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Abstract— This paper addresses the problem of dual parameter-and-state estimation for systems with inter-
mittent input excitation. Two approaches are investigated. The first approach is recursive and uses least squares
with time-varying forgetting factor. The second approach uses batch least squares in moving data windows
whenever a transient is detected in such data. Both approaches are tested in the composition of a soft sensor for
downhole pressure in oil wells.

Keywords— Dual state-and-parameter estimation, transient detection, recursive least squares with time-
varying forgetting factor.

Resumo— Este artigo estuda o problema de estimagao dual de estados e parametros de sistemas com excitagao
intermitente. Duas abordagens sdo investigadas para a etapa de estimagao de pardmetros. A primeira abordagem
é recursiva e usa algoritmos de minimos quadrados com fator de esquecimento variante no tempo. A segunda
usa algoritmos em batelada em janelas de dados méveis quando transientes sdo detectados nos dados. Ambas as
abordagens sao testadas na composi¢ao de sensores virtuais de pressao de fundo de pogos de extracao de petréleo.

Palavras-chave— Estimagao dual de estados e parametros, deteccao de transientes, minimos quadrados re-

cursivos com fator de esquecimento varigvel.

1 Introducgao

A partir de dados de entrada e saida e de mo-
delos no espago de estados, é possivel estimar os
estados de sistemas dinamicos usando algoritmos
de estimagao de estados. Em alguns casos, alguns
dos parametros desses modelos sao desconhecidos
ou variam com o tempo de forma que devem ser
estimados concomitantemente aos estados. Para
tratar do problema de estimagao de estados e pa-
rametros de sistemas dinamicos, a literatura apre-
senta duas formulacoes: a conjunta e a dual. A
primeira trata a estimacdao de ambos em uma
Unica etapa, por meio da definigao de um vetor de
estados aumentado que inclui os parametros. Na
segunda, o modelo de processo e de evolugao dos
parametros sao tratados separadamente em dois
estimadores distintos. Segundo (Nelson, 2000), a
abordagem dual atenua alguns problemas de di-
vergéncia que ocorrem na conjunta, por meio do
desacoplamento entre a estimagao dos estados e
parametros. Neste trabalho, escolhe-se a formula-
¢ao dual para tratar o problema supracitado.
Diversas aplicagoes de engenharia justificam
o estudo do referido problema. Especificamente,
este trabalho é motivado pelo desenvolvimento de
sensores virtuais de pressao de fundo de pocos de
petréleo (Eck et al., 1999). Considerando a me-
todologia apresentada em (Teixeira et al., 2014)
para o desenvolvimento desses sensores virtuais,
tém-se duas etapas. A primeira etapa da metodo-
logia corresponde a identificacado do sistema, para
a qual sao obtidos modelos de processo e de obser-
vagao. Na segunda etapa, esses modelos sao usa-
dos para compor um filtro de Kalman (estimador
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de estados) ou um banco de filtros. Todavia, é di-
ficil encontrar modelos para tal sistema que expli-
quem o comportamento do mesmo em diferentes
pontos de operagao e que considere o efeito de en-
velhecimento dos pocos. Considerando o cenario
no qual somente dados histéricos de operagao do
processo estao disponiveis para obtencao de mo-
delos, é razoavel optar pela obtencao de modelos
de estrutura mais simples (por exemplo, linear)
e considerar a possibilidade de ajustar os para-
metros desses modelos ao longo do tempo. Neste
caso, configura-se um problema de estimacao dual
de estados e parametros. Em (Proenca, 2015; Tei-
xeira et al., 2016), sdo obtidos resultados prelimi-
nares para esse problema. Para tal um esquema
que emprega um filtro de Kalman para estimagao
de estados seguido de um algoritmo de minimos
quadrados recursivo para estimacao de parame-
tros é usado; veja Figura 1(a). Todavia, o fato de
nao haver sempre persisténcia de excitacao nos da-
dos compromete o desempenho dos modelos con-
tinuamente atualizados. Segundo (Lotufo, 2010),
esses algoritmos podem passar por problemas de
estouro da matriz de covariancia, levando a sua
divergéncia, quando se tem um sinal de entrada
sem persisténcia de excitagao.

Este trabalho investiga duas abordagens para
se atualizar os parametros do modelo do sistema.
Na primeira abordagem, utiliza-se um algoritmo
recursivo de minimos quadrados com fator de pon-
deragdo varidvel (Beza e Bongiorno, 2014) a fim
de, automaticamente, priorizar os dados contendo
transientes que favorecam a estimagao dos para-
metros. Na segunda abordagem, é usada uma
técnica para deteccdo de transientes (Ribeiro e
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Aguirre, 2015) em janela de dados méveis. As-
sim, as janelas sao avaliadas em tempo de execu-
¢ao, para determinar se a mesma possui informa-
¢ao dinamica relevante para estimagao. Somente
para as janelas para as quais detecta-se um tran-
siente, estimam-se os parametros.

2 Formulagao do Problema
Considere o sistema dinamico a tempo discreto

flan—ruf_ 1 0k—1,we-1), (1)

h(@n,up k), (2)

Tk =
Ye =

em que [ : R"xRPf xR™ xR? — R" é o modelo de
processo e h : R™ x RP: x R™ — R™ é o modelo de
observacao, x; € R” é o vetor de estados, y; € R™
é a saida medida, u, = [u] | ul T]T € RPsien ¢
a entrada assumidamente conhecida, wi_1 € RY
e v € R" sao os ruidos de processo e medigao,
respectivamente, e 0;_1 € R™ ¢é o vetor de para-
metros. Assume-se que 0, satisfaca ao modelo de
regressao linear

2k = T/)lz—1ek + ek, (3)

em que 2z € R e ¢p_1 € R™ sao a saida e regres-
sores do modelos, os quais sao dados por valores
presente e passados de x e ui_l, e e é o erro de
modelagem.

Pelo uso dos modelos de processo e observa-
¢a0, projetam-se estimadores baseados no filtro de
Kalman para a predigao dos estados Zx. A fim de
tratar o caso no qual o modelo de processo é va-
riante no tempo, utilizam-se aqui técnicas para
estimagao de estados e parametros. Cumpre es-
clarecer que a extensao para o caso de ambos os
modelos variantes no tempo ¢ direta.

Neste trabalho, emprega-se a abordagem de
estimagao dual de estados e parametros. A ideia
estd em usar das estimativa do filtro Z;, e das en-
tradas U’i*l’ para estimagao dos parametros 0 do
modelo de processo por meio de alguma técnica de
estimacao de parametros que se considere apropri-
ada. Dessa maneira, esses modelos sao atualiza-
dos em tempo de execucao de forma independente
e desacoplada em relacao a estimativa do filtro.

3 Metodologia

Duas abordagens para atualizagao dos parametros
0 sdo tratadas neste trabalho. A primeira usa mi-
nimos quadrados recursivos com fator de esqueci-
mento varidvel; veja Figura 1(a). A segunda em-
prega um estimador de parametros em batelada
para a etapa de estimagao de parametros; veja
Figura 1(b). Para tal, realiza-se uma deteccao
de transientes em uma janela de dados mével, de
modo a determinar se essa serd ou nao usada para
atualizacao dos parametros.

ISSN 2525-8311

Y

Y

Y

Figura 1: (a) Abordagem 1 para estimagdo recursiva de
pardmetros. Primeiramente tem-se que o filtro de Kalman
(FK) é atualizado com as estimativas de parametros 0j_1
do instante anterior. Em seguida, o FK utiliza uy, yg, €
T_1 para estimar Zp. Pelo uso de & e ug, o algoritmo

MQR estima os parametros ék para atualizagdo do modelo
de processo que serd usado no instante seguinte.

(b) Abordagem 2 para estimagao em batelada de parame-
tros. Em cada intervalo de busca, estuda-se a janela moével
de dados (JM) armazenada no buffer Dados. Caso essa
atenda aos requisitos de detecgdo de transientes (DT), a
estimagao dos parametros para atualizacdo do modelo de
processo do filtro em estudo é realizada.

3.1 FEstimador Recursivo de Parametros

Nesta abordagem, sao utilizados algoritmos recur-
sivos com ponderacao variavel. Essa ponderacao
é comumente realizada pelo ajuste do fator de es-
quecimento (FE) em cada iteracao k. Na Figura
1(a), apresenta-se um diagrama esquemético dessa
abordagem. Primeiramente, tem-se que a entrada
uy € a observagao y; sao aplicadas ao FK, o qual
estima os estados Z; do sistema no instante k.
Para tal, os estados Z;_1 e parametros ék,l esti-
mados no instante k — 1 sao usados. De forma de-
sacoplada, o filtro interage com o algoritmo de mi-
nimos quadrados recursivos com ponderacao va-
ridvel, MQR—M\g, de modo a atualizar seu modelo
de processo pela estimagao de seus parametros 0.
Assim, o filtro é atualizado para uso na proxima
iteragao k + 1.

O algoritmo recursivo escolhido para estudo é
descrito em (Beza e Bongiorno, 2014), o qual trata
do uso de um FE variavel como método de ponde-
ragao dos dados. Esse algoritmo é designado aqui
como FEV. Nesse algoritmo, os valores de maximo
Ass € minimo Ay, do FE sao determinados a pri-
ori. Quando um transiente é detectado, por uma
repentina mudanca na entrada, calcula-se o erro
de predicdo resultante di. Assim, caso esse erro
seja superior a um limiar pré-definido din, o FE
recebe o valor minimo e retorna gradativamente
para o maximo seguindo uma exponencial amor-
tecida. FEV é dado pelas equagoes

Py 11k
Ky = —2h1Wk 4
i YEPo_1¢n + Ak @
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0p = 0O + Kilzk —wkTék—ﬂ, (5)
1 Py 1pitpf P )

P = — (P, Vel g

t Ak ( P TP + A (6)

em que Kj é o ganho de Kalman, Py é a matriz
de covariancia, 1, é o vetor de regressores, 0, é
o vetor de parametros estimados, z; é a saida do
modelo de regressao linear e A\ é o FE variante.
A forma de atualizacao do FE é dada por

Atr, se |di| > din
)\k = { —k/m .. 7)
Ass—(Ass—Aer)e P caso contrario.

As configuracoes atribuidas para esse algo-
ritmo correspondem as varidveis: Ag=0,9999,
Ar=0,95, din=0,073 e Tp,=4 é a constante de
tempo de transigao entre os FE projetados.

Para fins de comparagao, também é conside-
rado algoritmo com FE constante, descrito em
(Aguirre, 2015) e designado aqui como MQR com
FE constante ajustado para A=0,9999. Esse é um
caso especial do FEV, quando nao se detecta mu-
dancga repentina na entrada, em que Ax é constante
para todo k.

3.2 Estimador em Batelada com Detec¢ao de
Transientes

Na segunda abordagem, utiliza-se o algoritmo de
minimos quadrados em batelada (MQ) para esti-
macao de parametros considerando janelas méveis
de dados (JM). A motivagao para esse método esta
na nao-garantia de haver persisténcia de excita-
¢ao nos dados coletados. Em processos industri-
ais, por exemplo, tal condi¢ao configura operagao
normal do processo. Assim, é usada uma técnica
para deteccao de transientes na janela de dados,
determinando se a mesma ¢é apropriada ou nao
para identificagao, de modo a habilitar ou descar-
tar essa para uso na estimacao dos parametros.
A Figura 1(b) mostra o diagrama representa-
tivo dessa abordagem. Para o filtro em estudo,
tem-se que a cada iteracao k se estimam os esta-
dos 2, usando para tal os sinais de entrada uy, da
saida yi e dos estados estimados a uma amostra
de instante anterior Z;_1. Durante as iteracoes do
algoritmo, o campo determinado como Dados ar-
magzena os sinais da entrada do modelo de processo
u£71 e dos estados estimados Zj. Esses compoem
a matriz de regressores (MR). Quando esse con-
junto de dados alcanga um tamanho especificado
como adequado para analise, faz-se a deteccao de
transiente (DT). Isso se repete entre intervalos
para as novas JM. Para cada uma que atenda aos
requisitos de excitagao pré-determinados, é habi-
litada a estimagao por meio do MQ, e a matriz
de regressores é usada para estimacao. Esse es-
tudo das janelas de dados é realizado em tempo de
execucao. Quando uma janela que é classificada
como detentora de dados dinamicos com transi-
ente é detectada, a atualizacao dos parametros do
modelo de processo é realizada usando dados de
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tal janela. Para estimacgao dos parametros tem-se
o algoritmo MQ com condigao inicial dado como

0 =0TV + Py 9T Z 4 Py t0o),

em que U € RVXm ¢ 3 MR, 6, é a ultima es-
timativa para os parametros, Py é a matriz de
covariancia dessa estimativa, e Z é o vetor de
N medigoes da saida. Para cédlculo da incerteza
nos parametros tem-se, Py ~ (¥TU¥)"1o2 em
que 02 = £T¢/(N — ng), com o vetor de residuos
E=7— Vo (Aguirre, 2015). Para o MQ conven-
cional, tem-se que g =0 e Py = 0.

A técnica de detecgao de transientes usada
neste artigo é baseada no método offline proposto
por (Ribeiro e Aguirre, 2015). E realizada aqui
uma adaptagao de tal método, para se trabalhar
com deteccao de janelas de forma online.

3.2.1 Técnica de Detecgao de Transientes

A ideia base para essa técnica possui dois passos,
conforme apresentado na Figura 2. O primeiro
trata da andlise de persisténcia de excitagcao na
JM, enquanto o segundo passo verifica se héa cor-
relagao desses dados com as entradas do modelo.

No primeiro passo, avalia-se a persisténcia
de excitagcao nos dados por meio de regres-
soes do sinal de interesse & (saida de (1)),
ajustando-se assim um modelo auto-regressivo
(AR) para tal sinal. Considere o modelo li-
near AR Zr=a1Zxp_1+aoZi_o+...+a,Tip_p, €m
que {aj,as,...,a,} sd0 pardmetros a serem es-
timados. Se o sinal Z, é conhecido no inter-
valo k=1,..., N, em que N refere-se ao tamanho
da JM, reescrevendo na forma matricial, tem-se

AB:i‘, sendo

20 Z_1 e Topgn @y ay
51 &0 R 22 ag

A= L 2= b=
EN—1 2N-—2 - EN-n ZN an

em que A € RV*" é a matriz de regressio, beR™

é o vetor de parametros e # € RY é o vetor da JM.

Dessa maneira, ao procurar solucionar essa
equagao matricial, tem-se o ponto chave para o
estudo da persisténcia nos dados, uma vez que o
posto da matriz A corresponde ao limite maximo
de pardmetros b que se consegue estimar com essa
JM. Por sua vez, o posto esta relacionado com a
quantidade de informacgao contida no sinal. O mé-
todo usado para estimar o posto rgf da matriz A

n
é definido como rgf:ZH[(ai,lfai)flg], em que
=2
H refere-se a funcao de Heaviside, que retorna 1
se o argumento em estudo nao é negativo e 0 se é

N IC- s1,... p
JM MQ

A A

Figura 2: Diagrama simplificado da técnica de detecgio
de transientes. Este diagrama detalha o bloco DT mos-
trado na Figura 1(b).
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negativo. Essa estimativa é baseada na diferenca
de valores singulares préximos (o;—0;_1), que é
comparada por um valor limitante lo. Assim, se
a diferenca for maior que esse limite, considera-se
que os valores singulares em anélise sao distintos.
Caso a estimativa rgf atenda as especificagoes pré-
determinadas, o segundo passo é realizado.

O segundo passo tem como finalidade avaliar o
indice de correlagao (IC) s entre a janela de dados
e cada um das p entradas do modelo. Sua for-

mulagao é dada por s= Z g(p(7),7,l), em que
Tmax € 0 maximo atraso de interesse e g(p(7),7,l)
é definido como:

0, se |p(T)| <1,
g(p(r)ml) = ¢ LEEL  se |p(r)| > 1 e T #£0,

lp(T)| =1, se [p(T)| >1 e T=0,

em que p(7) é a funcado de correlagao cruzada nor-

malizada e | = % é o intervalo de confianca de

95%, sendo N o tamanho da janela em amostras.

Dessa maneira, as JM que atenderem ambas
as propriedades sao usadas para a estimacao dos
parametros do modelo pelo algoritmo de minimos
quadrados em batelada MQ.

Para o algoritmo DT sao utilizadas as seguin-
tes configuragoes: rgf:9, s1>1 e s9>0,5. O ta-
manho da JM ¢é de 2000 amostras e o intervalo de
pesquisa entre janelas de 500 amostras.

4 Resultados Experimentais

Considere o processo de extracao de petréleo em
dguas profundas (Teixeira et al., 2014), represen-
tado na Figura 3, para o qual desenvolvem-se sen-
sores virtuais para estimagao da pressao de fundo
de pocgo.

O processo é resumido como a seguir. Gés
pressurizado flui através da tubulacao de gas lift
na diregdo da plataforma (tag 4) rumo & arvore
de natal no leito marinho com uma vazao (FT4),
onde ele é injetado na saida do reservatério. A
densidade do fluido é entdao reduzida tal que a
pressao no reservatorio torna-se alta o suficiente
para transportar a mistura de petroleo, gas e dgua
até a plataforma. No leito marinho, um conjunto
de valvulas chamadas de arvore de natal molhada
(PT2 e TT2) regulam o fluxo de produgéo do leito
a plataforma. Na plataforma, uma valvula do
tipo SDV (PT3a) pode interromper a producao
durante uma situacao de emergéncia e a valvula
de choke de produgao (PT3 e TT3) regula a taxa
de produg@ao na plataforma. Diferentes regimes
dindmicos de fluxo sao atingidos dependendo dos
valores das védlvulas de gas lift (PT4 e PT4a) e
pressao de fundo do pogo (PT1).

(Proenca, 2015; Teixeira et al., 2016) propoem
modelos matemaéticos para o projeto de sensores
virtuais para o processo supracitado. Esses mo-
delos foram identificados na representacao ARX
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polinomial (do inglés, AutoRegressive with eXoge-
nous inputs), a qual pode ser escrita no formato
(3). Em seguida, pares de modelos foram reescri-
tos como (1)-(2) e usados no FK.

Para as andlises aqui propostas, escolheu-se
estudar o pogo R tratado em (Proenga, 2015; Tei-
xeira et al., 2016). Para obter (1), usa-se um mo-
delo cuja saida z; é dada pela pressao de fundo de
poco PT1 e é dado por

2= 1,6634 21 — 0.5715 2—2 + 0,1174 w1 g1
—0,0696 Ul,k—2 — 0,0176 Ul,k—5 — 0,0502 Ul,k—7
+0.0158 u1 k—9 — 0,000038 uz ;7 + 0,8482 (8)

em que up) € ugj sao respectivamente a TT3 e
FT4. Para (2), tem-se um modelo cuja saida z
é dada pela pressao a montante da valvula choke
de producdo PT3. Em (Proenga, 2015; Teixeira
et al., 2016), observou-se a importancia de atu-
alizar os parametros de (8) ao longo do tempo
enquanto a pressao de fundo de pogo é estimada.

4.1  FEstudo das Abordagens 1 e 2

Inicialmente considera-se o caso em que se estima
apenas um parametro do modelo de processo, re-
ferente ao primeiro atraso da saida zp_1, para o
modelo (8). Essa escolha deve-se & grande impor-
tancia desse regressor ao se explicar a saida z.
Na Figura 4, sao apresentadas as estimativas re-
sultantes e a evolucao dos parametros das janelas
selecionadas para estudo.

Para uma melhor andlise das estimativas,
escolheram-se duas janelas de dados menores, com
7000 amostras aproximadamente 5 dias de coleta,
numeradas como 1 e 2 e delimitadas pelas linhas
verticais na Figura 4(a). A primeira refere-se a
uma transi¢ao no ponto de operagao, Figura 4(b).
Ja a segunda, é o cenario em que o sinal perma-
nece num mesmo patamar, sem transiente, Figura
4(c). As variagOes resultantes no parametro para
cada uma das janelas é apresentado nas Figuras

= @@@Q

SDV (on/off)

eal TP ? T

Choke valve

ki

Figura 3: Diagrama P&ID de um pogo de petréleo com
gas-lift, em que TT, PT e FT sdo os transmissores de tem-
peratura, pressdo e vazdo. Os nimeros 1 (fundo de pogo) e
2 (4rvore de natal molhada) representam varidveis no leito
marinho, enquanto 3 (producdo) e 4 (gas lift) tratam va-
ridveis da plataforma. A direcao do fluxo é 4-1-2-3. As
varidveis do fundo do pogo sdo medidas préximas a saida
do reservatério. Fonte: (Teixeira et al., 2014).
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Figura 4: Estimativas para a pressdo de fundo de poco, considerando cada um dos algoritmos propostos para a etapa de
atualizacdo do modelo de processo. (a) algoritmos FEV, MQR e DT-MQ), estimando a massa de dados total referente &
aproximadamente 7 meses; (b) janela de dados 1; (c) janela de dados 2; (d) e (e) evolugdo do parametro estimado para as
janelas 1 e 2, respectivamente. As linhas verticais (--) indicam os intervalos selecionados para andlise.

4(d)-(e), as quais sofrem alteragdes na casa deci-
mal de 10™% e 1073, respectivamente.

Para o primeiro cendrio, Figura 4(b), é possi-
vel notar que o algoritmo DT-MQ teve resultados
mais satisfatérios quando comparado com os de-
mais, obtendo uma estimativa mais aproximada
do valor verdadeiro. Isso pode ser explicado, de-
vido a deteccao de transientes ocasionarem mu-
dangas pontuais no parametro do modelo, Figura
4(d). Assim, a atualizagio é adequadamente apli-
cada conforme tem-se informacao relevante nos
dados, por exemplo, na amostra de 96000, em
que é perceptivel pelo fato da ocorréncia de mu-
danga no patamar. Considerando o intervalo a
partir da amostra de 100000, Figura 4(d), em que
nao detecta-se transientes, o parametro mantém-
se constante para o DT-MQ. Porém, permanece
variando para os algoritmos recursivos, tornando-
0s mais propicios a gerar degradagao do modelo,
fazendo com que o DT-MQ se sobressaia.

No segundo cendrio, Figura 4(c), no qual nao
hé transientes, o parametro mantém-se constante
para o DT-MQ, como esperado. Para o algoritmo
FEV teve-se resultados muito préximos do DT-
MQ), e mais satisfatérios que o MQR. Isso é pos-
sivelmente explicado, pelo fato dos algoritmos re-
cursivos com FE variante conterem maior conhe-
cimento dinamico do sistema durante o instante
em que hé excitagao nos dados, janelas anterio-
res. Assim, para essa janela em que os dados nao
revelam transiente, esses algoritmos sofrem menor
degradacao.
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4.2 Awaliagdo das estimativas resultantes

Avalia-se o desempenho relativo dos métodos in-
vestigados por meio do indice de erro percentual
N _
absoluto médio (EPAM), EPAM:% > M,
= lusl
em que Y € a saida medida, g, é a saida estimada
e N é o tamanho da janela de dados.

Os cendrios considerados para avaliagdo sao
apresentados nas Figuras 4(b)-(c), referidas res-
pectivamente como Janela 1 e 2. Para essas, tam-
bém foram desenvolvidas a andlise em que se rea-
liza a estimagao de todos os parametros do modelo
de processo. Nesse caso, a fim de amenizar as va-
riagoes nos parametros na abordagem 2, usa-se do
algoritmo de MQ com condicao inicial, o qual res-
tringe as correcoes com base na incerteza estimada
dos parametros anteriores.

Tabela 1: Avaliacdo das estimativas resultantes da pres-
sao de fundo do poco R pelo método EPAM. Considerando
os algoritmos de atualizagdo propostos.

Indice EPAM

. estimando estimando

Algoritmos . .
um param. todos os param.

Janela 1 Janela 2 Janela 1l Janela 2

MQR 2,79 13,60 13,02 7,21
FEV 2,68 8,67 36,24 19,05
DT-MQ 1,87 8,51 2,17 9,24

Para o caso de se estimar um parametro,
percebe-se que o algoritmo DT-MQ produziu os
melhores resultados; veja Tabela 1. Comparado
ao MQR com FE constante, observa-se que o FEV
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produziu melhores resultados. No caso da janela
1, pode-se considerar, como explicacao, o fato do
sinal em estudo ser variante e carregar certa in-
formagao sobre o sistema. Assim, esse algoritmo
gera uma maior atualizacao do parametro, em mo-
mentos adequados. Esse mesmo motivo pode ser
usado para explicar o fato de que, na janela 2, o
FEV também foi melhor que o MQR. Para esse
ultimo cenario, nao havia transiente nos dados.

Para o caso em que se estima todos os para-
metros, considerando como base o algoritmo em
batelada com condi¢ao inicial para o DT-MQ),
manteve-se superior aos demais na janela 1. Para
a janela 2, o MQR produziu resultado um pouco
melhor. Observe que o FEV piorou quando passou
a se estimar todos os parametros, pois ampliaram-
se os graus de liberdade para atualizacao do mo-
delo. Como notado, para o DT-MQ), devido a falta
de transiente nos dados, os parametros sao manti-
dos constantes, sendo isso mostrado em parte pela
Figura 4(e). Assim, pode-se considerar que a 1l-
tima atualizagao do modelo, por esse algoritmo,
nao capturou de modo adequado a dinamica im-
plicita nos dados.

5 Conclusoes

Neste trabalho, estudou-se o problema de estima-
¢ao dual de estados e parametros. Duas aborda-
gens para a etapa de atualizagao de parametros
foram investigadas. Considerou-se o cenario em
que os estados sao estimados por um filtro de Kal-
man, e tem-se interesse em atualizar o modelo de
processo do mesmo pelo uso dessas abordagens.

A diferenciagao entre as abordagens foi esta-
belecida pelo tipo de algoritmo utilizado: méto-
dos recursivos ou em batelada para janelas mé-
veis. Para o primeiro, os parametros sao atualiza-
dos a cada iteragao mas com ponderagao variavel
a fim de considerar o cendrio no qual os dados
tém pouca persisténcia de excitacao. O segundo
método faz uso de uma técnica para deteccao de
transientes nas janelas, para as quais estimam-se
os parametros em batelada. Em teoria, o segundo
método proporciona menor degradagao do modelo
pois s6 atualiza os parametros quando detecta-se
transiente nos dados.

Os resultados obtidos reafirmaram as expec-
tativa iniciais. Ou seja, a segunda abordagem pro-
duziu estimativas de parametros que melhoraram
a estimativa da pressao de fundo de pogo (estado).
Para aplicagbes online para as quais nao se pode
garantir que os dados sempre tenham persistén-
cia de excitagao, a abordagem baseada em detec-
¢ao de transiente para janelas méveis parece ser a
mais indicada.

Foram testados dois cenarios de estimagao dos
parametros. No primeiro, apenas um parametro
(relacionado ao regressor mais importante) foi es-
timado, ao passo que no segundo todos parame-
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tros sao atualizados. Para a abordagem recursiva,
observou-se que o primeiro cendrio é uma esco-
lha mais segura. Afinal, como os parametros sao
sempre estimados, a possibilidade de estimar to-
dos quando houver pouca persisténcia de excita-
¢ao degrada o poder de predicao do modelo. Para
a abordagem com deteccao de transientes, esse
problema nao ocorre. Nesse caso, ao usar um al-
goritmo em batelada com estimativa inicial igual
a ultima estimativa de parametros, foram obti-
dos resultados parecidos com aqueles produzidos
quando apenas um parametro era estimado.
Como proposta para trabalhos futuros, torna-
se interessante determinar algum método que es-
pecifique os limiares para as varidveis de configu-
ragao da técnica de deteccao de transientes auto-
maticamente em tempo de execugao.
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