
H1 H2 H3 HE

Para o cendrio 1, em que todos os sensores foram utilizados, o filtro de Kalman recursivo
também apresentou robustez em relacao a variagoes das matrizes dos ruidos. Conclui-se que,
mesmo ao variarem-se os valores das matrizes dos ruidos, o ganho de Kalman convergiu para
valores iguais ou préximos. Isto ndo ocorre para o segundo cenério, em que, com a diminuigdo dos
valores das matrizes Q fiitro € Ryiiro (testes r1, r2 e r3), houve um aumento do erro de estimagao,
conforme mostra a figura (5.27). Em contrapartida, o aumento das matrizes Q fiitro € Ritro (testes

r4, r5 e r6) aparenta ter melhorado o desempenho da estimagao do filtro de Kalman recursivo.
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Figura 5.26: Desempenho de estimacao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

de Kalman Recursivo - Cenério 1

Filtro de Kalman - Iterativo (1) - ISE
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Figura 5.27: Desempenho de estimagao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

de Kalman Recursivo - Cenério 2
Filtro de Kalman - Iterativo (2) - ISE
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Para o filtro de Kalman estendido, no cenério 1, tanto a diminui¢do quanto o aumento das
matrizes Q fiitro © Rfilero melhoraram a estimacao, conforme mostra a figura (5.28). Esta melhora,

contudo, nao foi progressiva: para os testes r2 a r6, o desempenho de estimacao foi semelhante.

Figura 5.28: Desempenho de estimagao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

de Kalman Estendido - Cenério 1
Filtro de Kalman Estendido (1) - ISE
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. EEENE
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Para o cenério 2, de modo semelhante ao ocorrido para o filtro de Kalman recursivo, a dimi-
nuicao dos valores de @ fiiro € Ryiiro fornecidas ao filtro aumentou o erro de estimacao do filtro

de Kalman estendido.
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Figura 5.29: Desempenho de estimacao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

de Kalman Estendido - Cenario 2
Filtro de Kalman Estendido (2) - ISE
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O filtro de Kalman fuzzy apresentou pequenas variagoes de desempenho devido a variacao das
matrizes de covariancias dos ruidos dadas ao algoritmo, conforme mostram as figuras (5.30) e
(5.31).

Figura 5.30: Desempenho de estimagao (ISE) - Variacao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro
de Kalman Fuzzy - Cenério 1

Filtro de Kalman Fuzzy (1) - ISE
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Figura 5.31: Desempenho de estimacgao (ISE) - Varia¢ao dos ruidos fornecidos aos filtros - Filtro

m KFFuzzy-r2

de Kalman Fuzzy - Cenério 2
Filtro de Kalman Fuzzy (2) - ISE
0,0700

0,0600
m KFFuzzy(2}-r-eq

0,0500 m KFFuzzy(2)-r1

0,0400 m KFFuzzy(2)-r2
0,0300 m KFFuzzy(2}-r3
m KFFuzzy(2})-r4
0,0200
! m KFFuzzy(2)-15
0,0100 I IIIII mKFFUzzy(2)-16
H1 H2 H3 H4

93



Capitulo 6

Conclusoes

Este estudo apresenta a aplicagdo de quatro variagoes do filtro de Kalman - estacionério con-
tinuo, recursivo discreto, estendido e fuzzy - na estimacado de estados de um processo nao linear
de quatro tanques. A aplicacao dos filtros em diferentes cendrios foi simulada em ambiente com-
putacional, utilizando os programas MATLAB e SIMULINK. O desempenho dos algoritmos foi
comparado, tomando como métrica o erro de estimagao, calculado pelos indicadores de integral do
modulo do erro (IME) e integral do quadrado do erro (ISE).

6.1 Desempenho dos filtros de Kalman

A analise dos indicadores mostrados nas tabelas (5.4), (5.5), (5.6) e (5.7) possibilitam a selecao,
para cada cendrio estudado, dos tipos de filtro de Kalman mais recomendados para a estimacao

dos niveis do processo de quatro tanques. A tabela (5.9) sintetiza a anélise realizada.

Um fator que dificultou a comparagdo entre os filtros de Kalman counsistiu na existéncia de
variacoes no desempenho relativo dos filtros para os niveis hl a h4. Por exemplo, para o teste 1,
o filtro de Kalman recursivo apresentou o melhor desempenho de estimacdo entre os filtros para
os niveis hl e h3, enquanto o filtro de Kalman de regime permanente realizou a melhor estimagcao
para os niveis h2 e h4. E possivel que tal desuniformidade tenha sido causada por diferencas na
influéncia dos ruidos nos niveis de cada tanque. Apesar disso, em geral, ainda foi possivel selecionar

os filtros mais indicados para cada cenario.

Nos testes em que os niveis dos tanques e tensoes na bomba estavam proximos do pontos de
linearizagao do sistema, tanto para a fase minima quanto para a fase nao minima, os filtros de
Kalman recursivo e estacionério apresentaram a melhor estimacao entre os filtros. Nos cenarios em
que todos os sensores de nivel estavam disponiveis aos estimadores, o filtro de Kalman recursivo
apresentou um desempenho melhor para o maior niimero de casos. O filtro de Kalman estacionario,
por sua vez, fol superior nos testes em que somente se dispos das leituras de nivel dos tanques

inferiores, seguido dos filtros de Kalman fuzzy e recursivo.

Por outro lado, para cenérios afastados do ponto de linearizacdo, os filtros de Kalman esta-
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ciondrio continuo e recursivo discreto, por utilizarem o modelo linearizado do processo de quatro
tanques, apresentaram um erro de estimacao consideravel, que muito prejudicou o desempenho dos
filtros. Para tais faixas, o filtro de Kalman Estendido discreto estudado, que utiliza a aproximacao
pelo método de Euler do modelo nfo linear do processo, e o filtro de Kalman fuzzy, que se baseia

no modelo fuzzy do processo, mostraram um desempenho de estimacdo superior.

Quanto a robustez dos filtros em relagdo a variagoes nas matrizes de covariancias fornecidas aos
filtros, o filtro de Kalman Estacionério apresentou a maior robustez, sendo o mais recomendado
para situagoes onde os ruidos de medicao e de processo nao podem ser medidos com precisao.
Ademais, observou-se que, para os filtros de Kalman estacionario, recursivo e estendido, a utilizagao
de matrizes de covaridncias com valores maiores do que as matrizes de covariancias reais dos ruidos
aumentou o desempenho de estimacao. Assim, de acordo com os resultados, para estes estimadores
de estados, um palpite inicial mais elevado para os ruidos de medicao e processo aumenta as chances

de um bom desempenho de estimagao.

A andlise da complexidade das operacoes matematicas envolvidas nos algoritmos dos filtros é
relevante na implementagao dos estimadores Kalman em sistemas computacionais. A linguagem
de programagado de certos controladores 16gico programéveis utilizados na inddstria ndo possuem
suporte para operac¢oes matriciais. O filtro de Kalman de regime permanente, assim como o filtro
de Kalman fuzzy, permitem o célculo dos ganhos de estimacgdo a priori, isto €, antes da execucao
do processo. No primeiro algoritmo, o ganho de Kalman ¢ calculado pela resolucao de equagoes
algébricas de Riccati; no segundo filtro, as matrizes de ganhos para cada subsistema fuzzy sdo
determinadas por meio da resolugao de desigualdades matriciais lineares. Ap6s o célculo dos ganhos
de Kalman, a estimagao pode ser realizada por somas, subtracoes e multiplicacoes matriciais, nao
envolvendo operagoes de inversao de matrizes. Por sua vez, nos filtros de Kalman recursivo discreto
e Estendido discreto, o calculo de uma matriz de ganhos de Kalman, que envolve a operagao de
inversao matricial, é realizado a cada iteragdo do algoritmo, o que dificulta a implementagao em

controladores l6gicos programéaveis.

A tabela (6.1) resume as caracteristicas qualitativas dos filtros de Kalman estudados:

Tabela 6.1: Comparacao entre os filtros de Kalman estudados

Filtro de Kalman

Regime Permanente | Recursivo Estendido | Fuzzy
Tipo de sistema Continuo Discreto Discreto Continuo

Linearizado Linearizado | Nao-linear | Nao-linear (fuzzy)
Erro de linearizagao? Sim Sim Nao Nao
Célculo do Ganho o a cada a cada o

a priori . ~ ) ~ a priori
de Kalman iteracao iteragao
Exige inversao matricial

& R Nio Sim Sim Nio

durante a estimacao?
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6.2 Perspectivas Futuras

Uma limitacao deste estudo estd na auséncia de testes empiricos dos filtros de Kalman apre-
sentados. A comparacdo entre o desempenho de estimacao dos filtros limitou-se a contextos de
simulagoes computacionais. Este trabalho podera ser continuado com a aplicacao dos algoritmos
apresentados em processos de quatro tanques reais, com a realizagdo de testes comparativos entre
os os niveis medidos pelos sensores, os niveis tedricos e os valores estimados pelos filtros, em ce-
narios de operacdo em malha aberta. Mais além, é possivel aprofundar o estudo da utilizacao de
filtros de Kalman na melhoria de desempenho do controle em malha fechada do processo de quatro

tanques.

O namero de testes em que o sistema operou em fase minima foi reduzido, o que limita a
validade da escolha do filtro mais recomendado para este cendrio. Sugere-se que, na continuagao

deste estudo, sejam realizados mais ensaios para a fase minima.

As restrigoes assumidas na modelagem matemética do processo de quatro tanques (e.g. ruidos
de medicao e processo gaussianos, bombas de liquido lineares e invariantes no tempo, escoamento
laminar nos tanques) restringem a aplicacao dos algoritmos propostos na estimagao de estados
para sistemas reais. Propde-se, como possibilidade de continuacao deste estudo, a implementagao

de filtros de Kalman para modelos matemaéticos mais complexos do processo de quatro tanques.

Também é possivel estudar maneiras de aprimorar os algoritmos dos filtros apresentados. De-
vido a uma modificagdo no algoritmo, o desempenho do filtro de Kalman estendido no contexto
em que apenas os sensores dos niveis inferiores estavam presentes foi muito inferior ao contexto
em que todos as leituras dos niveis foram fornecidas. Pode-se desenvolver métodos que contornem
este problema. Ademais, para o mesmo contexto de limitacao do ntimero de sensores, & possivel
investigar outros métodos de implementacao do filtro de Kalman fuzzy que ndo necessitem da

leitura de todas as varidveis premissas.
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I. FIGURAS DAS SIMULACOES
COMPUTACIONAIS

Figura I.1: Filtro de Kalman estacionério - Teste 1 - Comparagdo entre a estimacdo e os niveis
reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 1 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.2: Filtro de Kalman estacionario - Teste 1 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 1 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.3: Filtro de Kalman recursivo - Teste 1 - Comparacao entre a estimacgao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 1 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura I.4: Filtro de Kalman estendido - Teste 1 - Comparacao entre a estimagdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 1 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
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Figura 1.5: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 1 - Comparacao entre a estimagao e os niveis reais dos

tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 1 - Estimacgao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.6: Filtro de Kalman estacionario - Teste 2 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 2 - Estimacéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.7: Filtro de Kalman recursivo - Teste 2 - Comparacao entre a estimacgao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 2 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.8: Filtro

de Kalman recursivo - Teste 2 - Comparagao entre a estimacao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)
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Figura 1.9: Filtro de Kalman estendido - Teste 2 - Comparacao entre a estimagado e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)
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Figura 1.10: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 2 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 2 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigédo)
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Figura 1.11: Filtro de Kalman estacionario - Teste 3 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 3 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.12: Filtro de Kalman recursivo - Teste 3 - Comparagao entre a estimagcao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 3 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
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Figura 1.13: Filtro de Kalman estendido - Teste 3 - Comparagdo entre a estimagao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 3 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.14: Filtro de Kalman estendido - Teste 3 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis lidos
pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 3 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.15: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 3 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 3 - Estimacgao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.16: Filtro de Kalman estacionario - Teste 4 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 4 - Estimacéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)

0.2,

015
E
©
2
=z 01
0.051 -
h1i-estimado
h2-estimado
0 h3-estimado
h4-estimado
| | | | | | T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo (s)

Figura I.17: Filtro de Kalman recursivo - Teste 4 - Comparagao entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 4 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.18: Filtro de Kalman estendido - Teste 4 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 4 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigdo)
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Figura 1.19: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 4 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 4 - Estimacgao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.20: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 4 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 4 - Estimag&o vs valores lidos {(com ruido de medigdo)
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Figura 1.21: Filtro de Kalman estacionario - Teste 5 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 5 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicao)
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Figura 1.22: Filtro de Kalman estacionario - Teste 5 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 5 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.23: Filtro de Kalman recursivo - Teste 5 - Comparagado entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 5 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.24: Filtro de Kalman estendido - Teste 5 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 5 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
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Figura 1.25: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 5 - Comparagdo entre a estimagao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 5 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.26: Filtro de Kalman estacionario - Teste 6 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 6 - Estimacéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.27: Filtro de Kalman recursivo - Teste 6 - Comparagdo entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 6 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.28: Filtro de Kalman recursivo - Teste 6 - Comparagao entre a estimagcao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 6 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.29: Filtro de Kalman estendido - Teste 6 - Comparagdo entre a estimagao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 6 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.30: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 6 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 6 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medigédo)
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Figura 1.31: Filtro de Kalman estacionario - Teste 7 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 7 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicao)
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Figura 1.32: Filtro de Kalman recursivo - Teste 7 - Comparagao entre a estimagcao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 7 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
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Figura 1.33: Filtro de Kalman estendido - Teste 7 - Comparagdo entre a estimagao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 7 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.34: Filtro de Kalman estendido - Teste 7 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 7 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.35: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 7 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 7 - Estimacgao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.36: Filtro de Kalman estacionario - Teste 8 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 8 - Estimacéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.37: Filtro de Kalman recursivo - Teste 8 - Comparagido entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 8 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.38: Filtro de Kalman estendido - Teste 8 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 8 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
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Figura 1.39: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 8 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 8 - Estimacgao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.40: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 8 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 8 - Estimag&o vs valores lidos {(com ruido de medigdo)
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Figura 1.41: Filtro de Kalman estacionario - Teste 9 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 9 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.42: Filtro de Kalman estacionario - Teste 9 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 9 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.43: Filtro de Kalman recursivo - Teste 9 - Comparagio entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 9 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.44: Filtro de Kalman estendido - Teste 9 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 9 - Estimac&o vs valores reais (sem ruido de medigio)
T T T T T T T

02

WW' | Lkl "I*WMMW.ru-.w,qWWWMWM ,
~ .

E : ‘
5
2
Z 01¢p
0.051 -
h1i-estimado
h2-estimado
0 h3-estimado
h4-estimado
| | | | | | T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo (s)

Figura 1.45: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 9 - Comparagdo entre a estimacdo e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 9 - Estimacgao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.46: Filtro de Kalman estacionario - Teste 10 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)
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Figura 1.47: Filtro de Kalman recursivo - Teste 10 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 10 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.48: Filtro de Kalman recursivo - Teste 10 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Rec - Teste 10 - Es tmag s lidos (com ruido de medigdo)
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Figura 1.49: Filtro de Kalman estendido - Teste 10 - Comparag¢ao entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 10 - Estimag&o vs valores lidos {(com ruido de medigao)
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Figura 1.50: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 10 - Comparacao entre a estimacao e os niveis lidos
pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 10 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicédo)
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Figura 1.51: Filtro de Kalman estacionario - Teste 11 - Comparagido entre a estimacio e os niveis
reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 11 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.52: Filtro de Kalman recursivo - Teste 11 - Comparagdo entre a estimacdo e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 11 - Estimagio vs valores reais (sem ruido de medigédo)
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Figura 1.53: Filtro de Kalman estendido - Teste 11 - Comparagao entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 11 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.54: Filtro de Kalman estendido - Teste 11 - Comparagao entre a estimacao e os niveis
lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 11 - Estimag&o vs valores lidos {(com ruido de medigdo)
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Figura 1.55: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 11 - Comparagao entre a estimacao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 11 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.56: Filtro de Kalman estacionario - Teste 12 - Comparac¢do entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 12 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.57: Filtro de Kalman recursivo - Teste 12 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 12 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.58: Filtro de Kalman estendido - Teste 12 - Comparagao entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 12 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medigédo)
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Figura 1.59: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 12 - Comparagao entre a estimacao e os niveis reais

dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 12 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.60: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 12 - Comparacao entre a estimacao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 12 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicéo)
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Figura 1.61: Filtro de Kalman estacionario - Teste 13 - Comparagido entre a estimacio e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 13 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.62: Filtro de Kalman estacionario - Teste 13 - Comparac¢do entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 13 - Estimag&o vs valores lidos (com ruido de medigao)
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Figura 1.63: Filtro de Kalman recursivo - Teste 13 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 13 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.64: Filtro de Kalman estendido - Teste 13 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 13 - Estimagéio vs valores reais (sem ruido de medigédo)
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Figura 1.65: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 13 - Comparacao entre a estimacao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 13 - Estimacéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.66: Filtro de Kalman estacionario - Teste 14 - Comparagdo entre a estimacio e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 14 - Estimag&o vs valores reais (sem ruido de medigao)
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Figura 1.67: Filtro de Kalman estacionario - Teste 14 - Comparacdo entre a estimacao e os niveis
lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estacionario - Teste 14 - Estimag&o vs valores lidos (com ruido de medigao)
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Figura 1.68: Filtro de Kalman recursivo - Teste 14 - Comparagdo entre a estimagdo e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 14 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.69: Filtro de Kalman recursivo - Teste 14 - Comparagdo entre a estimacao e os niveis
lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Recursivo - Teste 14 - Estimag&o vs valores lidos {(com ruido de medigdo)
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Figura 1.70: Filtro de Kalman estendido - Teste 14 - Comparag¢ao entre a estimacao e os niveis

reais dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 14 - Estimagao vs valores reais (sem ruido de medigéo)
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Figura 1.71: Filtro de Kalman estendido - Teste 14 - Comparagao entre a estimacao e os niveis

lidos pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Estendido - Teste 14 - Estimag&o vs valores lidos {(com ruido de medigao)
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Figura 1.72: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 14 - Comparagao entre a estimacao e os niveis reais
dos tanques (sem ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 14 - Estimagéo vs valores reais (sem ruido de medicéo)
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Figura 1.73: Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 14 - Comparacao entre a estimacao e os niveis lidos

pelos sensores (com ruido)

Filtro de Kalman Fuzzy - Teste 14 - Estimacéo vs valores lidos (com ruido de medicédo)
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