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RESUMEN

Este documento tiene por finalidad mostrar un enfoque sistematico y comparativo para
analizar el desempefio de observadores no lineales para la estimacion de estados de
sistemas dindmicos. Esto es se realizara una comparativa entre el Filtro de Kalman
Extendido (EKF), Filtro de Kalman por ensamble de Particulas (EnKF), Filtro de
Particulas (PF) el primero utiliza una aproximacion del sistema no lineal a través de
métodos numeéricos (Euler, Runge-Kutta, etc.) en su proceso, mientras los siguientes

utilizan métodos de aproximacion que emplean técnicas de Monte Carlo.

El capitulo dos comprende la descripcion del proceso de un reactor de tanque agitado
(CSTR) sistema de reaccion quimica con dindmica no lineal, cuyas variables usualmente
son dificiles de medir en tiempo actual. El desarrollo de las ecuaciones de los filtros antes
mencionados basadas en fundamentos probabilisticos se menciona en subcapitulo de

estimaciones no lineales.

El capitulo tres se desarrolla la implementacion de los filtros en el sistema seleccionado,

mostrando el resultado particular para cada filtro.

En el capitulo cuatro se realiza un comparativo entre los filtros empleados, presentando
el escenario de estudio, por medio de indicadores de desempefio como la raiz cuadratica
del error cuadratico medio (RMSE).

La estimacion de estado conocida como filtrado al utilizar la redundancia del sistema de
medicién en tiempo real tiene por objetivo mejorar la precision de los datos, eliminar ruido
y supervisar de manera precisa bajo estas premisas, los resultados de nuestro estudio
nos indican que la metodologia del EnKF nos brindé una mejor aproximacion al valor real
en las variables de Concentracion y Temperatura inclusive atenuando el ruido propio del

sistema.

Palabras Clave: Concentracion, Temperatura, EKF, EnKF, PF.
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Capitulo 1

1. Antecedentes

1.1

1.2.

Identificacion del problema

Uno de los principales desafios de la industria quimica ecuatoriana es la falta de
tecnologia para la industria basica, en este sector se ha trabajado en el desarrollo
de diversos productos destinados para el mercado local, en insumos para la
industria, lo que ha llevado a que la elaboracion de productos de limpieza,
cuidado personal, medicinas, pinturas entre otros tenga una mayor presencia
local [1]. En cierta manera conocer mas sobre el manejo y control de los procesos
quimicos nos daria una herramienta mas para mejorar la calidad y presencia de
nuestros productos en el Ecuador. Los reactores quimicos forman parte en el
proceso de produccion de la industria quimica. Entre los reactores mas
empleados tenemos al reactor de agitacion continua (CSTR). EI CSTR es un
sistema tipico de reactor quimico con caracteristicas dinamicas no lineales. Para
describir el comportamiento dinAmico de un CSTR la masa, componentes y
ecuaciones de equilibrio de energia deben ser desarrollados. Esto requiere una
compresion de las expresiones funcionales que describen la reaccién quimica.
Una reaccion crea nuevos componentes mientras reduce simultaneamente las
concentraciones de reactivo. La reaccion puede desprender calor o requerir
energia para proceder [2]. Como es de conocimiento, la instrumentacion
relacionada a la industria quimica es costosa y en ciertas ocasiones escasa. Por
esta razon la estimacion de estados permite reconstruir la dinamica de variables

no medidas a partir de variables medidas [3,4].

Justificacion

En el enfoque del desarrollo de sistemas de precision para la gestion de control

de sistemas industriales es de vital importancia el desarrollo de un conjunto de
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1.3.

modelos de los sistemas a controlar teniendo en cuenta la no linealidad del
sistema, en este caso puntual un reactor CSTR. La comparacién en la
evaluacion del desempefio de varios métodos de estimacion no lineal de estados
nos permite apreciar el rendimiento de las distintas técnicas tradicionales
plantadas para conocer el comportamiento de las variables de estado de los
reactores CSTR. Métodos como MonteCarlo son utiles para poder realizar

estudios mas complicados sobre plantas no lineales.

Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Analizar el desempefio del “Filtro por ensamble de particulas” y” Filtro de
Particulas” en la estimacion no lineal de estados de un reactor quimico de

agitacion continua (CSTR).

1.3.2 Objetivos Especificos

Implementar un modelo matematico del CSTR.
Implementar el filtro extendido de Kalman (EKF).
Implementar el filtro de Kalman de ensamble de particulas (EnKF).

Implementar el filtro de particulas (PF).

Realizar un analisis comparativo del desempefio de los filtros EnKF, EKF y

PF mediante simulacion.

16



1.4. Metodologia

En el presente trabajo se emplearan tres técnicas no lineales dos de ellas Gaussiana

(EnKF, KF) y la otra No-Gaussiana (PF) en la estimacion de estados.

1.4.1. El Filtro de Kalman Extendido. (EKF)

Este filtro emplea las formas candnicas de Kalman que se implementan a través del filtro
de Kalman (prediccion y correccién). La diferencia radica en la linealizacién aproximada
del sistema no lineal utilizando aproximaciones de Taylor en la etapa de prediccion para

obtener las matrices necesarias para determinar la ganancia de Kalman.

1.4.2. Filtro de Kalman por Ensamble de Particulas. (EnKF)

El “Filtro por ensamble de particulas” es un método de estimacion para los sistemas
estocasticos dinamicos no lineales. En este se genera un valor de ensamblaje como una
estimacion inicial de variable de estado y una medicién de los datos de ensamblaje
basados en una medicién real de los datos [5]. Este es un método de aproximacion
mediante métodos de MonteCarlo en la cual se obtiene la ganancia de Kalman a través

de la media y covarianzas muestrales.

1.4.3. El Filtro de Particulas. (PF)

El filtro de particulas es otra implementacion de un estimador recursivo Bayesiano. La
estimacion Bayesiana (filtro de Bayes) se basa en el calculo posterior de la funcién de
densidad de el vector de estado no observado, dada la secuencia de datos observados,
en la cual se representan aproximadamente como un conjunto de muestras aleatorias de
distribucion posterior, las mismas que se denominan filtro de particulas, se propagan y

actualizan con la dinamica y los modelos de medicién. El sistema dinAmico se caracteriza

17



por un modelo de evolucién del estado de MarKov y un modelo de observacion [6]. Este
es un meétodo de aproximacion mediante métodos de MonteCarlo en el cual se aproxima
el punto de distribucion posterior por la distribucion punto-masa del conjunto de muestras

ponderadas.

18



Capitulo 2

2. Metodologias

Los métodos que se explicaran a continuacion se utilizan para establecer modelos del
sistema en los que se analice el comportamiento de este, las estadisticas del proceso,
ruido del sensor que ingrese al sistema, entre otras variables. Los dos primeros métodos
se basan en el KF (Filtro de Kalman) que es un enfoque de estimacion recursiva, donde
las estimaciones de estados se obtienen en dos etapas distintas [7], mientras que la

Ultima se basa adicionalmente en métodos de MonteCarlo.

Ultimamente para tareas de operacion como control de procesos, fallos deteccion,
diagnéstico y control de supervision se han desarrollado técnicas de rectificacion de
datos, conciliaciébn de datos, estimacion de estados y pardmetros. En general estos
estados pueden ser estimados a través de un marco tedrico Bayesiano resolviendo un
problema de filtrado, que corresponde a calcular de manera recursiva la funcion de
densidad de probabilidad (PDF, por sus siglas en ingles) para cada tiempo de muestreo,
condicionado a la secuencia de datos medidos [8]. Considerando un modelo de tiempo
discreto se determina el estado actual x;, ,k € N (instantes de tiempo) dado las
mediciones yi.x = {¥1,¥2,¥3, ..., Yi} Cuya estimacion inicial es p(x,) y el modelo del

proceso se puede expresar como sigue [9]:
Xk = fr-1(Xp-1, Wi-1) (2.1)

Yi = hy (X, vy) (2.2)

19



x; € R™ es el vector de estados, f;: R™* x R™ — R™ es el sistema de ecuaciones.
Las mediciones y, € R™ son relacionadas al vector de estado a través de la ecuacion
de medicibn h;: R™ x R™ — R™. El Ruido del sistema w;_; € R™ representa las

perturbaciones en el sistema y medicion del ruido,
v, € R™ captura la inexactitud de los sistemas de medicion.

La estimacion bayesiana proporciona un enfoque riguroso para estimar la distribucion de
probabilidad de variables desconocidas utilizando todos los conocimientos, datos e
informacion disponibles sobre el sistema. En esta se considera que todas las variables
son estocasticas y determina la distribucién de las variables a ser estimadas, x , dada

las mediciones y [9], esta se puede expresar como:

p(xly) = % (2.3)

La informacion contenida en la medicién actual es representada por la probabilidad,
p(x|y) , mientras que el conocimiento previo sobre las variables desconocidas esta
representado por p(x). El denominador p(y) es la evidencia provista por las mediciones
y es una constante de normalizacién, de esta manera se combina los conocimientos

previos y actuales para obtener la informacién futura del sistema.

Para un sistema dindmico, una formulacién recursiva de la estimacién bayesiana que

permita iterar el proceso puede ser representada de la siguiente manera:

P(VielXx) p(Xpe|Y1:k-1) (2.4)

POaelyra) = p(VklY1:k-1)

Donde la anterior, p(xx|y1.xk—1) , €S combinada con la mas actualizada informacion del

sistema, p(yi|xx) , para encontrar la probabilidad posterior, p(xx|y1.k) -

20



Asumiendo que la funcién de densidad de probabilidad (PDF por sus siglas en inglés)
p(xkly1.k—1) €ntiempo k-1 esté disponible, se puede usar para la etapa de prediccion la

ecuacion de Chapman-Kolmogorov, siguiente:

Pk |Y1-1) = fp(xklxk—l)p(xk—llyl:k—l) dXy_q (2.5)

En donde p(x,_1|v1.k—1) €S el posterior en el tiempo k-1, la cual se genera en el tiempo
anterior a k, en la misma se indica también que el termino p(xx|xx—1) = P | Xk—1) V1:k-1)
porque la ecuacion 2.1 describe un proceso de Markov [9]. Existe también una constante
de normalizacion que depende de la funcién de verosimilitud p(y,|x;) definida por el

modelo de la ecuacion 2.2 y la captura de la inexactitud de las mediciones vy,.

PWilyri-1) = [ Ol xidp (eiel yre—1) doxi (2.6)

En la etapa de actualizacion la medicion y, es utilizada para modificar la PDF a priori con
el motivo de obtener la PDF a posteriori del vector de estados actual. Las relaciones de
recurrencia de las ecuaciones 2.4, 2.5 forman la base de la resolucioén optima Bayesiana
[10].

Cuando un sistema deja de ser lineal y su comportamiento es no lineal entonces tenemos
gue aplicar al problema de estimacién las técnicas aproximadas para poder implementar
el filtro de Bayes en estos casos. Una de las implementaciones del concepto de filtro de
Bayes podria ser el Filtro de Kalman dado que este algoritmo se basa en la creacion de
un modelo para la estimaciéon de estados y salidas en base a mediciones del proceso,
reafirmando el concepto del enfoque bayesiano en el que nos permite encontrar la
distribucion condicional de todas aquellas cantidades de interés del cual su valor es

desconocido, dado el valor de variables observadas conocidas.
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2.1. El Filtro de Kalman

2.1.1. Introduccion.

El filtro de Kalman es un algoritmo que se basa en el modelo de espacio de estados de
un sistema para estimar el estado y la salida futuros realizando un filtrado 6ptimo a la
sefal de salida y dependiendo del retraso de las muestras que se le ingresen puede
cumplir la funcién de estimador de parametros o Unicamente filtro, tomando en cuenta la
naturaleza tipica del ruido en las medidas [11]. Dado que el ruido es regularmente
estadistico de manera natural, es necesario métodos estocasticos para una solucion
efectiva del problema. La idea del marco tedrico es que se haga més visible o de mejor
exposicion al lector el fundamento probabilistico de este filtro ya a partir del mismo
derivamos nuestros dos filtros EKF, EnKF como opciones de solucion de nuestro

proceso.

Se podria decir en forma general que el Filtro de Kalman se ejecuta en dos pasos
claramente establecidos: una fase pronéstico mas una fase de reajuste, en el pronéstico
se reproduce una magnitud estimada futura asociada al estado actual de las
observaciones realizadas ( fase prondstico) considerando el ruido y la inexactitud del
sistema , luego , esta magnitud estimada futura es actualizada por medio de los datos
reales ( no pronosticada) del tiempo siguiente ( fase observacion ), cuyo resultado es una
union entre la magnitud futura y magnitud real obtenida en ese intervalo de tiempo. La
constante resultante entre el valor futuro y el real es la llamada Ganancia de Kalman, el
filtro recursivo (repetitivo) genera estos ciclos indefinidamente lo que permite apreciar
una entrada en tiempo real en un intervalo de tiempo con valores ejecutados con el filtro

bajo ese intervalo de tiempo.
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Podemos describir la ecuacion general de filtro de Kalman como sigue:

X = AXg—q + Bltg-1 + Wiq (2.7)

Donde x;, € R™ es el vector de estados 0sea la sefial de entrada a ser procesada, py
contiene las entradas de control del sistema, wy, contiene el ruido del proceso en funcion
de cada pardmetro de xi,las matrices Ay B que usa el alcance de cada parametro de

estado del sistema y de control de entradas, con una medicién z € R™
Zx = HXk + Vk (28)

en la cual la medicidén z, contiene los términos de interés del sistema desde la fase
pronostico, la matriz de transformacién H que mapea los pardmetros de x; dentro del
dominio de medicion, el vector V;, que contiene el ruido de las medidas en funcién de

cada parametro de zy.

Los vectores Wy, V. que representa el ruido del proceso y medicion, se asumen que son
independientes entre si, son ruidos blancos y tienen una distribucion normal de
probabilidad:

P(W)~N(0,Q) (2.9)

p(V)~N(0, R) (2.10)

Se podria definir como R; el estado estimado prondstico en el paso k con los datos
previos del proceso, %, el valor del estado observado dada la medicion z, , también los

errores producto de estas estimaciones como:
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er = Xi + X (2.11)

ex = Xx + Xg (2.12)
Entonces la covarianza del error pronéstico y observado podria escribirse como:

P; = E[ege;T] (2.13)

P, = E[exel] (2.14)

El objetivo ahora sera obtener una ecuacion que calcule la estimacion del estado
observado &, como una combinacion lineal del estado prondstico &; y una diferencia
ponderada entre una media real z, (medicion) y una prediccion de esta medida HX; como

se indica a continuacién [12][13][14][15]:

Rk = Ry + K(zx — HRY) (2.15)

El término (z, — HX; ) de la ecuacion se denomina la innovacion de la medida o el residuo.
El residuo refleja la diferencia entre el valor predicho HX; ) y la medida real z, , si el mismo
es cero significa que ambos valores estan en correspondencia, la matriz K de mxn en la
ecuacion es elegida para ser la ganancia o factor que minimiza la covarianza del error
de observacion; tomando en cuenta que para minimizar una funciéon hay que derivar la

misma e igual a 0, se procede a derivar respecto a k obteniéndose [12][13][14][15]:

K, = Pk_HT(HPk_HT+R)‘1 (2.16)
P HT
K, = m (2.17)
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2.1.2. Filtro de Kalman Extendido

El filtro de Kalman extendido (EKF) es la implementacion del filtro de calman para
sistemas no lineales, asumiendo que el ruido del proceso y de medicion es de tipo
gaussiano, en el que las ecuaciones pueden ser no lineales en la mayoria de los casos,

tomando en cuenta que la funcién que representa el proceso es diferenciable [16].

Las ecuaciones especificas para actualizacién de tiempo y medida son presentadas a
continuacion, en donde la funcibn m es cualquier funcién no lineal diferenciable y m,

representard la primera diferencia finita en el tiempo discreto k (serie de Taylor):

Modelo del sistema:

X = f(Xk-1, M) + Wi (2.18)
Zx = m(Xyy + Vi (2.19)
Etapa de Prediccion:
R = fRi-1, 1) (2.20)
Pe = Fr_q Pecy Fioq + Qg (2.21)

Etapa de Correccién:

1

Ky = P HY (HcPxHE +R) (2.22)
),Zk = ﬁk + Kk(Zk — m()?k)) (223)
Pk = (1 - KkHK)Pk (224)
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Paso B3) Actualizar la covarianza del error (fase Paso A1) Proyectar el estado (fase pronéstico) &, =
observacion) P = (1 — K Hg)Py, f(Rpe-1, i)

Paso B2 ) Actualizacion del estimado por Paso A2 ) Calcular la covarianza del
medio de la medicién (fase observacion) zk error(fase prondstico), P, =
i = Rpe + Ki (2 — m(Ry)) Froq Pec1 Fi_q + Qi1

4 . .7
Paso B1) Calcular la ganancia de Kalman, creacion
de la matriz Jacobiana del sistema ( fase

observacion) K, = PkH,f(HKPKH,f + R)_1

Figura 2. 1 Diagrama completo de operacion de EKF referenciado a [16].

Témese en cuenta que A, la matriz de transicion es reemplazada por la funcién de
transicion jacobiana f, ademas la matriz F, es la matriz Jacobiana, Hy para la matriz

jacobiana que reemplaza a la del sensor m.
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2.1.3. Filtro de Kalman Conjunto o por Ensamble de Particulas (EnKF)

El filtro de Kalman por ensamble de particulas EnKF utiliza un método de Monte Carlo
para elegir una gran cantidad de puntos sigma (que realizan la correccion de las
predicciones o prondéstico) de la funcion, para bajo cierto procedimiento encontrar la
media y la covarianza de los puntos, actualizandola a nuevas media y covarianza para

de esta manera aproximar los puntos obtenidos al valor real del sistema.

El filtro comienza generando aleatoriamente una gran cantidad de puntos sigma
distribuidos sobre el estado inicial del filtro. Esta distribucion es proporcional a la
covarianza del filtro P. En otras palabras, el 68% de los puntos sigma estaran dentro de
una desviacion estandar de la media, 95% dentro de dos desviaciones estandar, y asi

sucesivamente [17].

El algoritmo:

Cuando se inicializa el filtro, se extrae una gran cantidad de puntos sigma del estado
inicial (x) y covarianza (P). calculando la media y la covarianza de los puntos. Durante el
paso de prondstico, los puntos pasan a través de la funcidén de transicion de estado y
luego son perturbados agregando un poco de ruido para tener en cuenta el ruido del
proceso. Durante el paso de observacion, los puntos se traducen en el espacio de
medicion pasandolos a través de la funcion de medicién, son perturbados por una
pequefia cantidad de ruido para tener en cuenta el ruido de medicion [17]. EI EnKF sigue
propagando los puntos sigma creados originalmente necesitando ya calcular una media

y una covarianza como salidas para el filtro [17].

Inicializaciéon (modelo del sistema):

X~N(x,, Py) (2.25)
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Seleccionar los puntos sigma de la covarianza y la media inicial del filtro, cantidad de

ensambles del sistema.

Fase Prondstico:

x=fCQou) + Vg (2.26)

La primera linea pasa todos los puntos sigma a través de una funcion de transicion de

estado proporcionada y luego agrega algo de ruido distribuido de acuerdo con matriz Q,
x = %Z’l"x (2.27)

La segunda linea calcula la media de los puntos sigmas, en la cantidad de N puntos

sigma.

Ahora, opcionalmente, podemos calcular la covarianza de la media. El algoritmo no

necesita calcular este valor, pero a menudo es Util para el andlisis. La ecuacion es
P=—%Y[x—x"][x—x"1" (2.28)
Fase Observacion

En el paso de observacion los puntos sigma pasan a través de la funcién de medicion,
calculandose la media y covarianza, se calcula la ganancia de Kalman a partir de la
covarianza y luego se actualiza el estado escalando el residual por la ganancia de

Kalman. Las ecuaciones son:

Xn=h(ru) (2.29)

1
Zmean = ﬁza\l)(h (230)
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1
PZZ = Ezllv[)(h - Zmean] [)(h - Zmean]T + R (2-31)

Pz = ~=I¥ 0 = %71 Xn = Zmean]” (2:32)
K = P,P;" (2.33)
x=x+Kl[z— x,+ vg] (2.34)
x= T3NX (2.35)
P=P—KP,,KT (2.36)

En la ecuacion (2.29) determinamos los puntos sigma a través de la funcion de medicion
h a estos los nombramos los puntos resultantes y; para distinguirlos de los puntos

sigma, mientras que en la ecuacion (2.30) se calcula la media de las sigmas de medicién.

Ahora que tenemos la media de los puntos sigmas de medicion, podemos calcular la
covarianza para cada punto sigma de medicion, y la varianza cruzada para los puntos
sigma de medicion frente a los puntos sigma, eso es expresado por estas dos ecuaciones

(2.31), (2.32) , se podria indicar graficamente de la siguiente manera :
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SE GUARDAN LOS VALORES DEL

FILTRO

NO

Figura 2. 2 Diagrama completo de operacion de EnKF

2.1.4. Filtro de particulas (PF)

Elfiltrado de particulas se basa en la inferencia bayesiana y el muestreo de importancia
como bases para su definicion. EI muestreo de importancia consiste en agregar
diferentes pesos segun el grado de confianza en las particulas, a mayor confianza

mayor es el peso.
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El método utilizado en este filtro es Monte Carlo (este explaya a la probabilidad del
evento por la frecuencia de ocurrencia en un momento determinado) cuya idea central
es usar un conjunto de muestras (particulas) para aproximar la distribucion de
probabilidad posterior del sistema para luego de esto usar esta representacion
aproximada para estimar el estado del sistema no lineal. Usando esta idea, el filtrado
de particulas puede manejar cualquier forma de probabilidad en el proceso de filtrado,
a diferencia de los filtros de Kalman (que solo pueden manejar la probabilidad de
distribucion lineal gaussiana).[23]

Los pasos serian:
Inicializacion (modelo del sistema)

Simular y(t) con una gran cantidad de particulas, las particulas se distribuyen
uniformemente en el espacio, todas las muestras se introducen en la ecuacién de

transferencia de estado para obtener las particulas pronosticadas.

Fase Pronostico (prediccién)

El filtrado de particulas genera inicialmente un gran nimero de muestras basadas en
la distribucion de probabilidad de x (t-1) denominadas particulas; la distribucion de
estas muestras en el espacio de estado es en realidad la distribucién de probabilidad
de x (t-1), por lo que segun la ecuacion de transferencia de estado mas la cantidad de

control, cada particula obtiene una particula pronosticada

Fase Observacion (correccion)

Evalué las particulas pronosticadas utilizando la ecuacion de medicién, la probabilidad
condicional representa la probabilidad de obtener observacion y al asumir que el

estado es verdadero x(t) toma la primera particula Xi. Hace que esta condicion sea la
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probabilidad del peso de la primera particula; cuanto mas cerca estén las particulas

del estado real, mayor es el peso.
Re muestreo

Segun el peso de la particula proveniente del tamizaje de particulas el remuestreo
elimina las particulas de bajo peso. Estas particulas remuestreadas representan la
distribucién de probabilidad del estado real. Luego de esto nuevamente se retorna a la
fase prondstico para filtrar, con lo que el conjunto remuestro (ensamble) de particulas,
en la ecuacidn de transferencia de estado puede obtener directamente las particulas

pronosticadas.
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Capitulo 3

3. Configuracion y Puesta en Funcionamiento de los Filtros

3.1 Configuracion del Reactor Quimico

Il
Fin, Car, Tt
—J AC>B
— - C|c,Tco
== <
vV
Ca
Qremoved T
>, >
Te Fout, Ca

Figura 3. 1 Diagrama de un reactor de tanque agitado [18]

Se realizar4 un modelado del sistema a través de la generalizacién de un esquematico
de un reactor de agitacion continua (CSTR), cuya consideracion es el de una reaccion
simple exotérmica irreversible A — B [18], generada en el reactor de volumen constante

gue se enfria por una sola corriente de refrigerante.

En este documento, las configuraciones tanto del reactor como de los filtros son
implementadas usando el software de MATLAB. La entrada considerada para esta
configuracion es: el caudal de enfriamiento, el caudal de la alimentacion que sera el
mismo que el caudal del producto. Un estudio mas en detalle del desarrollo del modelo
se lo puede encontrar en [19]. En la tabla siguiente podemos encontrar los valores de
entrada del CSTR:
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Tabla 3. 1 Variable de entrada de CSTR [18]

Entradas Estado estable
Tasa de Flujo Volumétrico (Uf) 100 L/min

Caudal de Refrigerante (U,,) 100 L/min

Las ecuaciones dinamicas del sistema son:

E
94 FO) (0, — Cy(0)) ~ koo ()T XY
d (aH) D) 4. PCoe ~peEpae®
L= 2O (1, — 7)) + 22 ko (e F0) + 2522, 1) <1 _l pcc,,cht))) (To —
M) (32

Para proseguir con el andlisis se necesita los datos en estado estacionario del proceso,

de la entrada de este indicada en la tabla anterior y los parametros del sistema.

3.2 Un Reactor de Tanque Agitado en Espacios de Estados

El modelo del proceso consiste en dos ecuaciones diferenciales no lineales, donde
C, es la concentracion de efluentes de la especie A, T es la temperatura del reactor
Y qc es el caudal del refrigerante. Los modelos nominales de los parametros y las
condiciones de operacion son dados en la tabla 3.2. Las condiciones iniciales
pueden ser asumidas como las condiciones en estado estacionario,
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Tabla 3. 2 Datos Operativos en estado estacionario de CSTR [18]

Parametros

Condicion Normal de Operacion

Volumen de Reactor (V)

Concentracion de Retroalimentacion (C 4y )
Temperatura del flujo reactante (Ty)

Temperatura del liquido refrigerante (T,,)

Calor de Reaccién (AH)

Constante de velocidad de reaccion (k,)

Energia de activacion (E/R)
Calor de la reaccion (UA)
Densidad de los Liquidos (p, p.)

Calores especificos (Cp, Cp)

100 L

1 mol/L

350 K

350K

2e5 cal/mol

7.2e10 min~?

9980 K

7e5 cal/ (min. K)

1000 g/L

1 call (g.K)

Tabla 3. 3 Variables de CSTR [18]

Variable del Proceso

Condicion Normal de Operacién

Concentracion medida del producto (€4) 0.08235 mol/L

Temperatura del reactor (T)

441.81 Kelvin




Tabla 3. 4 Variables de salida de CSTR [18]

Salida del Proceso Condicién Normal de Operacion
Concentracion medida del producto (€,) 0.08235 mol/L

Temperatura del reactor (T) 441.81 Kelvin

El sistema en espacio de estados es representado de la siguiente manera en

ecuacion de estados:
x =f(x,U) (3.3)

Donde f(.), es la funcion no lineal que define el comportamiento dinamico.

Expresando el comportamiento dinamico del CSTR en espacios de estados:

.U -=
X1 = 7f (Cao — x1) — kox1e( sz) (3.4)

. U
%2 :%(To—xz) +

(=AH) ( = ) pcC <_ chAU )
— “Rxy. c-pc cCpc
o, kox e\ Rx2) + pcppv Uge| 1—e\ Peopelac) | (Tyg — x5)...

(3.5)

La ecuacion de las observaciones/mediciones se la representa de la siguiente

manera.

y=_Cx (3.6)
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Para este caso los estados coinciden directamente con las salidas del CSTR por

tanto la ecuaciéon de observacion/medicion es lineal, a continuacion:

y = (é (1))x (3.7)

Ademas, definiendo las variables entrada y proceso, tal como indica las tablas

siguientes:
Tabla 3. 5 Entradas en espacio de estado
Entradas Espacio de Estados
Taza de flujo Volumétrico Ur
Caudal de refrigerante Uqe
Tabla 3. 6 Variables en espacio de estado
Variables del Proceso Espacio de Estados

Concentracion medida del producto (C,) *1

Temperatura del reactor (T) X,
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Tabla 3. 7 Variables de salida de estado

Variables del Proceso Espacio de Estados
Concentracion medida del producto (Cy) Y1
Temperatura del reactor (T) Yo

Lo que nos indica que el vector de estados esta descrito como la ecuacion 3.8,
vector de entradas ecuacion 3.9, variables de salida del CSTR por la ecuacion

3.10 como sigue:

o[ o
U=[Us Ul (3.9)
Y = [Z;] (3.10)

3.3 Discretizacion de un Reactor de Tanque Agitado

Para el proceso de transformar el modelo de la seccion 3.2 de tiempo continuo a
tiempo discreto se puede emplear la letra k (indice en tiempo discreto). Aplicamos
el método de Runge Kutta orden dos (Euler) para obtener el modelo discreto:

E

v (55)
Xl = F1i + (7f (CAO - xlk) - kOxlke 2k )AT (311)
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3.4

E
— Ur (=AH) (‘W) PcCpc
x2k+1 ES xzk + 7(To - xzk) + _pCp koxlke 2k + pCpV Uqc 1—

(Fezverec)
e\ Pecrclac )(Tco—xzk) AT (3.12)

Donde AT es el paso de tiempo el cual debe ser suficientemente pequefio como
para que el error de la simulacibn sea bajo, la discretizacion permite una
implementacion del sistema en un software de programacién (MATLAB) y asi
poder simular el comportamiento del CSTR, este serd el modelo que se

implementara en el software.

Simulacion del Reactor de Tanque Agitado en Matlab

En este apartado se desarrolla la simulacién del sistema discreto del CSTR

(ecuacion 3.11, 3.12), a continuacién, el codigo en MATLAB:

% GENERACION DE ESTADOS

for

E R)/xm(2,t)))+...

end

t=1:Nsteps-1

xm(l,t+1l)=xm(l,t)+...
(((UE/V)*(Cal-xm(1l,t)))-...

(kO*xm (1, t) *exp ((-E_R)/xm(2,t))))*deltaT;

xm(l,t+1l)=xm (1, t+1)+ (nstate*xm (1, t+1) *randn) ;

xm(2,t+l)=xm(2,t)+(((UE/V)*(TO-xm(2,t)))+...
(((deltaH)/ (rho*Cp) ) *k0*xm (1, t) *exp ( (-

((rhoc*Cpc) / (rho*Cp*V) ) *Ugc™* (1-...
exp (-hA/ (rhoc*Cpc*Uqgc) ) ) * (TcO-xm(2,t))) *deltaT;

xm(2,t+l)=xm (2, t+1)+ (nstate*xm (2, t+1) *randn) ;




Una vez determinado el cédigo (script) se procedera a crear las sefiales de entrada al
CSTR para lo cual se simulo la sefial mostrada en [18]. y la cual se muestra en la figura

3.2 entrada de flujo recirculante de enfriamiento,

Caudal de Refrigerante
T T

110 T T T T

U c¢ [L/min]
L

100

|
900 1000

I | | |
800

400 500 600 700
Tiempo [min]

Figura 3. 2 Grafica de la entrada flujo refrigerante del CSTR

95
0 100 200 300

La misma que permitira evaluar el desempefio de los filtros en condiciones dinamicas.

La figura 3.3. muestra la sefial de entrada flujo del producto que sera igual al flujo de
alimentacion en el reactor. Se ha procedido a disefiar el comportamiento de la sefal
considerando cambios repentinos con respecto al valor estable. La variacién de la sefal

permitira evaluar el desempefio de los filtros en condiciones dinamicas.

Tasa de Flujo Volumétrico
T T T T T T

110 : :

105

F [L/min]
S
(=]

95

I I I I I I I
300 400 500 600 700 800 900 1000

Tiempo [min]

90
0 100 200

Figura 3. 3 Grafica de la entrada flujo concentracién del CSTR
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Luego de ejecutar las simulaciones con las entradas descritas anteriormente, se puede
visualizar el comportamiento de las variables de estado del reactor de tanque agitado
(CSTR). Para realizar el analisis se ha considerado las condiciones en estado
estacionario dadas en la tabla 3.3. El tiempo de simulacion se ha considerado de acuerdo
con la dinamica de respuesta de las variables de estado y es de 1000 segundos. La figura
3.4, figura 3.5 se puede concluir que el comportamiento dindmico de la variable del
proceso Concentracion €4 (respuesta en lazo abierto) como el de la temperatura T no es

el mismo en diferentes puntos de operacion y que el proceso es efectivamente no lineal.

Concentracién Medida del CSTR
T T T T T T T T

| | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo [min]

Figura 3. 4 Grafica de la concentracion en el Reactor

Temperatura del CSTR
T T T T T T

450 T T T

445 —

T 4401 7

435 -

430~ I

I I I I I I I I I

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo [min]

Figura 3. 5 Grafica de temperatura en el Reactor
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3.5. Concepcion de Mediciones Simuladas para Estudio del CSTR

Un experimento sintético permite generar seudomediciones considerando ruidos del tipo
blanco sumativos, de tal manera que nos permitan llevar a cabo una investigacion de
nuestras variables de entrada, estados, parametros para poder estimarlas, las entradas
y salidas afectados por ruidos representan ruidos de instrumentacion mientras que los
errores de modelado son representados con ruidos aditivos respecto a sus parametros y
estados del proceso. La tabla 3.8 presenta las varianzas (medida estadistica que
cuantifica el nivel de dispersion de los valores de la variable aleatoria alrededor de su

valor central) de los ruidos empleados en la generacion de las mediciones.

Tabla 3. 8 Variables del Reactor

Variables del Proceso % de Ruido

parametros ket
Estados 7exp (-3) %
Salidas 5exp (-2) %

Las gréficas 3.6, 3.7 generadas a continuacion son las mediciones para cada estado, las

mismas serviran para poder validar el funcionamiento de los filtros.
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Concentraciéon Medida del Producto
0.14 T T T T T T T T T

Ca verdadero
Ca medido

C

0.1
= 0.08
=}
E
= 0.06
0.04 -
0.02 - _
0 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo [min]
Figura 3. 6 Graficas de concentracion en el Reactor
Temperatura del Reactor
450 T T T T T T T oo T o
Tr verdadero
T medido
445} r i
T 440t i
o
435 -
430 -
I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tiempo [min]

Figura 3. 7 Graficas de Temperatura en el Reactor

Estas mediciones sintéticas permitiran que los filtros puedan reproducir los
valores de base de los estados.
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Capitulo 4

4. Implementacién y andlisis comparativo del desempeio de

los filtros en la estimacion no lineal

En la presente seccion se explaya las metodologias empleadas en el estudio del Reactor
de tanque Agitado general controlado por el flujo de enfriamiento seleccionado para el
estudio. De manera inicial se presenta los detalles de la implementacion del Filtro Kalman
Extendido, Filtro de Kalman por Ensamble de Particulas y Filtro de Particulas, evaluando
las mismas en su desempefio y comparando las técnicas gaussianas versus la técnica

no gaussianas.

4.1 Implementacién del Filtro Extendido de Kalman

Probablemente este filtro no lineal es el méas utilizado, este filtro no es estrictamente
aplicable ya que la linealidad juega un papel importante en su derivacion y rendimiento
como filtro 6ptimo. EKF implica la estimacion recursiva de la media (tendencia central de
una variable aleatoria) y la covarianza (nivel de dispersion de los valores de la variable
aleatoria) del estado bajo la condicion de maxima probabilidad. Para este proceso se
utilizara la matriz de derivados parciales (Jacobiano) ya que la misma se calcula en pasos
de tiempo con el estado actual previsto y evaluado, dicho proceso esencialmente linealiza

la funcién no lineal.

Los siguientes codigos muestra la implementacion de cada una de las derivadas

parciales involucradas en la evaluacion de los Jacobianos que son las matrices
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Jacobianas A, B, C. La matriz Jacobiana A que linealiza el proceso del sistema se indica

a continuacion:

$Matrix definitions

¢

% Transition matrix A

All = (- (Uf/V)-kO*exp (—E_R/X(2, t))) *deltaT;

Al2 = —(x(1,t)*k0*exp (-
E_R/X(Z,t))*(E_R/x(2,t)“2))*deltaT;

A21 = -((deltaH)/(rho*Cp))* (kO*exp(-E R/x(2,t)))*deltaT;

A22 = - (Uf/V)-(((deltaH)/ (rho*Cp)) *x(1,t)*k0*exp (-

(
E R/x(2,t))*...
(E_ R/x(2,t)"2)) - (((rhoc*Cpc)/ (rho*Cp*V))* (1-...
(-hA/ (rho*Cp*Uqgc)))) *deltaT;
A = [All Al12 ;
A21 A22 1 ;

La Matriz B es una matriz Jacobiana que relaciona las variables de estados con las

entradas del CSTR en el cddigo siguiente:

$Matrix B
B11l = 0;
B21 =
(((rhoc*Cpc) / (rho*Cp*V) ) * (1+ (2*exp (hA/ (rho*Cp*Uqgc) *2))) ) ;

B = [B1l1l;
B21];

La matriz Jacobiana C relaciona la salida del proceso CSTR con sus estados. La cual

fue explicada en la ecuacion 3.7 vista anteriormente.
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$Matrix C
Ck = [1 0;
0 11];

De acuerdo con lo detallado en la seccion anterior, el filtro de Kalman consta de dos
fases: la fase prondstico en la cual el nuevo valor del vector de estados x;,; es calculado
a través del modelo. La siguiente etapa pertenece a la observacion actualizacién en
funcién de un analisis, para lo cual es necesario contar con las mediciones, en este caso
de sus estados. En la misma se utilizard una combinacién lineal de los errores de

prediccion resultantes en el estado estimado.

o)

$—-—--prediction step------
% obtain apriori states

o\

x(1l,t+1)=x(1,t)+ (((UE/V)*(Cal-x(1,t)))~
(k0*x (1,t) *exp ((-E_R) /x (2, t))))*deltaT

X (2,t+1)=x(2,t)+ (((UE/V) * (TO-x(2,t)))+.
(((deltaH)/ (rho*Cp)) *k0*x (1 t)*eXp((

E R)/x(2,£)))+...
((rhoc*Cpc) / (rho*Cp*V) ) *Ugc* (1-. ..
exp (-hA/ (rhoc*Cpc*Uqgc) ) ) * (Tc0-x(2,t)) ) *deltaT;

% x(:,t+l) = A*x(:,t) + B*[Ugc Uf]'
Pk=A*Pk*A'+Q;

$%—---update state--—-——-———-—-
Kalman = (Pk*Ck')/ (Ck*Pk*Ck'+R) ;

x(:,t+1) = x(:,t+1) + Kalman* (ym(:,t+1)-Ck*x(:,t+1));
Pk=(Id- (Kalman*Ck)) *Pk;
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La matriz de covarianza de la estimacion de errores es pronosticada por la ecuacion Pk
del cddigo, el EKF calcula la covarianza usando la propagacion lineal. En la figura a

continuacion se muestran los resultados:

Temperatura del Reactor

450 T T T T T T T o
Tr verdadero
T EKF
4451 : .
o 4401 4
-
4351 i
430 -
! I I I I ! ! ! L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Tiempo [min]

Figura 4. 1 Estimacién EKF de la temperatura en el Reactor

En la figura 4.1 se estima un seguimiento aproximado a la sefial dinamica del estado de
Temperatura en el reactor que muy parecido a la sefial real, indicando un buen
desempefio, pero con mucho ruido, de igual manera la estimacion de la concentracion

en la figura 4.2 presenta valores similares a la sefial verdadera.

Concentracion Medida del Producto
0.14 T T T T T T T T T

Ca verdadero

C._ EKF
a

[mol/L]

C
a
o
>
=3

1 | | | | | | 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo [min]

Figura 4. 2 Estimacion EKF de la concentracion en el Reactor
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4.2 Implementacién del Filtro por Ensamble de Particulas

Este filtro se puede ver como una version aproximada del filtro de Kalman, en el que la
distribucion de estado esta representada por una muestra o conjunto (ensamblaje) de la
distribucion, el mismo se actualiza se propaga en el tiempo y se actualiza cuando hay
nuevos datos disponibles [20]. Al representarse en un conjunto (ensamblaje) es una
forma de reduccion de la dimension del sistema lo cual lo hace muy viable para sistemas
mas complejos sin tomar en cuenta que ya no es necesario matrices Jacobianas, las
cuales son bastante complejas. A continuacién, presentamos el tratamiento del codigo
en MATLAB, en cual constan los valores de los parametros y los estados con una

perturbacion generada en el conjunto muestral.

(TcO)

term

o)
°

constant

for i=1:Nensem

%$Model parameters with noise

Ca0=1.000+ (nparens*1.000*randn) ; $feed concentration
T0=350.00+ (nparens*350.00*randn) ; $feed temperature
Tc0=350.00+ (nparens*350.00*randn); % coolant temperature

V=100.0+ (nparens*100.0*randn) ; $Jjacket volume

Cp=1+ (nparens*1l*randn) ; %$heat capacity of product
hA=7e+5+ (nparens*7e+5*randn) ; %heat transfer term
k0=7.2e+10+ (nparens*7.2e+10*randn) ;%reaction rate

E R=9.980e+3+ (nparens*9.980e+3*randn) ; sactivation energy

deltaH=2e+5+ (nparens*2e+5*randn) ; $heat of reaction

rhoc=1le+3+ (nparens*le+3*randn); Sproduct density
rho= le+3+ (nparens*let+3*randn) ; % coolant density
Cpc=1+ (nparens*1l*randn) ; %heat capacity of coolant

NONLINEAR MODEL

xel (t+l,1i)=xel (t,1)+ (((UE/V)* (Ca0-xel(t,1)))...
- (k0*xel(t,i)*exp((-E_R)/xe2(t,1i)))) *deltaT;
xel (t+1,1i)=xel (t+1,1)+ nstate*xel (t+1,1) *randn;

xe2 (t+1,1)=xe2 (t,1)+ (((UL/V) * (TO-xe2 (t,1)))+...
(((deltaH)/ (rho*Cp)) *k0*xel (t, 1) *exp ( (-

E R)/xe2(t,1)))+...

((rhoc*Cpc) / (rho*Cp*V) ) *Ugc* (1-...
exp (-hA/ (rhoc*Cpc*Uqgc) ) ) * (TcO-xe2 (t, 1)) ) *deltaT;
xe2 (t+1,i)=xe2 (t+1,1)+ nstate*xe2 (t+1,1i) *randn;




Debido a que el método nos indica que debemos tomar un conjunto de muestras o datos,
los mismos son generados a partir de la perturbacién de la entrada, parametros, estados,
por lo cual la prediccion del método consiste en generar muestras a partir del modelo con

distintos pardmetros, estados.

xens = [xel (t+1,:);
xe2 (t+1, :);
xe3 (t+1, :);
xed (t+1, :)1;
tempPP = mean (xens,2);
tempP = tempPP*ones (1,Nensem) ;
tempP = tempP - xens; %<= ensemble state error
Y vec 1 = xens;
tempPPy = mean(Y vec i,2);
tempPy = Y vec 1 - tempPPy;%<= observation error
P ini = (1/ (Nensem-1)) * (tempP*tempP"') ;
%P ini = [varSl obs 0; 0 varS2 obs];
Pxy ini = (1/(Nensem-1))* (tempP*tempPy');
Pyy ini (1/ (Nensem-1) ) * (tempPy*tempPy"') ;
noise y = (0 + sgrt(nmeas) *randn (4,Nensem)) ;
Y vec = ym(:,t) + noise y;%*ones(l,npar);
$K gain = (P_ini*H mat')/(H mat*P ini*H mat'+R mat);
K gain = Pxy ini/(Pyy ini + Rens);
xens = xXens + K gain* (Y vec 1 - Y vec);
XMIN(:,t+1l) = min(xens(1l,:));
XENS (:,t+1l) = mean (xens,?2);
XMAX (:,t+1l) = max(xens(1l,:));

La etapa de observacién corresponde a la correccién de cada miembro del conjunto
muestral con la misma ganancia de Kalman encontrada. El tamafio del conjunto debe ser
lo suficientemente grande para enviar la informacion contenida en las observaciones a
las variables del modelo. Para conjuntos demasiados pequefios, la covarianza del

conjunto minimiza la covarianza del error [21].

El resultado del desempefio del filtro EnKF es mostrado en las graficas siguientes:
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4.3 Implementacion del Filtro de Particulas

El Filtro de Particulas es un filtro que se basa en la inferencia bayesiana y el muestreo
de importancia como base de esta. EI muestreo de importancia consiste en agregar
diferentes pesos segun el grado de confianza en las particulas. La regla para agregar
pesos es, para particulas con baja confianza, los pesos que se les agrega son

pequefios caso contrario relativamente grandes.
Aplicando el procedimiento a nuestro proceso tenemos:
Estado Inicial

Simulamos sistema con una gran cantidad de particulas, las particulas se distribuyen

uniformemente en el espacio:

$%%% =============  PARTICLE FILTER IMPLEMENTATION

Uf p= wuf % valor de coolant flow rate

Ugc p= ugc $ valor de volumetric flow rate

Qobsl = xtrue(l,:) % valor de las mediciones de concentracion
Qobs2 = xtrue(2,:) % valor de las mediciones de la temperatura
Qdis obsl = Qobsl;

Qdis obs2 = Qobs2;

Ntsteps = Nsteps;

Nensem = 32; $valor de ensamble de las variables
tstep = deltaT

%initialization of states, input, outputs

xepl = ones (Ntsteps,Nensem) ;

xep2 = ones (Ntsteps,Nensem); % valor de inicializacion de las
variables
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parameters values

Ca0 i=1.0; $feed concentration

TO i=350.00; $feed temperature

TcO i=350.00; %Inlet coolant temperature (Tco)

V_1i=100; Sreactor volume (V: L) ( de chaqueta a reactor)
Cp i=1; %heat capacity of product

hA i=7e+5; $heat transfer term (hA: cal/ (min.K))

kO i=7.2e+10; sreaction rate constant

E R i=9.980e+3;%activation energy term
deltaH i=2e+5; %heat of reaction (deltaH = cal/mol)

rho i=le+3; %product density
rhoc_i=le+3; %coolant density ( rhoc = g/L)
Cpc_i=1; $heat capacity of coolant ( Cpc = cal/(g.K)

$initial conditions
$se realizan cambios en funcion de las mediciones

xepl(l,:) = 8.319%e-2; xep2(1l,:) = 442.28;
xensp(:,1)=[8.319%-2; 442.28];

Se determina los valores de ruido de los estados, entradas, salidas y parametros

varS ini =0.00007;% ruido de los estados

VarQ_= 0.01;%% ruido de las salidas
varE = 3.5*0.000001; % ruido en las entradas
fp ini = 3.5*0.01; % ruido en los parametros

Etapa de prediccion: segun la ecuacion de transicion de estado, cada particula obtiene

una particula predicha
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[

% Loop over time steps ( se actualizara con los elementos PF)
for t=1:Ntsteps-1

%variances output noise

varQdisl = ((varQ*Qdis obsl(t+l))"2); % la covarianza de las
mediciones
varQdis2 = ((varQ*Qdis obs2(t+l))"2)

%variance multipliers
fp = fp ini;

$LOOP OVER THE ENSEMBLES
for i=1:Nensem
%$inputs with noise

Ugc_p=uf (t) +sqrt((varE*uf(t))"2) *randn; %coolant flow rate
Uf p=uqc(t) +sqgrt((varE*ugc(t))"2) *randn; $product flow rate

$Model parameters with noise

Ca0 p=Cal0 i+sqgrt((fp*Cal_1i)~"2) *randn; %feed concentration

TO p =T0 i +sqgrt((fp*T0_1i)"*2) *randn; $feed temperature

TcO p=TcO i+sqgrt((fp*TcO0_1i)"2) *randn; % coolant
temperature (TcO)

V.p =V_ i +sqgrt((fp*v_1i)"2) *randn; $jacket volume

Cp_p =Cp_1i +sqgrt ((fp*Cp_1i)"2) *randn; $heat capacity of
product

hA p =hA i +sqgrt((fp*hA 1i)"2) *randn; $heat transfer term

kO p =k0 i +sqgrt((fp*k0_1i)"2) *randn; S%reaction rate constant

E R p=E R i +sqgrt((fp*E R 1i)"2) *randn; %activation energy term
deltaH p=deltaH i +sqrt((fp*deltaH i)"2) *randn;%heat of
reaction

rhoc_p=rhoc_ i +sqgrt ((fp*rhoc i) "2) *randn; S$product
density

rho p= rho i +sgrt ((fp*rho_1i)"2) *randn; $ coolant
density

Cpc_p= Cpc i +sgrt ((fp*Cpc_1i) "2) *randn; Theat

capacity of coolant
% NONLINEAR MODEL

xepl (t+1,1i) = xepl(t,i)+((Uf p/V _p)*(Cald p-xepl(t,i))...
- (k0 _p*xepl(t,i)*exp((-E R p)/xep2(t,i)))) *tstep;
xepl (t+1,1)=xepl (t+1,1) + sqgrt((varS ini*xepl (t+l,1))"2)*randn;

xep2 (t+l,1i) = xep2(t,1i)+(((Uf p/V p)*(TO0 p-xep2(t,i)))+...
(((deltaH p)/(rho p*Cp p))*k0 p*xepl(t,i)*exp((-

E R p)/xep2(t,1)))+...
((rhoc_p*Cpc_p)/ (rho_p*Cp_p*V_p)) *Ugqc_p) * (1-...
exp (-hA p/ (rhoc_p*Cpc _p*Ugqc p))) *(TcO0 p-xep2(t,i)) *tstep;
xep2 (t+1,1)=xep2 (t+l,1) +sgrt ((varS ini*xep2(t+l,1i))"2) *randn;

% OUTPUT MODEL

yel(t,1) = xepl(t,1)
ye2(t,1) = xep2(t,1)

end




Etapa de correccion: evalle las particulas predichas, cuanto mas cerca estén las

particulas del estado real, mayor sera el peso;

Re muestred: tamizado de particulas de acuerdo con su peso En el proceso de
tamizado, no solo se debe retener una gran cantidad de particulas con pesos elevados,
sino también una pequefia cantidad de particulas con pesos pequefios, las mismas
particulas se vuelven a muestrear en la ecuacion de transicion de estado para obtener

nuevas particulas.

KA KA KA KA SIR section
************%

Wpar sir ca = normpdf (Qobsl (t+1l),xepl (t+1,:),sqgrt(varQdisl))+le-
99

Wpar sir T = normpdf (Qobs2 (t+1l),xep2(t+l,:),sqgrt(varQdis?))

Wpar sirl=Wpar sir ca+le-99
Wpar sir2=Wpar sir T

sweigth normalization

Wpar sirl = Wpar sirl/sum(Wpar sirl);

Wpar sir2 = Wpar sir2/sum(Wpar sir2);

Sresampling

outIndex sirl = stratifiedR(1l:Nensem,Wpar sirl');
outIndex sir2 stratifiedR(1l:Nensem,Wpar sir2');

%particles resampling
xepl (t+1,:) = xepl(t+l,outlIndex sirl);
xep2 (t+l,:) = xep2(t+l,outlIndex sir2);

% calc la media de 1 y 2

medxep (:,t+1l)= mean (xensp, 2)

end




Al colocar simular el script el mismo tiene un recorrido del 30 % de las iteraciones
programadas, luego de lo cual diverge , debido a inconsistencias numéricas que
aparecen en el célculo de los pesos de cada una de las particulas; a pesar de
identificar el problema no se pudieron corregir , por lo que se recomienda un analisis

profundo de los detalles numéricos del algoritmo del PF.

4.4  Analisis Comparativo

En esta seccidn se presenta el analisis comparativo de dos filtros EKF, EnKF.

Las siguientes graficas muestran el desemperio en la estimacion de los estados CSTR.
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Figura 4. 5 Estimacién EKF, EnKF de la Concentracion en el Reactor
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Figura 4. 8 Estimacion EKF,EnKF de la Temperatura en el Reactor, en intervalo

Al revisar al graficas presentadas en esta seccion podemos comentar que , en el caso
del grafico 4.5, 4.6 donde se muestra la concentracion del sistema CSTR podemos
observar como a partir de la sefal verdadera nuestros filtros se aproximan a la misma
, e€n el caso del EKF la sefial generada por el filtro mantiene el ruido del sistema lo que
le resta capacidad de mejora en la precision de los datos , mientras que el filtro EnKF
atenuda ligeramente el ruido en especial en los cambios durante la dindmica del sistema
a pesar de que el nivel de ensamble es muy pequeio ( si aumenta mejora la calidad
de la calidad de la sefial , en este caso la variable cambio de concentracion tiene una

dindmica un poco mas lenta.

En las gréficas 4.7, 4.8 se puede observar la mejora en la precision de la variable
temperatura y que a pesar del ruido de la medicion con el filtro EnKF se mejora la
precision y menora el ruido de la variable a pesar de que es una variable que actia

mas rapido que la concentracion.

Un indicador cuantitativo del desempefio de funcionamiento de los filtros es la raiz de
la media del error cuadratico (RMS — root mean square error) , al parecer el error es

casi igual para dos filtros.
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Tabla 4. 1 Variables del Reactor

Variables del Proceso RMSE EKF RMSE EnKF

Concentracion medida del 0.0011 mol/L 0.0015 mol/L
producto (Cy)

Temperatura del Reactor 0.3101 K 0.3222 K
(T)
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Conclusiones y

Recomendaciones

Se utilizo un modelo matematico aproximado para el sistema el cual luego de ser
discretizado se implementé en Matlab, el cual nos permitié analizar el proceso de
ejemplo para esta tesis y la cual nos permitié en cierto momento generar mediciones

sintéticas para poder evaluar los filtros en estudio.

La principal ventaja del EnKF es que se puede filtrar con una gran cantidad de nimeros
de ensamble lo cual hace que el valor estimado sea lo méas preciso o cercano al valor
real, lo importante de este filtro es su capacidad para atenuar el error en el valor real

generador.

Los filtros EKF y EnKF implementados como estimadores , permiten ver la diferencia
entre de uso bajo sistemas no lineales que son los que usualmente encontramos a
diario , en el primer caso EKF dado que es un filtro lineal , tenemos que aproximar
nuestro sistema no lineal a uno lineal como la correspondiente dificultad que conlleva
dependiendo de los parametros a ser tomados en cuenta, otra dificultad es obtener la
matriz jacobiana del sistema ya que la misma involucra derivar en forma parcial
respecto a los parametros de salida del sistema que mucha de las veces son complejos
en contrapartida el ENKF nos permite, tomando en consideracion la discretizacion del
sistema poder realizar un analisis estadistico , de esta manera podemos manipular de
mejor manera el sistema pero ahora basandonos en probabilidades y consideraciones
del mismo sistema , que de alguna u otra forma se pueden variar hasta lograr la

optimizacion del filtro.
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Con respecto al Filtro de Particulas se recomienda revisar el algoritmo en la parte con
respecto a los pesos, que al parecer tienden a ser muy pequefios, esto hace que el
script se vuelva divergente luego de un tiempo de simulacion y perdemos el control del
sistema, por lo que se recomienda realizar un analisis profundo de los detalles

numericos del algoritmo del PF.
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