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Abstractd The efficient control of non-linear systems isdghen the usage of a process model, particulargnwdifferent operation
points are demanded or when a trajectory is gigethe reference signal (servocontrol). When tloegss parameters are changed
during the operation (e.g., valve opening changegl) it is necessary to estimate the parameteeslriime. In this paper we present
the use of extended Kalman filter to estimate themeters of a®order liquid level process. The four valve coddfits (load loss)
and the three water levels are estimated. Simuakgtionplementation aspects and a detailed analf/$ie obtained results for the
state-space control and the extended Kalman di¢ieclude this work.
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Resumdl O controle eficiente de sistemas ndo-linearessppdem a utilizacdo de um modelo, em particulandoaiferentes
pontos de operagdo sao utilizados ou quando smutiina trajetdria para o sinal de referéncia ¢g@mtrole). Quando o processo
tem seus parametros alterados ao longo do tengppdkeracéo na abertura de valvulas) faz-se ségesstimar as alteragdes dos
parametros em tempo real. Neste artigo apresergassizacdo do filtro de Kalman estendido pamstimacéo dos parametros de
um processo de nivel de liquidos de 32 ordem. Si#naglos os coeficientes de quatro valvulas (peddamrga) e os trés niveis de
liquido. Simulac@es, aspectos da implementacao & detalhada andlise dos resultados para um comimofspaco-de-estados e
filtro de Kalman estendido concluem este trabalho.

Palavras-chavél Filtro de Kalman extendido, Processo de Nivel idgiidos, Sistemas N&ao-Lineares

1. Introducédo uma grave degradacgéo do controle. Fora do ponto de
operacdo a resposta dindmica e de regime

Praticamente todas as técnicas de controle mai®ermanente pode ser bem distinta da desejada.
sofisticadas utilizam no projeto e na implementacdo  Semelhante degradagé@o ocorre quando ocorrem
um modelo do processo, e.g.: espaco-de-estados co@iteracdes estruturais no processo. Para ilustrar: em
observador (Franklin et al, 1998), controle preditivo um sistema de reservatorios de agua interligados por
(Bauchspiess, 1996), linearizacdo exata (Gosmannyalvulas, a vazdo entre o0s reservatorios €

2002). Este modelo matematico do processo pode tegaracterizada poQ = K,/H, -H,,; , ondeH; é a

diferentes representacbes, tais como: equaches _ .
. e - . altura do reservatéria e Hi,; é a altura do
diferenciais, funcédo de transferéncia ou resposta em

RS : . reservatério adjacente. A constaktelefine a perda
freqiéncia. O modelo pode ser obtido a partir da L ~

. A - de carga entre os reservatorios. Uma alteragdo na
aplicacdo de leis fisicas (continuidade, Newton,

N ! .posicdo da valvula alter&, tornando necessaria
Ohm etc.). O que pressupdem que 0O sistema sej : e
. 2 .y Uma nova identificacdo do processo.
plenamente conhecido, condicdo dificilmente

satisfeita para um processo real. Uma alternativa éKaI Neste trabalho investigou-se o uso do filtro de
m

utilizar técnicas de identificacdo de processos, e man estegd@o para a estlmagan-llne_dos ~
que sinais de entrada e saida sdo utilizados n&)arametros nao-lineares do processo. Em simulagfes
obtencdo do modelo. Em geral, pela falta de € sabido que ndo ha maiores dificuldades, desde que

conhecimento dos detalhes do processo, a identifi—gi":‘]c;igae”i g:zggg%rt'ﬁi'gaggtrilg ﬁm%d:é?eﬁsirggor dos
cacao é feita com modelos lineares. P )
No caso do controle de processos nédo-lineares a

Como sempre existem discrepancias entre o
situaciio & bem mais complexa. Para o problema dgmdelo utilizado no filtro de Kalman e o processo

regulacdo, com referéncia fixa, € em geral suficiente,irr?]all’erﬁerr:;'tgo prfggggl d%uimhijc?nt?gllgggjragzzeggo
para pequenas excurcdes, utilizar o modelo P a0 p

linearizado em torno do ponto de operaco. Um"os parametros estimados pelo filtro de Kalman.

controlador no espago-de-estados fornece excelentes DiVersos autores investigaram o uso do filtro de
resultados, tanto da resposta transitéria como enf@iman —estendido (FKE) na estimacdo de
regime permanente, (Franklin et al 1998). parametros de sistemas dindmicos (lineares e néo-
Quando o processo deve trabalhar em diferentei?ear(.as)i(.Eslt;'(;je'aN nao e rgcentﬁ, como demonst(;a
pontos de operacdo ou quando a referéncia dev azwinskl, ) No caso da estimacéo apenas de

seguir uma trajetéria (servocontrole) pode Ocorrerparametros, 0 probIeNma pode ser formulado .alnda
como o0 da estimacdo de estados de um sistema



dindmico estocéstico, onde o filtro de Kalman possi 9

a mesma formulacdo do algoritmo de quadradc —‘
minimos recursivo com ganho normalizado (Ljung

1999). Quando o problema envolve estimaca
simultanea de estados e de parametros de l@g;l:gal
processo, podendo servir de base para contrc G,
adaptativo, uma formulacdo aumentada do problen
em espaco de estados € empregada (Chui & Chi Tanque 1 Tanque 3 Tanque 2
1999). Entretanto, o emprego deste estimad
recursivo inspira cuidado, principalmente po
empregar um modelo linearizado do problema de Figura -2 Esquema do Processo de Nivel de Liquidos
estimacao simultdnea dos estados do processo e d
parametros do modelo, o que pode resultar e

divergéncia. Outros trabalhos empregaram a mesm
idéia, como em (Leu & Baratti, 2000) que

apresentam uma abordagem sistematica de ajus

Reservatério

(gtanque 2 possui alimentacdo de liquido através da

omba 2 e esta acoplado ao tanque 3 por uma
valvula reguladvel. A saida de liquido para o

treeservat()rio ocorre através das Yélvqlas ,de said}a d_os

das matrizes de covariancia do filtro. O ajuste dostanques le2. Nesteltrabalho nao ha saida de lIQUId'O

parametros de redes neurais recorrentes usando FKEE"IO tanque 1, a valvula esta},fechada, € nhao ha
€ investigado em (Williams, 1992). Em (Aragones et entrada pela bomba 2. A varlgvel controlada ¢a
altura do tanque 2, h2. A variadvel de controle é a

al., 2002) os parametros do modelo cineméatico de

um robd mével omnidirecional s&o estimados usando 2220 da bomba 1, nesta configuracdo tem-se um

FKE, objetivando reduzir erros de odometria. ParaSIStema de 3% ordem com uma entrada e uma saida.
problemas de estimacdo de estados de sistemas néo-
lineares, a abordagem Bayesiana representada por
Monte Carlo sequencial (filtro de particulas) Considerando o processo da Figura-1, as seguintes
apresenta-se como solugdo para a reducdo do riso@riaveis podem ser definidas:

de divergéncia (Doucet et al, 2001).

Este trabalho se prop8e a apresentexgertise
adquirida na implementac&o de um controlador no  Ghs. Os,, vazdes g’/ s] entre tanques;
espaco-de-estados de uma planta de nivel de liquidos
de 32 ordem. O filtro de Kalman estendido estima os j o
parametros das quatro valvulas e as trés alturas da  MPe,hs, altura [cm] do nivel de liquido nos
adgua nos reservatorios. Apresenta-se a estruturgeservatorios 1, 2 e 3;
computacional, o aparato experimental, os resul- A - sec&o do reservatérici¥ ].

tados obtidos e uma interpretacao das discrepancias  pgjq palango de massa nos reservatorios temos:
geradas no controle pela atuacdo de efeitos nédo

2.1. Modelo a partir das leis fisicas

g , vazéo de entradaf / s] nos tanque 1;

0, ., vazéo de safdacf® / s] do reservatorio 2;

modelados, em particular o atrito no sensor. Ad_f:l = + s )

2. Processo de Nivel de Liquidos de 32 Ordem A%= O3z — o s (2)
O processo de nivel de liquidos do LAVSI, Figura-1, A% =013 — Oaz» (3)
€ composto por trés tanques acoplados e duas dt

bombas, conforme esquematizado na Figura -2.0nde as vazdes sao dadas por:

Pode-se observar que o tanque 1 possui alimentac;z?lga3 =Kys /|hl _ h3| Gy = ke /|h3 _ h2| eq, = kz\/E
L 0 .

de liquido através da bomba 1 e estd acoplado ao

tanque 3 por uma valvula regulavel. Substituindo-se as vazdes nas equacgdes de
balanco de massa obtém-se a seguinte representacéo
nao linear do sistema de tanques acoplados:

% =q + k13v|h1 - h3| - 4)
ASE = koo =] -, ©
d
Ad—rtbzk13\/|r& _h3| _k32\/|h3 _h2|- (6)

Os niveis h,h,,h; séo nossas variaveis de

estado §,%,,%;3). A vazdoq, € a entradax, € a
Figura-1 Processo de Nivel de Liquidos saida do sistema.




2.2. Modelo linearizado no ponto de operagéo 2.3. Controle do Processo

Para efeito do projeto do controlador, liniariza-se oA utilizacdo de Controladores no Espaco de Estados

processo em torno do ponto de operaéfigH,Hs). permite utilizar todos os parametros e valores
Fazendo uma analogia com um sistema elétricoestimados pelo FKE, essa técnica de controle € mais

A resisténcia (R) é calculada como a diferenca dedependente do projeto e do modelo matematico do

nivel para gerar uma vazdo unitaria, dada porprocesso, bem como erros de sensores.

R= dH/on . A capacitancia (C) pode ser definida A estrutura do controlador implementada no

como sendo a variacio na quantidade de II,quidd:)rocesso de nivel e liquidos é mostrada na Figura-3.

necessdaria para causar uma variacado unitaria no N
. , , g u
potencial (altura no nivel), logo ¢é calculada
comoC =dV/dH .
u X y
A capacitancia (C) representa a area do tanque e[ % |>( )] & > )] Plana |- [ 8, |

a resisténcia (R) a perda de carga que o fluido sofre
até chegar ao reservatério. Este valor de resisténcia
também usado para determinacdo da influéncia de
um tangue sobre o outro, através de seus respectivos
dutos de comunicacao. . . . o
Os parametros “R” do sistema séo determinados O sinal de controle € |r1flu§nC|ado pelg dinamica
experimentalmente, enquanto que o valor dado controlador e pela dindmica em regime perma-

capacitancia dos tanques € determinado pela area d}j‘ente, com isso a lei de controle € definida por:

FKE

Figura-3 Diagrama do Controlador Implementado

sec¢do transversal do tanque, logo:

u(k) = KXgs = K{t] +U oo + K (y =)

(14)

2.4. Aparato experimental

R, = , (7)
K O Processo de Nivel de Liquidos é controlado
digitalmente por um microcomputador executando
(hy =g ). IH1~ H um aplicativo de controle em tempo real.
Riz= K ; (8) O executivo de tempo real utiliza ohip
13 contador 8254, utilizando a interrupcdo gerada pelo
(hs —h,) |- T, 8259 para controlar O processo. A freqUépcig do
R = (9) controle é de 10Hz, muito maior que a freqiiéncia de
2 Kys resposta do sistema que € da ordem de 0,01 Hz, logo
As vazdes podem ser descritas como: pode-se projetar controladores como utilizando
o —x técnicas de controle continuo.
. (10) O executivo de tempo real Ié as informacbes de
Ris execucao e escreve os resultados através da rede no
Xo = X3 =q (11) Servidor WEB do LAVSI. Este procedimento de
Ry, 32 leitura e escrita é realizado em RAM Disk. A
frequéncia de leitura e escrita é de 2Hz, como a
ﬁ:qo (12) resposta do sistema € lenta se comparada com o
R; controle nem todos os dados sdo necessarios para
Substituindo as equacdes linearizadas noposterior analise. O armazenamento € posterior-

modelo n&o-linear no Espaco de Estados, com C=Amente realizado em um banco de dados para futuras
tem-se na forma matricial o modelo linearizado: analises e documentacéo dos experimentos.

A arquitetura de comunicacdo entre 0s
computadores é mostrada na Figura 4.

. 0 L
X CRs %] |= o o o
Gl = _1R+Ry 1 ¢ r 0o 0T -
% CR c X | O I b Lo |
. 2R Ra2 X 0 | Servidor RAM |
X3 _ 1 _ 1 _l Rigt+Rsp 173 | _ .HTTP| | WEB _ .Driverl _

CR3 CRs, C RsRsp | Applet | | [ hl [ |
| Super- | | | RAM Controle |
| viséro P |Socket| _ P lDriverI _ Tlil:alio |

 (Server, Servidor - e
Xl I Navegador | I de dados l I |
[Vl=[o 1 0] x, (13) = Lo |
I L [ |
% L PC-Uswio | | PCSevidor | | PC-Comroe_|

Figura-4 Comunicacéo entre os Computadores do LLAVS



3. Filtro de Kalman Estendido com os elementos da diagonal principal representan-
do as variancias dos ruidos gaussianos de evolucéo

Uma das ferramentas de estimacdo mais utilizada&le cada variavel de estado do modelo estendido.
em aplicacbes de campo é o filtro de Kalman De acordo com o formalismo do FKE, com a
(Kalman, 1960), que é um estimador oOtimo evolugdo no tempo do processo, sdo mantidas
recursivo para modelos lineares estocasticos enestimativasz, e de sua matriz de covariéncié;;.
espaco de estados. Na sua derivacdo, algum . X s A <
hipéteses sdo estabelecidas, tais como (i) incertezzlllzOr meio de predicad, , e P, sdo pjropagadas ao
de distribuicio Gaussiana, (ii) o conhecimento exatoinstantek, resultando assim e@hk_l EPy -1 -

do.mOQeIo., e (i) a .con§|sten0|a estatistica da Quando observagdes sdo efetuadas sobre o
estimativa inicial (Jazwinski, 1970). Quando todas processo fisico, estas sdo usadas para corrigir as

as hipoteses sdo respeitadas, a convergéncia e @yimativas preditas. Para tanto, 0 seguinte modelo
consisténcia na estimacdo sdo garantidas. Parge medicao é usado:

sistemas néo-lineares discretos, este estimador tem | 0
sido aplicado utilizando o modelo linearizado do =| 2 3G, 4y, (17)
processo, que é obtido em torno da estimativa 05,s Oss

precedente (fase de predicdo) ou em torno daho qualvk ~ N(O,R) & um ruido branco de medic&o,

estimativa predita (fase de correcdo), quando asyhosto Gaussiano. A integragdo das medigdes &

observacdes sdo integradas para corrigir aestimativ?eita usando as férmulas de atualizacdo do FKE

predita de estado e sua matriz de covariancias. ESt?esultan do assim em estimativase B '
\ -

variante do estimador é conhecida como filtro de .
Kalman estendido (FKE). Entretanto, o FKE é um  Nota-se que o modelo de medicéo incorpora
estimador sub-6timo sem garantia de convergéncia. Simultaneamente medi¢Ges de nivel dos trés tanques.

Algumas técnicas de projeto e de ajuste tém sidd=stas medicdes sdo supostas independentes, o que €
usadas com o intuito de minimizar a possibilidade 'azoavel dado o processo em questao, resultando em

de divergéncia, fazendo do seu ajuste urmde" Rk uma matriz diagonal. E mais, sendo as medicGes
(Jazwinski, 1970). varidveis do modelo que s&o os niveis de cada
tanque, fica mais facil controlar a convergéncia de
suas estimativas dadas pelas trés primeiras
componentes dez,. De fato, estas estimativas

odem divergir apenas se as componentes associadas
ruido de processwy forem consideradas de
ancia muito pequena com relagédo ao ruido de
%edigaovk. Isto torna mais facil determinar as trés
rTbrimeiras componente€)y. R¢x € relacionada a
precisao e repetibilidade do sensor de nivel, & pod
7, = |:Xk:| =F(x,,,0,,)+W,. (15 ser determinada experimen'FaImente.
Por outro lado, determinar as componentes de
Qx associadas aos parametBsnao € uma tarefa
facil. Com um sistema real isto é ainda dificultado
F(X,0.0,) = |:fx(xk—lvek—l):|. (16) pelo fato d_o filtro empregar um modelo de processo
0., (15) aproximado. Neste caso, a convergénciayde
Neste modelaz é o vetor de estados estendido, POd€ levar a divergéncia @g uma vez que erros de
modelagem em (15) sdo propagados pelas
correlacdes cruzadas estabelecidas pelo modelo.

3.1. Aplicacéo ao processo de nivel de liquidos

Sejax =[x % X' €0 = [k kiz ksj" vetores
representando as variaveis de estado e os parametr
de interesse do modelo (5). A estimacao recursiva Qari
simultanea destas variaveis é feita considerando-se
seguinte modelo estendido para a evolucdo e
tempo discreto dos estados:

k
no qual

f (X,0,.,) € a aproximacéo discreta de primeira

ordem das equagGes (%)x ~ N(0,Qx) € um ruido

Gaussiano brancoleé o indice de tempo discreto. O

processavy modela as incertezas na evolucax e 4. Simulacdes

de 6, que incluem imperfeicbes de modelo.

Entretanto, supor quey é Gaussiano pode ser uma Nesta se¢do sdo apresentadas curvas de simulacao,
aproximaca@o grosseira, principalmente quando seobtidas através de MATLAB C-mexinctions que

lida com modelos néo lineares. Mas uma apropriadalustram caracteristicas relevantes do FKE. Conside
escolha de sua matriz de covariandiasde modo  ramos um sistema com parametres KO, ks = 20,

que suas componentes modelam uma incertezks, = 30 e A = 150c Deve ser observado que o
superior as incertezas intrinsecas do processo podgarametro A ndo é utilizado na estimacdo. A
minimizar o risco de divergéncia de estimagdo condicdo inicial dos niveis foijh= h, = hg = 2 cm.
(Jazwinski, 1970). Devido a dificuldade em As medi¢cbes efetuadas sobre os niveis foram
determinar correlagBes entre as incertezas da evoluyperturbadas por um ruido Gaussiano com média
cdo dex e deB, Qi é suposta uma matriz diagonal, nula e desvio padr&o 0,5 cm.



Os parametros do estimador foram: apesar de ndo terem sido investigadas condices de

7,=[0 0 0 0 14 14 21 persisténcia de excitagdo ou andlise de
P,=diagll 1 1 00 25 25 25, observabilidade. Entretanto, estes pontos esté@o for
R, =diag[025 025 025 do escopo deste~ trabalho. _

Q, =diag004 004 004 00 001 001 001 As simulagbes a seguir mostram os resultados

do FKE considerando também o travamestcK-
slip) do eixo do sensor. Percebe-se que as

z 100% estimativas dek;; e deKs, sdo as mais afetadas,
s ] com esta Ultima chegando a ser polarizada.
00 560 1060 15‘00 2060 25‘00 3000
10 ‘ ‘ : ‘ ‘ < 100 ]
T e
- 0 . . . . . 5 9 . . . . .
1000 5?0 1900 15‘00 2900 25‘00 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
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Figura-5 Resultados de simulagéo: entradamjveis. E 50 i e — ~ — _
Na simulacdo, em malha aberta, foi considerac % 500 1000 150 2000 2500 3000
uma entrada de vazdo cujo valor é alterac tisl
aleatoriamente a cada 500s. Os resultados L SRR SRR
simulagéo para a entrada de vazéo no tanque 1 € ., ; ; ‘ ; ; ;
niveis calculados séo apresentados na Figura 5. & °y e ST
figura 6 séo apresentadas as curvas de evolugdo ! ! ! ! ! !
parametros estimados pelo FKE. 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
10pF - - = = mm o m e -
0 e B (i [ i
| | | | | |
;H 0 | | | | | |
1 T 1 } } 1
| | | | | |
-20 1 1 1 1 | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
T
| | | | | |
= | | | | | |
N S S R A S—
5 | | | | | |
-20 1 1 1 1 | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
T
_ | | | | | | Figura -7 Simulagdo considerando atrito no eixselusor: entrada
gn o Af“j»»:u:.:ﬂ‘ — 7_& - 7‘ — _;‘ - _ 4 e 7} de vazéo, estimativas do nivel, e erro de estimdgdparametrds
5 | | | | | |
-20 I I I 1 | |
0 e 5. Resultados Experimentais

Figura-6 Resultados de simulacéo: estimativas dofnpetros X 3 .
ks e k2 (curvas continuas) e valores reais (curvas pawulib). Para comprovar o método proposto foram feitos

testes em laboratério. A seguir mostra-se a respost

Para fins e comparacéo, estas curvas tambémlo sistema real a um degrau de referéncia de 4
contém os valores reais dos parametros usados neentimetros. O filtro de Kalman estendido estima os
execucdo do modelo. Pode-se perceber que @arametros que sao utilizados por um controlador de
aproximacdo das estimativas na direcdo dos valoregspago de estados sem canal integral. Na Figura 8
corretos se deu antes di30 s ou seja, enquantp mostram-se os trés niveis medidos nos tanques. A
se mantinha constante, mas o0s niveis aindavariavel controlada segue a referéncia apos
variavam. Também foi verificado que estas aproximadament800s Nota-se grande sobrepasso.
estimativas eram consistentes, ou seja, o erro de  Na Figura 9 tém-se os valores para os niveis
estimacao se encontrava sempre dentro do intervalestimados pelo FKE. Observamos uma nitida
de confianca &. Neste momento, pode-se apenasreducdo do ruido. Na Figura 10 vé-se o sinal de
afirmar que os parametros do processo regido pel@ontrole e na Figura 11 mostram-se os valores dos
modelo (15),(16) podem ser estimados pelo FKE,parametros das valvulas estimados pelo FKE.



. Niveis obtidas dos Sensores parametros. Quando a haste permanecia imovel e a
,,,,,,,,,,,,,,,, —nz || agua sobe o filtro de Kalman estendido interpretou
o como se houvesse alteracdo na posicao das valvulas.
o | Em termos de aplicacdo da teoria a sistemas
—— reais, ha que se conviver com os efeitos ndo-k&sear
77777777777777777 o inerentes a estes sistemas. Desta forma, em toabalh
| futuros, pode-se investigar uma forma de identifica
| efeitos ndo-modelados pela diferenca entre 0 modelo
do filtro de Kalman estendido e os resultados obtid
do sistema real.

O erro em regime permanente observado pode
Figura 8 — Niveis fornecidos pelos trés sensoregai ser facilmente eliminado através de um controlador

Niveis estim ados pelo FKE no espaco de estados com canal integral.
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