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Modelo discretizado

y X((K+21T) = ®x(KT) + TCu(kT)
X AX+B
g B y(KT) = Cx(KT)
> .
y=Cx+Du O =’ FZIEATdTB
0
Matlab c2d Ecuacion en diferencias
u(t) Para este tipo de entradas, el modelo discretizado da los

mismos valores en los instantes t = KT que el modelo
continuo. (Partiendo del mismo estado inicial y aplicando
las mismas entradas)

y()
Y(KT)e W




Estimacion de estados: S&
Observadores

X y
u
Muchas veces el estado no es vl Xy =OXATU, —> C [—
medible y se desea estimar su ,
valor para aplicar una ley de -
control del tipo u = -Lx. L |« FEstadono
o accesible
Caso sin ruido:
Observador de estados:
u X y

R(t[t) =k(t|t-1) +K[y(t)-CR(t|t-1)] | —| Xwn=PXF U —> C

Formula recursiva de estimacion ~ v
(prediccion- correccion) con un L X Observador
término de correccion proporcional
al error de estimacion

A

K matriz de ganancia del observador
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Errores de estimacion

X(t+1) = dx(t)+Tu(t)

X(t) = dx(t—1)+Tu(t-1) y(t) = Cx(t)
(| =(t|t-D)+K[y(t)-Ck(t|t-1)]=

=[®dR(t-1]t-1) + Tu(t-1)]+ K[Cx(t) - CX(t |t —1)]
restando
e(t) = x(t) = R(t| t) = Pe(t —1) — KC[x(t) - X(t | t-1)] =
= Pe(t—1) - KC[(Ddx(t -1) + Tu(t 1)) — (®X(t -1| t=1) + Tu(t -1))] =
= Pe(t—1) - KChe(t —1) = [® - KCDJe(t —1)

e(t) = [I - KClde(t -1)

Para que el error de estimacion tienda a cero: los autovalores de (I-KC)®d deben
estar dentro del circulo unidad (Criterio de seleccion de K, se fija la dinamica del
error)



X(t+1) =dx(t)+Tu(t)+v(t)
y(t) = Cx(t) +e(t)

Filtro de Kalman: Eleccion optima
de la matriz de ganancias del
observador para minimizar la
varianza del error
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Filtro de Kalman

Problema de estimacion de
estados con perturbaciones

gaussianas

lv

. e
Xiy=OXHUut+v —| C -

?

y

-L |«—— Estado no accesible

|V e
u X y
R(t]1) =X(t]t=1) + K()[y(t) - Cx(t|t-1)] > X = DX AU AV s C %—+
X(t|t-1) = dx(t-1|t-1)+Tu(t-1) A I
L X Filtro de |,
Dos formulaciones: Kalman

Filtro y predictor

K(t) matriz de Kalman: ganancia del filtro



X(t+1) =dx(t)+Tu(t)+v(t)
y(t) = Cx(t) +e(t)

R(t]1) = X(t]t=1) + K(O)[y(t) - Cx(t|t-1)]
X(t|t—1) = dx(t-1|t—1) +Tu(t-12)

K(t)=P(t)C'[CP(t)C+R .|
P(t) = [l -K(t-)CP(t-1)d' +R,,
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Filtro de Kalman (KF)

La ganancia K se escoge
para minimizar la varianza
del error

P es la varianza del error
de prediccion que se
calcula recursivamente

Ree y va son
respectivamente las
covarianzas de las
perturbaciones de la
salida y del estado que se
suponen conocidas
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Extended Kalman Filter (EKF)

_ Si el sistema dinamico es no-lineal, se puede usar el
X(t+1) =T(x(1), u(t) +v(t) mismo enfoque haciendo una linealizacion sobre el

y(t) = g(x(t),u(t)) +e(t) punto de operacion y calculando las predicciones “a
priori” con el modelo no lineal, dando lugar al EKF

X(t]t) = F(X(t=1]t=1), u(t—1)) + K(O)]y(t) - Cg(x(t | t-1),u(t -1))]

K(t)=P(t|t —l)C(t)'[C(t)P(t [t—-1)C(t)+R ]—1 Pes _Ia varianza del error de
, prediccion que se calcula
P(t|t-)=A{)P(t-1|t-DA(t)+R, recursivamente
P(t|t)=(-K(@)C()P(t|t-1)
of &g R Y R,, son respectivamente las
At)=— C(t)y=—" covarianzas de las perturbaciones
0 OX ¢y de la salida y del estado que se

X(t|t—1) =f(x(t-1t|t-1),u(t-1)) suponen conocidas

t-1




Estimacion conjunta de estados S&
y parametros con el EKF

X(t+1) =f(x(t),u(t),p) +v(t) p parametros desconocidos
y(t) = g(x(t),u(t), p) +e(t) del modelo
El EKF se puede utilizar para también para X(t+1) =f(x(t),u(t),p)+ v(t)
parimetos desconotids <in mas gue p(t+1)=p(1)
considerer el sistema ampliado: y(t) = g(x(t),u(t),p) +e(t)

B X(t+1) B f(x(t),u(t)) v(t) ~ v(t)
z(t+1)_{p(t+l)H o H ( }—F(z(t),u(t)){ ( }

2(t]t) = FZ(t-1] t=1), u(t—1)) + K(O)|y(t) - Cg((t | t-1), u(t-1))]

2(t]t-1) :r(i(t_lg(tt__li)’u(t_l»}



rlegZ[y(t )=y, (t=DJ +yd(t-i)’ N

x(t) =f(x(t),u(t),d(t)) .

y(t) = g(x(1), u(t))

L, <d(t-i)<L, ',\k.yy,\
Facilmente inicializable T —
Tiene la misma estructura que el | _—_ t

problema de optimizacion del control tN |

Que estado inicial en t-N and y perturbaciones minimas d(t-i)
llevarian al proceso a evolucionar de la forma mas cercana a los
valores medidos y(t-1) en el intervalo [t-N, t] si se aplicaran las
acciones de control u(t-1) realmente aplicadas en dicho intervalo?



“* Moving Horizon Estimation (MHE)

N X
min 2 [y(t=) -y, =D +vd(t-0)° e |
x(t) = f (x(t), u(t), d(t)) | |
y(t) =g(x(t),u(t)

L <d(t-i)<L, W\
-
o —

Una vez que se han calculado los x(t-N) y d(t-N), d(t -N+1), ...
optimos, X(t) se puede estimar por simulacion del modelo
comenzando en X(t-N) y aplicando los controles u(t-N), u(t-
N+1),....y perturbaciones d(t-N), d(t-N+1),... hasta el tiempo t



Moving Horizon Estimation (MHE) S&
Formulacion discreta

min Z y(t—i) -y _(t=D)]° +yd(t—i)’ M

Xin i tN —

x(t +1) f(x(t),u(t),d(t) |
y(t) = g(x(t), u(t))

y
<d(t-i)<L, M

Que estado inicial en t-N and y perturbaciones minimas d(t-i)
llevarian al proceso a evolucionar de la forma mas cercana a los
valores medidos y(t-1) en el intervalo [t-N, t] si se aplicaran las
acciones de control u(t-1) realmente aplicadas en dicho intervalo?



Moving Horizon Estimation (MHE)

1— t'N t

min S [y(t-i) -y, (t-D)F +7d(t-i) T e

X(t+1) =f(x(t), u(t),d(t)) |
y(t) = 9(x(1), u(t))

y
L, <d(t-i) <L, "\.J’\.

Una vez que se han calculado los x(t-N) y d(t-N), d(t -N+1), ...
optimos, X(t) se puede estimar por simulacion del modelo
comenzando en X(t-N) y aplicando los controles u(t-N), u(t-
N+1),....y perturbaciones d(t-N), d(t-N+1),... hasta el tiempo t
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