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Resumo: A eficiéncia de controladores mutivariaveis baseados em modelo (e.g. MPC), para sistemas ndo lineares, depende
sobre tudo da qualidade deste modelo e do acompanhamento de algumas variaveis chaves do processo para monitoramento e
otimizacdo das acBes de controle geradas. Quando o processo tem algum de seus parametros modificado (e.g. alteracdo na
abertura de valvulas) ou ocorrem freqiientes modificagGes das varidveis de entrada (e.g. devido a mudangas de set points e
distirbios sobre as variaveis controladas), faz se necessario estimar as alteracdes de alguns estados ndo mensurados em
tempo real. O presente trabalho tem como objetivo elucidar a teoria sobre os estimadores de estados classicos baseados no
Filtro de Kalman e validar a qualidade destes dois estimadores de estados, Filtro de Kalman Estendido (EKF) e Filtro de
Kalman Estendido com Restricdo (CEKF), em suas versdes discretizadas, através de dois conjuntos de dados experimentais
obtidos da planta de seis tanques esféricos multivariaveis. A utilizacdo destes dois estimadores, que prevé uma comparacao
entre os resultados dos filtros pela estimacéo dos niveis dos tanques superiores (hl e h4) e intermediérios (h2 e h5) do
processo, serve como justificativa para futuras implementacgdes dos filtros associados ao sistema de controle avangado de
processo em tempo real.

1. Introducéo nome de analisadores virtuais ou inferidores de
propriedades.

O conhecimento de varidveis chaves para o
acompanhamento da qualidade do produto final ¢
essencial para a aplicagdo de técnicas de controle
avancado e conseqiente melhoria operacional do
processo.

A estimagdo de estados tem como propdsito usar
de uma forma “6tima” a informagao disponivel do modelo
do processo ¢ das medigdes para obter estimativas de
estados imensuraveis do sistema dinamico. Esta
informag@o pode ser usada para o monitoramento ¢ o
controle do processo (Valappil e Georgakis , 2000).

A continua demanda por produtos de qualidade
exige que as industrias mantenham um controle cada vez
mais rigido de acompanhamento de estados e parametros
do processo. Infelizmente, a obtengdo destes valores, nos
intervalos de tempo necessarios para controle, geralmente é
dificil. Na maioria dos casos, essas medidas sdo
dispendiosas e envolvem elevados tempos de amostragem
e andlise.

Visando contornar a problematica causada pela
dificuldade de medi¢do dessas varidveis, foram
desenvolvidos algoritmos capazes de estimar os valores

das propriedades de interesse em tempo real utilizando
para isso um modelo matematico do processo e
informagdes secundarias ou via um subconjunto de estados
mensuraveis (medidas de saida do processo), tais como
temperaturas, pressdes, vazdes, entre outras, que
contenham alguma correlagdio com as varidveis que se
deseja conhecer. A esses algoritmos normalmente ¢ dado o

O sucesso de muitos métodos de deteccdo de
falhas e de controladores baseados em modelo depende
diretamente da acuracidade do modelo do processo ¢ das
estimativas dos estados chaves (Robertson, Lee et al.,
1995).
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Os dois objetivos basicos da estimagdo de estados
sdo (Tonel, 2007):

1. Fazer estimacdo dos estados ndo medidos a partir do
modelo e de medigdes de processo (Etapa de Estimagao);
2. Reduzir a influéncia de ruidos medidos nos estados
estimados e medidos (Etapa de Filtragem).

Estimadores de estados tém sido aplicados a
distintas areas, tais como em engenharia de processos,
aeroespacial, econometria e geofisica (Teixeira, 2008).

Sob as premissas de um sistema estocastico e
linear e com ruidos de processo e de saida assumidos como
varidveis randdmicas e Gaussianas com média igual a zero,
o Filtro de Kalman (1960) apresenta-se como um algoritmo
recursivo 6timo de processamento de dados (Maybeck,
1979).

O filtro de Kalman ¢ essencialmente um conjunto
de equagdes matematicas que executam um tipo de
estimativa, preditiva - corretiva, a qual tende a 6tima no
sentido que minimiza o erro das covariancias estimadas,
quando presume que algumas condigdes sejam conhecidas
(Welch e Bishop, 20006).

A solugdo do problema de estimagdo de estados €
baseada em uma técnica recursiva a qual cada estimativa
atualizada dos estados ¢ computada da estimativa
precedente e dos dados de entrada novos.

Este trabalho faz uma aplicagdo pratica em uma
unidade laboratorial dos estimadores baseados no filtro de
Kalman (EKF e CEKF) discutindo suas respectivas
desvantagens e vantagens na estimagdo de estados, como
uma ferramenta de monitoramento visando o posterior
controle e/ou otimizag@o do processo em tempo real.

Estado Medida
(distdrbio) (distdrbio)

Set Point —— Processo Processo Medida

Otimizador\ (entrada) (saida) : (saida)

* Processo
_ |Controlador

Estado '
Estimado

Estimador -

Figura 1.1: Sistema de controle por retroalimentagdo associado ao
estimador de estado.

2 Desenvolvimento
2.1 Conceito de Estado

O conceito de variaveis de estado é fundamental é
fundamental para o entendimento destes métodos, uma vez
que o reverenciado Filtro de Kalman, ja enraizado na
formulag@o de estados de espago para sistemas dindmicos
lineares, fornece uma solugao recursiva 6tima de filtragao /
estimagdo quando o problema ¢ linear.

O vetor de estado ou simplesmente o estado,
denotado pelo Xy, € definido como o conjunto de dados
minimos que sdo suficientes para descrever o

comportamento dindmico do sistema ao longo de uma
certa regido de confianga no entorno de um determinado
ponto de operagdo. Em outras palavras, o estado ¢ a menor
quantidade de informacdo sobre o comportamento passado
de um sistema que ¢ necessario para predizer o
comportamento futuro.
Em termos matematicos, o diagrama de bloco de

figura 2.1 personifica os seguintes pares de equacdes:

Equagio de Processo Equagio de Medigio

A A

[ A4 3

Figura 2.1: Representacdo do comportamento de um sistema em
termos de Espaco de Estado.

1. Equagdes de Processo
X = B X + W, 2.1

Onde Fiiix € a matriz de transi¢cdo que toma o
estado Xy do tempo k até o tempo k+1. O ruido do
processo Wy € assumido por adi¢do, branco e Gaussiano,
com média zero e com a matriz de covariancia definida
por:

X for n=k

for nzk 2.2)

E[\NanT ] = 0

Onde a subscrita T denota matriz transposta. A
dimensao do espago de estado ¢ denotada por M.

2. Equacgédo de Medigéo
Y, =H X, +V, (2.3)

Onde Yy ¢ a variavel de saida ou valor observado
no tempo k e Hy ¢ uma matriz de medi¢cdo que toma o
estado X do tempo k até os valores medidos na saida do
processo Yi. O ruido de medicdo Vi é assumido por
adigdo, branco e Gaussiano, com média zero ¢ com a
matriz de covariancia definida por:

for n=k

for n=Kk 24)

R
EV,V{1=1

Indo mais além, o ruido de medi¢do Vi nao
possui relagdo com o ruido de processo Wy. A dimensdo
do espago de medi¢do é denotada por N.
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O problema de Filtro de Kalman consiste em unir
e resolver as equacgdes de processo ¢ medigdo para
encontrar os estados desconhecidos de uma maneira 6tima
que possa ser presumida como a seguir:

O uso dos dados observados inteiros, consistindo
nos vetores Yy, Ys, ... , Yy, para encontrar a cada intervalo
de tempo k+1 a estimativa de erro minima média quadrada
dos estados X;.

O problema ¢ chamado de filtragem se i = k,
predicdo se i >k, e assentamento se 1 <i<k.

2.2 Filtro de Kalman Estendido

Um método direto para gerar um filtro ndo-linear
6timo ¢ linearizar o modelo ndo linear e aplicar a
estimagdo de estado linear 6tima para produzir as corregdes
a cada novo estado predito. Um método que usa esta idéia
¢ o Filtro de Kalman Estendido (EKF). Este algoritimo ¢
essencialmente justificado se o sistema linearizado fornece
uma boa representacdo do comportamento do sistema real
para uma determinada vizinhanga em torno do atual estado
do sistema.

O EKF considerado aqui ¢ descrito matemati-
camente, considerando o seguinte modelo ndo linear do
processo definido por:

X(k) = f(xk,uk,k) + W
y(k) = h(Xk,k) +Vk (25)
k=0,L2,...

Onde Xsdo os estados, Y representam as saidas,
W e V sdo os ruidos de processo ¢ de medida
respectivamente, U sdo as variaveis de entradas
manipuladas, K representa o tempo, f e h sdo as fungdes
de matematicas ndo lineares que descrevem o sistema.

Se o sistema apresenta um modelo fortemente ndo
linear, a existéncia da aproximacdo via série de Taylor de
primeira ordem ainda ¢ possivel se wy for pequeno, pois se
faz uma expansdo em torno de cada ponto x; com um
determinado intervalo de validade. O mesmo ¢ valido para
quando o de vk ¢ pequeno, pois a estimagdo de estados ¢
intensamente dependente dos valores medidos.

O Filtro de Kalman Estendido pode ser formulado
para uma versdo continua ou discreta, em ambas, consiste
de duas etapas:

A primeira ¢ uma etapa de predicdo onde ¢ feito
um calculo dos valores previstos para os estados xi e
também para a matriz de covariancia dos estados Py
utilizando para tal, informagdes do modelo do sistema. As
matrizes de covaridncias Py sdo preditas utilizando a
equacdo dinadmica de Ricatti, onde, na versdo discreta, sdo
calculadas a cada determinado instante de tempo k (Eq.
2.7) e na versdo continua, sdo integradas juntamente com
as equagoes diferencias do modelo (Eq. 2.8).

A segunda é uma etapa de correcdo onde sdo
realizados o computo do ganho do filtro de Kalman K e as
corregdes para os estados preditos x;. Algumas
implementagdes descritas na literatura podem requerer a

atualizacdo da matriz de covaridncia, porém para esta
formulagdes onde se faz uso da equagdo dinamica de
Ricatti, tanto para o modo continuo quanto para o modo
discreto, a matriz de covaridncia dos estados nao ¢
atualizada. Estas correcdes sdo possiveis apartir dos
valores medidos Yy para o tempo k e também dos valores
encontrados para as saidas pelo modelo linearizado, ao
final resultando no valor estimado para os estados ndo
medidos.

Baseado nestes conhecimentos, o seguinte
algoritimo de Filtro de Kalman Estendido ¢ apresentado
abaixo:

Equacdes da Etapa de Predicao:
e Estados Preditos
k
R =%+ [ fpdt (2.6)
k-1

e  (Covariancias Preditas

R=gR.d HaR HIHRH R/ HRA)+Q @7

k
R=Ra+ IR +RA R HIRIHR Qe 28)
k-1
Onde:
of,
_ | Zxut)
Fo) —( x J (2.9)
X1
oh,
H.. = (%)
() [ x )| (2.10)
Xk
¢, =€) (2.11)
Equacdes da Etapa de Correcao:
e  Ganho de Kalman
K, =P H] (H,PH] +R,)” (2.12)
e Estados Corrigidos
st o .
X =X, +Kk(yk—Hkxk) (2.13)

A nomenclatura adotada wutiliza o acento
circunflexo (*) para diferenciar o valor estimado dos
estados dos valores reais destas varidveis. Ja o sinal (-)
tem como significado o valor do estado predito para um
tempo k sendo também conhecido como ‘a priori state
estimate’, ¢ o sinal (+) tem como significado o valor do
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estado corrigido para um tempo k sendo também
conhecido como ‘a posteriori state estimate’.

2.3. Filtro de Kalman Estendido com Restri¢do

O CEKF (do inglés Constrained Extend Kalman
Filter) ¢ um tipo alternativo de estimador baseado em
otimizag¢do, cuja implementacdo ¢ originaria da formulagdo
do MHE.

De forma semelhante ao EKF, o Filtro de Kalman
Estendido com Restrigdo consiste das etapas de predig¢do e
corregdo. A etapa de predicdo do estimador CEKF utiliza a
solucdo da equacdo/matriz dindmica de Ricatti para a
atualizacdo da matriz de covariancia Py.

A implementagdo através do CEKF faz uso de
uma otimizagdo durante a etapa de corre¢do, onde sdo
minimizados os sinais de ruidos (bias para as corre¢des dos
estados estimados). Neste estagio, as restrigoes do sistema
aparecem diretamente como restricdes do problema de
otimizagdo.

Baseado nestes conhecimentos, o seguinte
algoritimo de Filtro de Kalman Estendido com Restrigao ¢
apresentado asseguir:

Equacdes da Etapa de Predicao:

e  Estados Preditos

k
X =X + j fiz.up 0 (2.14)
k-1

e  Covariancias Preditas

R=aR d HaRHIHR H R HRGQ @19

k
R =R+ [[F)R +RyRy ~(RHIRIH R+ Q] dt  (2.16)
k-1

Equacdes da Etapa de Correcao:

e Otimizagdo

- T T -l
min Wy =Wy Powy +vi Ry vy (2.17)
k—12Vk

Sugeita as seguintes restri¢goes de desigualdade:

+
Xmin < Xk < Xmax

Wmin <

W, <w

max

(2.18)

Vinin < Vi < Vinax

e Estados Corrigidos

R =Ry + W, (2.19)
e Saidas Corrigidas

Vi = 95 ) + Vi (2.20)

3. Planta Laboratorial
3.1 Descricéo do Sistema

A unidade proposta, descrita pela figura 3.1,
consiste de uma planta onde seis tanques esféricos que
interagem entre si.

O principal objetivo da construgdo deste sistema
estd enfatizado em controlar os niveis dos tanques
inferiores (h; e hg), utilizando como varidveis manipuladas
as vazoes de alimentagdo (F; ¢ F,), enquanto que duas
valvulas (X; e X;), tem o objetivo de fazer uma
redistribuicdo das vazdes manipuladas para todo o sistema
com o propodsito de geram uma interagdo adicional entre
as malhas de controle e assim justificando a utilizagdo de
controladores multivariaveis (MIMO) e de técnicas de
controle avangado para a planta. O sistema possui ainda
quatro controladores cascata PI (SISO) para os tanques 1,
2, 3 e 4, com a intengdo de garantir que o nivel
estacionario correspondente dos tanques sejam alcangados
quando as agdes dos controladores mestre multivariaveis
forem sendo setadas para as vazoes F; e F,.

Sob as condi¢des assumidas, o sistema pode ser
descrito pelas equagdes e parametros mostrados nas
tabelas 3.1, 3.2 e 3.3, respectivamente.

Tabela 3.1: Equagdes dferenciais do modelo

Niveis dos Tanques Acgdes de Controle PI
q Cascata
dh di 1
Al(hl)d—tlzsl—CDlﬁ dft‘=TTl(hlss—h1)
dh di 1
A(h) =D, h +B,)-CD,h,  —Z=—-(h,-h)
dt dt Tl
dh
As(hs)T;:CDZ\/E_Csz/E """" /[ -=--—---
dh di 1
A4(h4)d—t“= B, -CD,./h, F::ﬁ(h4ss_h4)
dh dl 1
A5(h5)75:(CD4\/E+BS)_CD5\/E iz*(hsss_hs)
dt dt TI,
dh
Aa(hs)T::CDSN/E_CDM/E """" I ===

Onde:

Bl = Blss +[(hlss _hl)+(%il)ll)Kpl
B, =B, +((h255 - hz)"'(%iszz)sz
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B _B4ss+[ 4ss_

(o
(e

B - BSss +( 555

Tabela 3.2: Equacdes Algébricas do Modelo

Equagdes de Suporte
Area dos Tanques
A(h)= (D, —h) para i=123456

Equagdes de Nivel Estacionario x Vazdo Estacionaria

h. =0,0306B. +0,1792B, +3,0122
h2ss =48 572(8155 + B2ss) —-418 690(8155 + BZss)
+1216,50(B,, + B, )—1178,60
h, =0 057OB:SS +0,2870B, +3,9585
hSSs =7 298(8435 + BSss) - 69 440(8455 + BSss)
+233.46(B,, + B, )-261,20
Onde:
B :Fl(l_xl) B =R X, B4ss:Fz(l_Xz) Bss =R X,

Tabela 3.3: Parametros do Processo

Parametros Constantes Para o Modelo

D, =225 [cm]
para i=123,4,5,6
CD, =13_8456 [cm™*/s]
CD, =15,0466 [cm¥* /5]
CD, =17,5141 [cm"* /]

X, =X, =04

CD, =17,6754 [em™¥* /5]
CD, =13,6924 [cm™*/s]
CD, =17.3854 [cm™/s]

4, Resultados e Discussao

Os filtros previamente descritos foram
implementados em no software MATLAB e sdo aplicados
no modelo dindmico de processo. O objetivo € realizar a
validacdo destas implementacdes utilizando dados
experimentais da planta de seis tanques. Deseja-se
comparar os resultados estimados pelos filtros para os
niveis dos tanques superiores e intermediarios com o0s
valores reais de processo e assim poder ratificar as
qualidades destes filtros para futuras implementacdes
associadas ao controle avangado de processos.

Os resultados expermentais consistem de dois
conjuntos de dados. Os primeiros dados expermentais
foram gerados com a utilizagdo de um controlador MPC
para os niveis dos tanques inferiores h; e hs. A segunda
série de dados foi gerada com a utilizagio de
controdadores PID Descentralizados para o cotrole dos
niveis h; € hg.

A tabela 4.1 apresenta as condigdes iniciais
adotadas para a matriz de covaridncia de erro dos estados
Py e também para os pardmetros de ajuste dos filtros R e
Q, os quais foram adotados igualmente para todas as
simulagdes. Por se tratar de dados experimentais a matriz
de covariancia dos ruidos de medicdo R pode ser
calculada. J& a matriz de covarancia dos ruidos do modelo
Q foi arbitrada.

Tabela 4.1: Pardmetros de inicializagio dos filtros

Condigdes Iniciais

Matrizes de

n L Estados Preditos Iniciais
Covariancias Iniciais

Kp, =25 Ti, = 4000
Kp, =3,5 Ti, = 4000
Kp, =25 Ti, = 4000
Kp, =3,5 Tiy = 4000
B1 r'::’ A _,_.L___ ':."T'J [
.""5*.7?}'{_ o \) f\'""’ )- S ;
(Hiss) T I . "HI"!!]
= .l.l.\ N
_)-\LC) -( H’_ﬂ') |( L ,l L c“,n- .
e /,-1 « N
-
= &3

Curva de Nivel x Vazio Est. -Hiss
Blss = F101 - X1) Hise
x1
KQ’ [wm SN Va1 |, 7
BSas = F1 X1

B2ss = F2.X2

&) Curva de N::I’: Vazho Est |_‘ —

Curva de Nivel x Vazio Est
Hdss

Xz
F2 ety

B4sa = F2.{1 — X2)

Figura 3.1: Representagdo da Planta de 6 Tanques

Py =1ige0 *1 hi, =3,089 | h2, =13,715 h3, = 9,029
Q =1y *4*107 hd, =4.504 | h3,=10,121 | h6, =7,995

0,0015 0 11,=0 12,=0
{ 0 0,0020} 14,-0 15, =0

Abaixo s3o apresentados os resultados das
estimagdes via Filtro de Kalman Estendido para o
primeiro conjunto de dados experimentais.

Filtro de Kalman Estendido Discretizado (DEKF)

—H1 Real

H1 Estimado
—H4Real

H4 Estimado

Niveis dos Tanques Superiores [cm]

I I I I
7000 8000 9000 10000 11000 12000

Tempo [s]

Figura 4.1: Resultado da estimagdo de estados (EKF) para os
niveis superiores.
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Filtro de Kalman Estendido Discretizado (DEKF)

k:
]

Niveis dos Tanques Intermediarios [cm]

-
Tempo [s]

g
g
&
g

Figura 4.2: Resultado da estimacao de estados (EKF) para os
niveis intermediarios.

Filtro de Kalman Estendido Discretizado (DEKF)

—H3Real
* H3Filrado
——H6 Real

H6 Filtrado
ﬁ A e

A

5
T

Niveis dos Tanques Inferiores [cm]
3 ®
7 ; 7
-

°
T

g
g
g
g

7000 8000
Tempo [s]

Figura 4.3: Resultado da filtragem das saidas (EKF) para os niveis
inferiores.

Abaixo sdo apresentados os resultados das
estimagdes via Filtro de Kalman Estendido com Restrigdo
para o primeiro conjunto de dados experimentais.

Filtro de Kalman Estendido com Restrigéo Discretizado (CEKF)
T T . T :

——H1Real
+ H1Estimado

——H4 Real
H4 Estimado

-

Niveis dos Tanques Superiores [cm]

Tempo [s]

Figura 4.4: Resultado da estimagao de estados (CEKF) para os
niveis superiores.

Filtro de Kalman Estendido com Restrigdo Discretizado (CEKF)
T T T

—l —H2 Real

£ 2 i

S g * H2 Estimado

- 3 —H5Real

orr H5 Estimado

R i

B M

£

j<}

2 1k Al

" I

[} |

=R

=3 i

< [

< v

= e | e

"

o

=]

Q2 8 T

[

=

=i 4

L L L L L L L L L L

2000 3000 00 5000 000 7000 a0 000 10000 11000 12000

Tempo [s]

Figura 4.5: Resultado da estimagéo de estados (CEKF) para os
niveis intermediarios.

Filtro de Kalman Estendido com Restri¢do Discretizado (CEKF)

T T T T T T T T
——H3 Real
—_ * H3Filtrado
£ os|- I
g o,
iitrado

3 Ay . e it ]
2 L A
@
= { i
w
[
S | st b
g K A |
<
-
@ 751 -
[=}
o
i)
L 7 -
=
=

65 B

Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
2000 300 000 5000 5000 7000 5000 %000 1000 11000 12000

Tempo [s]

Figura 4.6: Resultado da filtragem das saidas (CEKF) para os
niveis inferiores.

Abaixo sdo apresentados os resultados das
estimagdes via Filtro de Kalman Estendido para o segundo
conjunto de dados experimentais

Filtro de Kalman Estendido Discretizado (DEKF)
T T T T

T T T
6 ——H1Real

+ H1Estimado
—H4 Real
H4 Estimado

M e

Niveis dos Tanques Superiores [cm]
.

Tempo [s]

Figura 4.7: Resultado da estimagdo de estados (EKF) para
os niveis superiores.
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Filtro de Kalman Estendido Discretizado (DEKF)
T T T

—H2Real
17| + H2 Estimado
= —H5 Real
1 -
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Figura 4.8: Resultado da estimacao de estados (EKF) para os
niveis intermediarios.

Filtro de Kalman Estendido Discretizado (DEKF)
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Figura 4.9: Resultado da filtragem das saidas (EKF) para os niveis
inferiores.

Abaixo sdo apresentados os resultados das
estimagoes via Filtro de Kalman Estendido com Restrigdo
para o primeiro conjunto de dados experimentais.

Filtro de Kalman Estendido com Restricé&o Discretizado (CEKF)
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Figura 4.10: Resultado da estimag@o de estados (CEKF) para os
niveis superiores

Filtro de Kalman Estendido com Restri¢&o Discretizado (CEKF)
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Figura 4.11: Resultado da estimagdo de estados (CEKF) para os
niveis intermediarios

Filtro de Kalman Estendido com Restrig&o Discretizado (CEKF)
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Figura 4.12: Resultado da filtragem das saidas (CEKF) para os
niveis inferiores.

Como pode ser observado nos resultados acima
apresentados o Filtro de Kalman Estendido apresentou
falhas durante a estimacdo do nivel do tanque
intermediario h,. Isso ¢ justificavel, pois o sistema
apresenta muitas incertezas quanto ao modelo.

O Filtro de Kalman com Restricio gerou bons
resultados e garantiu que as falhas do modelo fossem
corrigidas através do limite fisico estabelecidos para os
niveis.

5 Conclusao

Embora o Filtro de Kalman Estendido gere bons
resultados na maioria dos casos, so se justificaria a sua
utilizagdo para os casos onde os distirbios de modelo e
medi¢do ndo produzam estimagdes fora da regido de
validade dos estados. Os Filtros de Kalman Estendido com
Restricdo devem ser os estimadores mais confidveis
devido as restrigdes fisicas carregadas durante a etapa de
otimiza¢do a qual minimiza as corregdes feitas sobre os
estados preditos. Esta caracteristica faz destes estimadores
filtros mais robustos. A utilizacdo do Estimador de
horizonte movel ndo € justificada devido ao elevado
tempo computacional envolvido.



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
Seminério do Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Quimica

VII-OKTOBER FAORUM — PPGEQR

21, 22 E 23 DE OUTUBRO DE 2008

6. Bibliografia

Kalman, R. E., “A New Approach to Linear Filtering and
Prediction Problems”, Trans. ASME - Basic Engineering,
v. 82, série D, 35-45 p - (1960)

Maybeck, P. S., “Stochastic models, estimation, and
control”, v.1, cap.1, Academic Press, Ohio - (1979)

Gelb, A., Kasper, J. F. Jr., Nash R. A. Jr., Price, C. F.,
Sutherland, A. A. Jr., “Apllied Optimal Estimation”, The
M.LT. Press, Massachussets & London - (2001)

Welch, G., Bishop, G., “An Introduction to the Kalman
Filter”, Chapel Hill, North Carolina - (2006)

Haykin, S., “Kalman Filtering Neural Networks”, John
Wiley & Sons Inc, Ontario - (2001)

Grewal, M. S., Andrews, A. P., “Kalman Filtering Theory
and Practice Using Matlab”, 2 Ed., John Wiley & Sons Inc,
Toronto, (2001)

Simon, D., “Optimal State Estimation - Kalman, H,,, and
Nonlinear Approaches”, Wiley & Sons Inc, New Jersey -
(2006)

Brown, R. G., “Introduction to Random Signal Analysis
and Kalman Filtering”, Wiley & Sons Inc, New York -
(1983)

Verhaegen, M., Verdult, V., “Filtering and System
Identification - A Least Squares Approaches”, Cambridge
University Press, New York - (2007)

Teixeira, B. S., “Estimacao de Estados com Restri¢des para
Sistemas Dinamicos Lineares e N&do-Lineares”, Tese de
Doutorado, Programa de Po6s-Graduagdo em Engenharia
Elétrica da Universidade Federalde Minas Gerais, Brasil —
(2008)

Tonel, G., “Avaliacdo dos Estimadores EKF, CEKF e
MHE para Aplicagdes em Linha em Processos”,
Dissertagdo de Mestrado, Programa de Pos-Graduagdo em
Engenharia Quimica da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, Brasil - (2008)

Valappil J., Georgakis C., “Systematic estimation of state
noise statistics for extended Kalman filters”, AIChE
Journal, v.46, n.2, p.292-308 - (2000).

Robertson, D.G, Lee J. H., Rawlings J. B., “A Least
Squares Formulation for a State Estimation”, Journal of
Process Control, v.5, n.4, p.291-299 - (1995)

Freitas, A. A., Borges, G. A., Bauchspiess, A., “Avaliagdo
do Filtro de Kalman Estendido Para Estimacdo de
Parametros de Processo de Nivel de Liquidos™”, Lavsi -
UNB, Brasil - (2006)

Salau, N. G., “State Estimators Evaluation: Extended
Kalman Filters, Constrained Extended Kalman Filter and
Moving Horizon Estimator”, Aachen — (2007)



