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1. INTRODUCCION

En la actualidad existe una gran cantidad de algoritmos de estimacién de
parametros, que son adecuados para trabajar con sistemas variantes en el tiempo.
Su utilizacién off-line no presenta problemas; no obstante, para su utilizacién
on-line en un entorno industrial (en tiempo real), los algoritmos deben cumplir
varios requisitos:

— Seguridad de funcionamiento

Sencillez de uso

— Capacidad de adaptacién

!

Eficiencia computacional

Una gran parte de los métodos disponibles actualmente, no garantizan el
control de los elementos de la matriz de covarianzas del estimador y por tanto,
su utilizacion en un sistema industrial es totalmente desaconsejable.

Otros métodos requieren un delicado ajuste de uno o mas parametros, resul-
tando muy dificil la correcta realizacién de este tipo de correcciones.

La escasa investigacion sobre los requisitos necesarios para la aplicabilidad
de este tipo de estimadores, ha sido la principal motivacién para la realizacién
de este trabajo. Conceptualmente, las aportaciones del trabajo se pueden agru-
par en tres grandes bloques: en primer lugar, se realiza un detallado andlisis
de los problemas que plantea la estimacion en tiempo real de procesos, cuyos
parametros varian en el tiempo. La segunda aportacidn, consiste en la realiza-
cion de un andlisis comparativo y critico de los métlodos de estimacion on-line
disponibles en la actualidad, determinando su aplicabilidad a procesos industria-
les. Por iltimo, basdndose en ios estudios y anélisis de los dos puntos anteriores
se han desarrollado dos nuevos métodos que presentan notables ventajas sobre
los precedentes.

Fisicamente, el articulo esta estructurado en cinco secciones: en primer lu-
gar se realiza una introduccién al problema, en la segunda seccién se analizan
los problemas que se plantean en la estimacién adaptativa de parametros. El si-
guiente apartado estd dedicado al estudio de los métodos actualmente disponibles,
desarrollandose nuevos métodos en la cuarta y por tiltimo se resumen las con-
clusiones de este trabajo.
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2. PROBLEMAS BASICOS QUE PLANTEA LA ESTIMACION
DE PARAMETROS EN TIEMPO REAL

El primer aspecto a considerar en un problema de estimacién adaptativa,
es el tipo de variaciones que pueden experimentar los parimetros del proceso.
Estas variaciones, se pueden clasificar en dos grandes grupos:

— Variaciones abruptas

— Variaciones moderadas y/o derivas suaves

En el primer caso, el problema clave es detectar el cambio y tomar las ac-
ciones apropiadas para controlarlo; en el otro, el estimador debe estar en alerta
permanente. Es posible desarrollar estimadores que traten cada uno de los casos
anteriores de forma especifica; no obstante, el objetivo del articulo es el analisis
y desarrollo de estimadores para el segundo problema principalmente, sin perjui-
cio de que se afiadan a estos estimadores mecanismos de deteccién y aceleracién
de la convergencia, para tratar de modo especifico las variaciones abruptas de
parametros.

La eliminacidn de informacion del estimador es necesaria, para seguir co-
rrectamente los parametros de un proceso variante en el tiempo, pero plantea
otros problemas graves si no se realiza adecuadamente.

El problema a resolver se resume en la pregunta: jcémo desechar la infor-
macién?. Para responder a esta pregunta, es preciso considerar al conjunto de
parametros como un espacio vectorial, cuya dimensién coincide con el nimero de
parametros a estimar. La informacién que entra al estimador en cada muestreo
no esta uniformemente distribuida en el tiempo, ni en el espacio de parametros.
Por lo tanto, se debe desechar la informacién teniendo en cuenta que es preciso:

- eliminar més informacién en unas componentes del espacio de parametros
que en otras, y

— calculando la cantidad exacta de informacién a eliminar

segin el volumen de informacién que entra al conjunto de parametros, cada vez
que se actualizan los datos.

Del analisis anterior, se deduce que para adaptarse a variaciones en los
parametros, es preciso olvidar informacién, dando entonces mas peso a los datos
mas recientes. Obviamente, si la velocidad con que se elimina la informacién
aumenta, el estimador puede seguir con mayor rapidez las variaciones de los
parametros.

Este anilisis es védlido presuponiendo que todos los datos empleados en la
estimacién son correctos, sélo que unos contienen més informacion y otros menos
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debido a las diferencias en la amplitud de las sefiales utilizadas por el estimador.
No obstante si durante un cierto periodo de tiempo se “alimenta al estimador”
con datos erréneos o atipicos, pero ricos en informacién, las estimaciones no
convergeran a los valores correctos. Si se sospecha que pueden existir datos
atipicos, es preciso incorporar un detector de los mismos para proceder a su
eliminacién o sustitucion antes de la estimacion.

Cuando no se producen perturbaciones externas que exciten al sistema, las
sefiales de entrada y salida no contienen informacién iitil para el estimador y las
filas de la matriz de informacién se hacen linealmente dependientes a medida
que transcurre el tiempo. Si en cada paso se “olvida” una gran cantidad de
informacion, el estimador desecha rapidamente la informacién antigua sobre el
proceso, que era la correcta y recibe informacién de los nuevos datos que son poco
fiables. Como contrapartida, se tiene una gran capacidad para seguir variaciones
rapidas de la dindmica del proceso. Si la excitacién es elevada, los datos de
entrada—salida contienen mucha informacién y entonces, se puede “olvidar” con
rapidez, siendo la capacidad de adaptacidn elevada. En ausencia de excitacion
no se debe olvidar nada y la capacidad de adaptacién es nula.

En resumen, la capacidad que posee un estimador para adaptarse a un pro-
ceso variante es, basicamente, funcién de:

— La forma en que el estimador “olvida” la informacién para adaptarse a las
variaciones del sistema.

- La excitacion a la que se encuentra sometido el propio sistema.

Para resolver estos problemas, se sigue el siguiente enfoque: desarrollar me-
canismos que adeciien el ratio de “olvido” (capacidad de adaptacién) a la exci-
tacion. El objetivo de estos mecanismos, es evitar la “explosién” del estimador
y permitir el seguimiento de parametros cuya velocidad de variacién es lenta
o media. Para tratar variaciones abruptas (muy répidas) y de gran magnitud

se pueden incorporar en los estimadores mecanismos adicionales de deteccién e
intervencién.

El analisis de los diversos mecanismos de olvido, se ha realizado empleando
estimadores minimo-cuadrdticos. Cuando se utiliza una ponderacién exponen-
cial constante de los datos mediante la inclusién de un factor de olvido exponen-
cial fijo, B3, el algoritmo es el siguiente:

(1) et)
(2) K(t)

y(t) = 2()T8(t - 1)
P(t - 1)z(1)
B+ ()T P(t - 1)2(2)

ot — 1) + K(t)e(t)

3) o(t)
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() Po) = [1- ks 2D

donde y(t) es la medicién de la respuesta del sistema en el instante actual, z(t)
es el vector de observaciones, constituido por la entrada al sistema en el instante
actual u(t), e instantes anteriores u(t — 1),u(t - 2),--- y por las respuestas del
sistema en instantes anteriores, y(t — 1),y(t — 2),.-- 8(t) denota al vector de
parametros estimados en el instante actual. P(t) es la matriz de covarianzas
del estimador y al vector K(t) se le denomina Ganancia de Kalman en la lite-
ratura especializada, ya que actiia como una ganancia por la cual se multiplica
el error de la estimacién y cuyo resultado se utiliza para actualizar el vector de
pardmetros, como se puede comprobar en la ecuacién (3).

La inclusién de este factor 3, es la forma mas sencilla de cambiar la funcién
de coste para incluir una ponderacién exponencial de los residuos a posteriori.

El empleo de un factor 8 < 1, evita que la matriz P(t) converja a cero, pero
si el proceso no esta convenientemente excitado, P(f) crece exponencialmente.
Si el estimador trabaja con datos diferenciados, el vector de observaciones, z(t),
tiende a cero y la ecuacién de actualizacién de P(¢) se convierte en:

P(t—1)

(5) P(t) = 3

Este fenémeno de crecimiento sin limite de la matriz de covarianzas se deno-
mina “blow-up”, entonces el estimador se vuelve inestable, ya que P(t) aparece
como una ganancia en el algoritmo y los parametros evolucionan de una forma
bastante erritica.

Como ejemplo ilustrativo, se muestran los problemas que plantea la utili-
zacién de un factor de olvido exponencial fijo (el mecanismo de olvido mas
sencillo), ante diversas excitaciones del sistema. Para simular estas condiciones
de funcionamiento se excita el siguiente sistema de primer orden:

(6) (1=a1z7Hy(t) = bz 'u@)+ o) [a1 =0.9;b =0.1]

con unasefial u(t) de tipo PRBS (“Pseudo Random Binary Signal”, Sefial Binaria
Seudoaleatoria), durante ciertos periodos, siendo nula entre ellos. Ademas, el
sistema est4 excitado por un ruido blanco v(t). El operador z~! es el operador
retardo unitario [z71y(t) = y(t — 1)]. Se ha elegido un factor de olvido fijo de
0.9 para mostrar claramente el efecto del “blow—up”.

Los resultados se muestran en la figura 1, en la que se puede comprobar que
los dos elementos de la diagonal de la matriz de covarianzas, p; y pa, evolucionan
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de forma exponencial cuando falta la excitacién. No obstante, el elemento p, se
llega a estabilizar en valores muy altos, a causa de la ligera excitacién aportada
por v(t). Debido al efecto de este ruido en combinacién con los elevados valores
de la matriz de covarianzas, el pardmetro a; presenta los clasicos sintomas
de “burst” (evolucién errdtica de los pardmetros estimados), sin embargo, el
parametro b; permanece estacionario. Las tres grificas comparten el mismo eje
de abcisas en el que se representa el nimero de muestra, o tiempo discreto. Esta
simulacion, ilustra claramente los dos problemas a resolver: el “blow-up” y la
excitacién no uniforme de todos los elementos del vector de parametros.
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Figura 1. Problemas que plantea la utilizacién de un factor de olvido escalar fijo.




3. ESTUDIO COMPARATIVO Y CRITICO DE LOS METODOS
MAS COMUNES PARA LA ESTIMACION ADAPTATIVA
PARAMETROS VARIANTES

A continuacidn, se estudian diversos métodos para modificar los estimadores
recursivos de modo que puedan cumplir los dos objetivos antagdnicos, de seguir
fielmente parametros variantes y evitar el “blow—up” en ausencia de excitacion.
Estos métodos se han agrupado del siguiente modo:

— Factores de olvido exponenciales—escalares

— Factores de olvido exponenciales-vectoriales

~ Modificacién directa de la matriz de covarianzas

— Utilizacidén de ventanas de datos finitas

— Activacién y desactivacién del estimador

— Métodos de olvido exponenciales—direccionales

— Métodos de olvido exponenciales—-direccionales—variables

- QOtras técnicas

Seguidamente, se analiza cada uno de los grupos propuestos.

3.1 Factores de Olvido Exponenciales Escalares

Para evitar los problemas mencionados anteriormente, se puede realizar una
ponderacion ezponencial de los datos, con un factor de olvido variable. Todos
estos algoritmos utilizan el método de los minimos cuadrados, o lo que es lo
mismo, las ecuaciones (1-4), pero afiaden una ecuacién extra para adaptar el
factor de olvido 3. A continuacidén se presentan varios algoritmos basados en
esta idea.

Fortescue, Kershenbaum e Ydstie (1981), han propuesto un factor de olvido
variable, cuyo objetivo es mantener constante la suma de los cuadrados de los
errores de estimacidén a posteriori. Esta magnitud puede expresarse recursiva-
mente en funcién del error de estimacién a priori, del modo siguiente:

(M DM = B Y (- D+ [1-=)T K()] e(t)?
El objetivo propuesto, se introduce en (7) mediante la siguiente igualdad:
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(8) Sty = Ye-n=--=3

De este modo, la cantidad de informacidn a olvidar en cada paso, se elige en
funcién de la informacién aportada por los nuevos datos, asegurandose que la
estimacién siempre esta basada en la misma cantidad de informacion. Realizando
las operaciones convenientes, se puede establecer la siguiente expresién para el
factor de olvido exponencial escalar:

e(t)?
14+ 2()T P(t — 1) (1)

9 Bt) = 1-(1/Z0)

Para elegir el valor de L, se le descompone del siguiente modo:

(10) 20 = (7’:Z No

donde o2, representa la varianza esperada del ruido de medida, basidndose en el
conocimiento real del proceso. Ny se elige, estableciendo un compromiso entre
la sensibilidad del sistema y la velocidad de adaptacién deseada. ]
Cordero y Mayne (1981), demostraron que el algoritmo de Fortescue sélo
garantiza la eliminacion del “blow—up” en el caso determinista y en ausencia
de ruido de medida. Ejemplos tipicos de la incapacidad de este algoritmo para
evitar el “blow—up”, han sido presentados por Saelid y Foss (1983), entre otros.

Astrom (1980), ha propuesto otro método para ajustar automaticamente el
factor de olvido, mediante la siguiente expresién:

(11) B(t) = 1—a(e?/e?)

donde e? representa el valor medio de e? sobre un determinado periodo y e,
es el error de estimacién a priori. El parametro « es una constante de pequenio
valor, por ejemplo 1/1000. Se puede demostrar que este algoritmo es muy similar
al de Fortescue.

Wellstead y Sanoff (1981), han propuesto el siguiente algoritmo para ajustar
el factor de olvido:

(12) B(t) = Pu(t)- Baft)
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(13) Bi(t) a+(1—a)[l - EXP(-t/r)] 09<a<10

— e(t — 1)?
(19 plt) = 1- Ts(t)
(15) S(t) = £T;_l) s(t — 1) + C(t; 1)

donde 7 es la memoria deseada para el estimador. El algoritmo es muy similar
al propuesto por Astrom (1980) y Fortescue et al. (1981).

Tuffs (1985), propone otra medida de la informacién que debe mantener
constante el estimador: la norma de P(t), ponderada con el vector de obser-

vaciones actual. Esto es, z(t)7 P(t — 1)z(t). De esta forma, el factor de olvido
resultante es:

S(OTP(t - 1)z(t)

(16) o = T OTPE= D))

(17) B(t) MAX(1 = o(), Bin)

donde o(t), es una medida de informacién propuesta por Clarke y Gawthrop
(1979), para analizar la convergencia de los reguladores autoajustables y 8,
el valor minimo preestablecido que puede tomar el factor de olvido.

Los algoritmos de Fortescue et al. (1981), Astrom (1980) y Wellstead et
al. (1981) se basan en la misma medida de informacién: el cuadrado del error
de estimacion, sometido a diversas ponderaciones, todas ellas similares. Estos
algoritmos tratan de mantener esta medida a un nivel constante seleccionado por
el usuario. Hemos comprobado que esta medida de la informacién es inadecuada,
ya que:

— Su comportamiento es imprevisible en el caso de parametrizaciones incor-
rectas.

— Es muy sensible ante cambios de las perturbaciones estocasticas que actiian
sobre la planta.

— Es muy sensible ante el ruido de medida.

Con ninguno de estos algoritmos se elimina con seguridad el problema del
“blow—-up” y plantean otro problema adicional, que es, el dificil ajuste del
parametro de ponderacién que requieren. FEl algoritmo propuesto por Tuffs
(1985), aunque se comporta mejor que los anteriores y es muy sencillo de con-
figurar, tampoco elimina totalmente el problema del “blow-up”, en gran parte
debido a que la matriz de covarianzas puede incluir elementos con excitaciones
muy diferentes.
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Irving (1979), ha propuesto mantener la traza de la matriz P constante, a
un determinado valor, por ejemplo Trg. El algoritmo es el siguiente:

Pi(t) = P(t—1) - K({t)z2()TP(t - 1)
SI Tr[P(t)] > Tr, ENTONCES
ﬂ(t) =1.0;, Pth=P (t)

(18) SINO
WP 10 gy 2 B
A1) = o= P = s
FIN — SI

Este método elimina el problema del “blow—up” de la matriz de covarianzas,
pero surgen problemas cuando 2(f) se hace constante,o sea, cuando el sistema
no estd persistentemente excitado. Entonces, la matriz P se hace singular y
para evitarlo, es necesario emplear una técnica de regularizacién. Irving (1979),
propone el siguiente método para modificar la férmula de actualizacién de la
matriz de covarianzas:

(19) P(t)

it

Pa(t)/B(¢)
(20) Py(t) = Pi(t)+ o {DiagP(t) + TrP(t) - I}

con esta regularizacién, se evita que los valores propios de la matriz P(t) se re-
duzcan demasiado. Desgraciadamente, este algoritmo no resuelve los problemas
originados por las excitaciones no uniformes, en el espacio de parametros.

Después de programar y utilizar todos estos algoritmos podemos decir como
conclusién, que todos los métodos basados en factores de olvido escalares, son
incapaces de resolver los problemas causados por una excitaciéon no uniforme en
el espacio de parametros. Por lo tanto, es preferible emplear otras técnicas que
describiremos a continuacion.

3.2 Factores de Olvido Exponenciales Vectoriales

Empleando un factor de olvido escalar, los elementos de P(t) asociados con
datos de baja excitacién se incrementaran y los asociados con datos de excitacién
elevada, disminuirdn. Por tanto, un unico factor de olvido no es la solucién
idénea para manejar conjuntamente todos los datos. Saelid y Foss (1983) han
propuesto el empleo de un factor de olvido variable vectorial, o lo que es lo
mismo, el empleo de un factor de olvido escalar para cada elemento del vector
de observaciones.
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Conceptualmente, la extensién al caso vectorial de un factor de olvido ex-
ponencial escalar es sencilla. El problema subyacente, es definir el criterio de
ajuste automdtico de los factores de olvido; para ello Saelid y Foss (1983) han
propuesto como objetivo a conseguir, el mantener a un nivel constante los ele-
mentos de la diagonal de P(t), asegurando por tanto que la traza de P(1),
la cual es una buena medida de la informacién contenida en el estimador, per-
manezca constante. Si se emplea la matriz de covarianzas en forma factorizada
(UDUT, por ejemplo, donde U es triangular y D diagonal), es dificil utilizar la
traza como la medida de informacién a mantener constante, siendo en este caso
mas sencillo mantener el determinante (diagonal de P en la forma UDUT), que
también es una excelente medida de la informacién contenida en el estimador.
A continuacién se describe este método, donde la ecuacidén de actualizacién de
la matriz P es:

Pt - 1)z(t)z()TP(t - 1)
T4+ 2()TP(t —1)2(t)

(21) P(t) = Pit-1)-

Teniendo en cuenta la expresién del vector de correccién, K(t), definida por
la ecuacién (2), y la férmula (21), los elementos de la diagonal de P se pueden
actualizar con la siguiente férmula:

(22) Py(t) = Pu(t—1)~[1+2(0)7P(t - D)z(t)] [Ki(1)]

El objetivo es conseguir que P;;(t) = P;;(t —1). Para ello, se introduce un factor
de olvido para cada parametro, f;(t). Estos factores de olvido S;(t), no tienen
ninguna relacién directa con el factor de olvido escalar 8. Bajo estas condiciones,
la férmula de actualizacién de la matriz de covarianzas es:

(23) P(t) = L)™' [I-K®)=()T] Pt)L(t)™*

donde L(t) = diag {B:1(t)---B.(1)} y n = dimé.

Empleando esta definicién del factor de olvido, la actualizacién de la diagonal
de la matriz de covarianzas es la siguiente:

(24) Put) = {Pii(f =)= [1+ TPt - 1)x(1))] [I\,i(t)]z} /Bi(t)

Suponiendo que P;;(t) = P;(t — 1), se despeja f;(t) en (24), obteniéndose:
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(25) Bit) = 1-[1+ ()7 P@):(t)] (KO /Putt)

Usando la férmula (25) para actualizar P(t), los elementos de la diagonal per-
maneceran constantes para tode t, mientras que los elementos fuera de la dia-
gonal cambiaran de acuerdo con las variaciones de z(t).

No obstante, la aplicacién de la férmula (25) puede resultar peligrosa, ya que
si la excitacién es muy elevada, los factores de olvido resultantes, con objeto de
mantener la diagonal de P(t) constante, pueden ser muy reducidos (préximos
a cero) volviéndose el estimador muy sensible ante el ruido.

Tuffs (1985), utilizé este método imponiendo un limite inferior a los factores
de olvido; de este modo, se evita que el estimador olvide la informacién que
tiene almacenada a una velocidad demasiado elevada. No obstante, esta técnica
plantea problemas; cuando la excitacién es muy elevada y no se permite que
los factores de olvido tomen valores inferiores a Bmin» 1a traza disminuye. Una
vez pasada la etapa de excitacidn, el algoritmo tiende a mantener el nuevo valor
de la traza y después de sucesivos periodos de elevada excitacién, el estimador
llega a “congelarse”, o sea, la matriz de covarianzas es llevada a un valor muy
bajo del que no puede recuperarse, perdiendo entonces el estimador toda su
capacidad para seguir las variaciones de pardmetros. Tuffs (1985), indicé la
dificultad de encontrar mecanismos de recuperacién sin “blow-up”. Un ejemplo
de los problemas planteados por este método se muestra mas adelante.

3.3 Modificacién Directa de la Matriz de Covarianzas

El método, consiste en adicionar una matriz Q(t), a la de covarianzas, en
cada paso de actualizacién de ésta:

(26) Pty = [I-K®:)"]P{t-1)+Q(@)

Con una adecuada eleccién de la secuencia de matrices Q(t), se consigue que
la matriz de covarianzas no converja a la matriz nula. No obstante, es posible
que los elementos de P(t} crezcan demasiado y por lo tanto, es conveniente
supervisar la traza de P(t), asignando temporalmente Q(t) a cero, si la traza
supera un valor maximo predeterminado.

Este método, es andlogo al empleado con el filtro de Kalman para estimar
un vector de estado (27), perturbado aleatoriamente:

(27) z(t) = a(t - 1) + v(t)



(28) E{v(t)-v(t)T} = Q

donde u(t), es un vector de variables aleatorias, con una matriz de covarianzas
conocida Q. Bajo estas circunstancias, la actualizacién optima de la matriz de
covarianzas del filtro viene dada al sustituir en la férmula (26), Q(t) por Q. En
definitiva, con este método el problema fundamental, consiste en determinar el
criterio de construccién de la secuencia Q(t).

Saelid, Egeland y Foss (1985), proponen mantener la traza de la matriz de
covarianzas constante. Si se observa la formula (29) de actualizacién de esta
matriz:

(29) P(t) = [I-K®:)T]Pt-1)+Q(1)

se deduce inmediatamente, que eligiendo:

(30) Q) = diag{qui(t) - qnn(t)} n=dimb y
(31) gi(t) = [K@:=()"P(t-1)],
se obtiene que P;;(t) = P;;(t — 1). Como se puede comprobar, el algoritmo es

muy simple, ya que empleando este enfoque, la actualizacién de los elementos
fuera de la diagonal de P viene dada por:

(32) P;(t) = [(I—K(t)z(t)T)P(t—l)]ij i<>j

mientras que con el método del factor de olvido vectorial (Saelid y Foss, 1983),
se tiene:

_ U= Ew=") Pet- 1],
: [8:()8;(1))'/*

(33) P;;(t)

Como se puede ver, la tnica diferencia entre ambos métodos esta en el factor
[8:(t)B; (t)]1/2. Por tanto, con el factor de olvido vectorial los elementos de P
fuera de la diagonal son “inflados”, mientras que con la condicién de Q(t), estos
elementos siempre disminuyen, pues son actualizados sin olvido. A continuacién,
se analiza este algoritmo. Suponiendo que se desea mantener la diagonal de la
matriz P(t) a un valor P* la matriz Q(1) a afadir a P(t), oscila entre los
siguientes valores:




(34) 0<QW <P

Si se permite que la matriz Q(¢) tome cualquier valor dentro del rango
anterior, no tiene sentido aplicar este algoritmo, ya que es mucho raas cémodo
actualizar la matriz de covarianzas, con un factor de olvido escalar igual a la
unidad y seguidamente fijar los elementos de la diagonal de la matriz P(t), al
valor P*.

Cuando la excitacién es elevada, Q(t) crece para mantener la traza y como
consecuencia los parametros estimados tienden a seguir al ruido.

Goodwin, Hill y Palaniswam: (1985), han propuesto el siguiente algoritmo
para actualizar la matriz de covarianzas:

) P = pie- ) - A D
(36) T = Traza [P'(t)]

(37) SIT > Co ENTONCES P(t) = P'(t) + &=L

(38) SIT < C, ENTONCES P(t) = $8 P'(t) + ©=Cag

donde C; > Cp > 0.
n = nimero de parametros.

El algoritmo, da una ganancia de estimacién constante (traza de P(t) cons-
tante) y presenta unas caracteristicas intermedias entre los algoritmos de tipo
gradiente y los minimo-cuadraticos. La constante Cjp, es muy facil de elegir, pero
no la C}, de la que no se tiene ninguna indicacién sobre la forma de ajustarla.

3.4 Utilizacién de Ventanas de Datos Finitas

Esta, es otra de las posibles técnicas a emplear para eliminar datos antiguos
con objeto de mantener al estimador “vivo”. La idea, consiste en descartar los
datos previos a un determinado instante, ponderando por igual a todos los datos
posteriores a ese instante. Graficamente, esto se puede interpretar como una
funcién, o ventana, de ponderacién de forma rectangular que se desplaza con los
datos. La longitud de esta ventana puede ser fija o vartable. A continuacién, se
analizan algoritmos basados en esta técnica.

En los estimadores que utilizan explicitamente ventanas rectangulares fini-
tas, tales como la mostrada en la figura 2, el problema radica en seleccionar la
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longitud del periodo de observacién (ventana), para establecer un compromiso
idéneo entre la sensibilidad del estimador ante ruidos y la capacidad de éste para
seguir parametros variantes.

b me e m

t-S t-5+6 t t+6

Figura 2. Ponderacién rectangular de los datos.

El funcionamiento es el siguiente: después de completar cada solucién basada
en S muestras, se toman 6 nuevas muestras y a continuacion se eliminan las 6
iltimas muestras de la ventana. Por tanto, se pueden resolver las ecuaciones de
estimacién superponiendo (restando) las soluciones correspondientes a las dos
ventanas. Para la utilizacion recursiva de este método en tiempo real, tan sélo
tiene interés el caso en el que § = 1. Entonces, el algoritmo recursivo para
implementar este mecanismo es el siguiente, Young (1984):

1) Adicién del nuevo dato en el t-ésimo instante

(39) e() = y(t)—z()TO(t-1)

(40) o) = 9“—1)*1+z}()t()tT_1’:t)z—(?)z(’)e(t)
Pt - 1)=(0)z()" P(t ~ 1)
1+ ()T P(t — 1)2(t)

(41) Pty = Pit-1)+

2) Eliminacién del dato recibido en el (¢ — s)-ésimo instante

]

y(t —s) — z(t — )70 (1)
P'(t)z(t — s)
14 z2(t = s)TP{t)z(t — s)e

(42) e'(t)
(43) o(t)

0'(t) + (1)




P'(t)2(t — s)z(t — s)T P'(t)
~142(t - )T P'(1)z(t — 5)

(44) P(t) = P()+

Como se deduce de las férmulas (39-44), en el caso mas sencillo (§ = 1),
como minimo es preciso duplicar las operaciones realizadas en un estimador que
utilice olvido exponencial. Ademas, es preciso usar dos matrices de covarianzas
y recomponer el vector z(t — s) a partir de las observaciones almacenadas.

Por todo ello, la implementaciéon de estimadores que utilicen ventanas rec-
tangulares, es bastante mds compleja que la de los que utilicen ventanas expo-
nenciales, sin que de ello se deriven ventajas adicionales. Por otra parte, para
obtener un estimador industrial fiable, es preciso afiadir un mecanismo que per-
mita modificar la longitud de la ventana, en funcién de la informacién entrante
al estimador en cada momento.

Del analisis previo, se deduce que las ventanas rectangulares no son adecuadas
(frente a las exponenciales), para ser incorporadas en un estimador adaptativo
que deba funcionar en tiempo real.

Los estimadores basados en la reinicializacién periédica de P(t), pueden
analizarse como un caso particular de la utilizacién de ventanas. Simplemente
consiste en emplear un método de estimacién secuencial con memoria infinita,
cuya matriz de covarianzas es reinicializada periédicamente a un valor K - I.

El problema fundamental es jcuando se reinicializa la matriz de covarianzas?.
Si los parametros varian a saltos, se puede detectar el cambio y reinicializar P(t)
a continuacién; en cambio, si los parametros del sistema derivan lentamente, es
obligatorio elegir un intervalo para las sucesivas reinicializaciones.

El error cuadratico medio, debido al efecto del ruido decrece de forma inver-
samente proporcional a la longitud del intervalo, debido al efecto de promediado,
pero el error debido a la deriva de los pardmetros se incrementa proporcional-
mente a la longitud del intervalo, debido al efecto acumulativo. Esto se puede
expresar mediante la siguiente ecuacion:

(45) e2, = K|/L+Ky*xL

L = Longitud de la ventana o intervalo de reinicializacién
K, es proporcional a la varianza del ruido
K, es proporcional a la velocidad con que cambia el proceso

El valor éptimo de L, (L*) es un compromiso entre los dos efectos:
(46) L* = [Ki/Kq)"?
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y el error cuadratico medio resultante es:

(47) el = 2[1('1=|=K2]1/2

Otro método para determinar el instante de reinicializacién del algoritmo,
consiste en supervisar la magnitud de la matriz P(t), mediante por ejemplo, su
traza; entonces, se reinicializa el estimador si la traza disminuye por debajo de
un umbral definido por el usuario.

La convergencia del método de la reinicializacién periédica de P(t), en con-
juncién con un controlador autoajustable, ha sido demostrada por Goodwin,
Elliot y Teoh (1983) para el caso determinista. Desde un punto de vista tedrico,
Ydstie et al. (1985) indican que con la reinicializacién de la matriz de covarian-
zas puede obtenerse un control deficiente; esto, se debe al hecho de que todas las
direcciones de biisqueda del estimador son reescaladas y ortogonalizadas, cuando
se reinicializa la matriz de covarianzas a un valor diagonal u otro cualquiera. De
esta forma, el reajuste de los parametros lleva un cierto tiempo; por el con-
trario, un factor de olvido escalar exponencial, escala por igual toda la matriz
de covarianzas.

La reinicializaciéon de P(t) es correcta, cuando las direcciones de actuali-
zacion de parametros dejan de ser validas; por ejemplo, al producirse un cam-
bio brusco de parametros. Fuera de este contexto, es preferible aplicar otros
métodos.

Como se puede deducir del estudio previo, estos algoritmos no resultan ade-
cuados para ser implementados en un estimador adaptativo industrial, ya que
aunque previenen el “blow—up”, hacen oscilar innecesariamente a los pardmetros
estimados, o su coste computacional es demasiado elevado. Entonces, es conve-
niente aplicar otros métodos.

3.5 Activacién y Desactivacién del Estimador

La activacion y desactivacion del estimador, es otra de las técnicas que se
pueden utilizar para evitar el “blow—up” de la matriz de covarianzas. El pro-
blema consiste en decidir ¢uando se arranca y cuando se para el estimador.

Schumann, Lachmann e Iserman (1981), proponen activar y desactivar el
estimador, en funcién de la/varianza de las sefiales de salida del proceso, mante-
niendo constante el valor del factor de olvido escalar elegido 3, siendo 8 < 1.

Bergmann (1982), propone activar y desactivar el estimador, o pasar de 8 =
1 a B <1 (fijo), en funcién de las varianzas de las sefiales u(t) e y(t).

Isermann (1985), propone la utilizaciéon de la matriz de informacién H(t) (o




matriz de correlaciones) para conectar y desconectar el estimador. Su estructura
en el caso monovariable es la siguiente:

(48)
[ @44 (0)8yy (1) Byy(n = 1) | —@uy(d) o =By (d4m—1) ]
(I)w(o)"'(byy("—2) —Dyuy(d—1) o =Ryy(d+n—-2)
<I>yy(0). —@uy(d.— n+1) .- —<I>u'y(d)
q)uu(O) s q)uu(n - 1)
. by u(n—2)
_ ) |

En notacién compacta, esta matriz se puede denotar por la siguiente expresién:

H11|H12]
49 H = —_—
(49) [H21|H22

El algoritmo que propone Isermann (1985) es el siguiente:

SI Det[H2s] >> 0 ENTONCES Estimar
SI Det[Hs2] ~# 0 ENTONCES No Estimar

Para implementar el condicional, sera preciso seleccionar un valor umbral del
determinante de H, por encima del cual se procede a estimar. En principio, no
existe mucha informacién a priori para seleccionar este umbral.

Las correlaciones, se pueden calcular recursivamente mediante la férmula
siguiente:

(50) ®uy(t k) = Puy(tk—1)+ Pl [u(k — t)y(k) — Buy(t, k —1)]

La misma férmula, se puede aplicar para el calculo de ®,, o de ®,,; la
expresioén (50) tiene memoria infinita y por tanto no es adecuada para sistemas
variantes. En este caso es preciso sustituir el factor 1/(k + 1) por otro fijo G,
con lo que la férmula se reduce a un filtrado de primer orden de la correlacién
correspondiente:



G
T-1-0G)— u(k — t)y(k)

(51) G, (L, k)

La posicién del polo (1— G) en el plano z, establece un compromiso entre la
capacidad del filtro para eliminar el efecto del ruido que afecta a las sefiales y su
rapidez para seguir variaciones del proceso, que se reflejen en estas correlaciones.

El método resulta muy costoso computacionalmente, obteniendose resultados
similares si se emplea solamente la diagonal de H(t), o sea, ®,4(0) y ®,,(0),
o lo que es lo mismo, las varianzas de u(t) e y(t). Ademas, resulta mucho mas
sencillo seleccionar umbrales para estas varianzas, que para el determinante de
H(t).

Los métodos de conexiéon/desconexién presentan la ventaja de la sencillez de
su ajuste. Tan sélo es preciso, seleccionar las varianzas de u(t) e y(t) que se

tomaran como umbrales, por encima de las cuales se procede a la activacion del
estimador.

Como ejemplo de la efectividad de esta técnica para prevenir el “blow-up”,
se utiliza como parte de un controlador autoajustable de tiempo finito, para
controlar adaptativamente el siguiente sistema:

(52) (1-09"Hyt) = 0.1z u(t) + v(t)

Los cambios de la variable de consigna del lazo de control, r(t), se aprecian
claramente en la figura 3. Son 0 en todo momento, excepto en el tramo 30-50 del
tiempo de simulacién, reflejado en el eje de abcisas. Los valores de la desviacién
tipica del ruido, v(t), son los siguientes:

60 <t <80 Desv.Tip.v(t) =0.05
80 <t <110 Desv. Tip. v(t) =0.5

Para el resto de valores de t, el ruido v(t) es nulo. El factor de olvido
exponencial fijo es de 0.94 y se utiliza la varianza de la sefial de control, u(t)
para analizar la excitacién a que esta sometido el lazo, calculindose ésta con
un filtro de tiempo finito de cuarto orden con todos los coeficientes iguales y de
ganancia unidad. Este filtrado equivale a aplicar directamente la férmula de la
varianza sobre los cinco tiltimos datos.

En la figura 3, puede apreciarse la conexién del estimador con las excitaciones
del lazo de control, bien sean debidas a cambios de la consigna o a perturbaciones.
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Obsérvese, como para el umbral elegido las perturbaciones de desviacién tipica
0.05 no provocan la activacién del estimador.

En principio, el método resuelve el problema del “blow-up” y también trata,
hasta cierto punto, la diferencia de excitacién de los componentes del vector de
observaciones empleando dos umbrales, uno para los elementos asociados a u(t)
y otro para los asociados a y(t). No obstante, es preferible el empleo de métodos
que aprovechen automaticamente cualquier excitacién en las sefales utilizadas
por el estimador, sea esta grande o pequefia, sin necesidad de traspasar umbrales
predefinidos por el usuario.

3.6 Métodos de Olvido Exponencial-Direccional

La informacién que aporta al estimador cada nuevo conjunto de observa-
ciones, normalmente, no se distribuye por igual entre todos los parametros. Por
tanto, se puede decir que en cada paso, la informacién le entra al estimador
en una determinada “direccién”, dentro del espacio de parametros. Ademas, la
informacién casi nunca estd uniformemente distribuida a lo largo del tiempo.
El objetivo de los métodos de olvido exponencial direccional, es precisamente
olvidar en la misma “direccidn” en la que enire la informacidn. Recuérdese que
los factores de olvido escalares olvidan la informacién por igual en todas las
direcciones.
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Seguidamente, se expone para este tipo de métodos, el méas difundido actual-
mente que es el algoritmo de olvido direccional propuesto pot Kulhavy y Karny
(1984).

La idea basica, consiste en descontar los datos antiguos en la misma direccién

en la que entra la nueva informacion, en el espacio de parametros. El algoritmo
de los minimos cuadrados se convierte en el siguiente:

(53) e(t) = y(t) — z()TH(t — 1)
. o P(t=1):(t)
(54) K =17 ()T P(t — 1)2(1)
(55) (1) = 6(t — 1) + K(t)e(t)
(56) SI ||z(t)]| = 0 ENTONCES
(57) u(t) =1
SINO
(58) u(t) = B~ (1-8) [z(0)T P(t = 1)=()]
FIN SI
_ P(t — 1)z(t)
(59) A = T T P - D)
(60) P(t)= [I-H®)z()T] Pt -1)

Hgglund (1983), demostrd que si 0 < 8 < 1, entonces P(t) se mantiene
definida positiva para todo t, suponiendo que P(0) lo sea. La constante 3, se
puede interpretar como la cantidad de olvido “exponencial” en la direccién de
la informacién entrante. |[|z(t)|| representa la norma euclidea del vector z(t) y
se define como:

(61) ol = OT0)"

Empleando la condicién anterior, el algoritmo de Kulhavy y Karny (1984)
no elimina el problema del “blow—-up” de la matriz de covarianzas y por tanto,
su utilizacién no es segura en un entorno industrial. O sea, si se toma el cero
maquina = 0, ante ausencia de excitacién la traza queda limitada en infinito;
logicamente esto no es practico, mientras que usando la condicién:

(62) =l < M

el limite de P(t), queda determinado por los valores de 8 y M. Por ejemplo, con
M = 1FE — 7 se realiz6 un experimento de estimacién empleando el mecanismo
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de olvido propuesto por Kulhavy y Karny (1984), bajo las mismas condiciones
que el experimento de la figura 3. Los resultados obtenidos de esta experiencia
se muestran en la figura 4, en la que se puede observar que en ausencia de
excitacién la traza sube hasta un valor de 7017.42, con # = 0.9. Repitiendo
el experimento, con un valor de § = 0.95 la traza se estabiliza en un valor de
13,15. No se aporta la gréifica de la traza de P(t) para esta segunda experiencia,
ya que es totalmente similar a la mostrada en la figura 4, pero con un valor final
diferente. Kulhavy y Karny (1984) recomiendan implementar la condicién

l2()]l =0 como [:(t)TP(t - l)z(t)] < cero — maquina

pero esto tampoco resuelve el problema del “blow-up”.
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3.7 Métodos de Olvido Exponencial-Direccional-Variable

Estos métodos, son refinamientos de los algoritmos de olvido direccional pre-
sentados anteriormente para conirolar el ratio de olvido. Con ellos se pretende
conseguir una respuesta mas instantanea de los estimadores, ante variaciones de
los parametros de la planta.

Hgglund(1983), ha propuesto mantener constante cierta cantidad de infor-
macién deseada, si los parametros son constantes. Como medida de infor-
macién, emplea las varianzas de los pardmetros; los elementos de la diagonal
de P(t) pueden ser interpretados, de forma aproximada, como las varianzas de
los pardmetros correspondientes. Por tanto, el algoritmo trata de llevar a la
matriz P(t) a un valor deseado Py(t). Es aconsejable elegir Po(t) = A -1, asi
el método requiere una estimacién del nivel de ruido al que estd sometido el
sistema, para que la matriz P(t) pueda interpretarse como las covarianzas de
los parametros estimados. A continuacién, se muestran las ecuaciones de este
estimador:

(63) wuy—%;:;%Mt—U <<l
Tz

(64) s(t) = SIGN [INT [0(t — 1)7] % w(t)]
(65) r(t) = 1:; s(t) 0<m<1
(66) SI r(t) < r; ENTONCES
(67) o(t) = T% e(t —T)

SINO
(68) v(t) = v(t—1)

FINSI -

1 ()T P(t = 1)%2(2)
(68) 0 = SoTPa -0 [rre=tra
- 8a(t)

(70) Sa(t) = v()™" + sa() ()T P(t — 1)z(t) — 1

(71)
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(71)

a(t) =

y(t) — z(1)76(t — 1)
ot — 1)+

(72) e(?)

(73) o(t) P(t — 1)z(t)e(t)

v(t) + [1 — a(t)e(t)] z(O)TP(t — 1)2(1)

P(t —1)z(t)z()TP(t - 1)
[o()=1 — ()] 7" + 2()T P(t — 1)z(2)

(714)  P@t) Pit—1)—

En la férmula (64), INT es la funcién parte entera, y SIGN es la funcién
signo, que devuelve -1 si su argumento es negativo, 1 si es positivo y 0 si el
argumento es nulo. 7,70 y 73 son los polos de tres filtros de primer orden
utilizados por el método. En la ecuacién (67), I' indica el nimero de retardos
a considerar en el error de prediccién a utilizar, para evaluar a partir de él, el
nivel del ruido del sistema, definido por v(t). La constante A de la ecuacién (69)
representa el valor que deben alcanzar los elementos de la diagonal de la matriz
de covarianzas. Los elementos fuera de la diagonal deben converger a cero.

Este método, es uno de los mas complejos de los que se dispone actualmente.
Probablemente, debido a ello no se ha empleado en aplicaciones industriales
(en lo que los autores conocen). Si se desea obtener un estimador industrial,
lo mas sencillo y eficaz posible, es preferible emplear otros métodos mas sim-
ples. Por otra parte, se desconoce su sensitividad ante errores de modelado,
perturbaciones, etc.

Bertin, Bittanti y Bolzarn (1986), han combinado el algoritmo de Fortescue
et al.(1981) con el de Kulhavy et al(1984) para obtener un factor de olvido
variable y direccional. El algoritmo, viene dado por las siguientes ecuaciones:

(75) e(t) = y(t) — =()TO(t - 1)
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P(t - 1)z(1)

(76) k@ =13 2T Pt — 1)z(2)
(77) 8(t) = 0(t — 1) + K(t)e(t)
(78) a(t) = 1— ﬂ(;—fﬂ e(t)?
(79) IB(t) = MAX {ﬂmin} ﬂ(t)}
(80) SI ||2(t)| = 0 ENTONCES
(81) pt) =1
SINO
(82) u(t) = B(1) = [1 = BO] [z(0)TP(t = 1)z(1)] ™"
FIN — SI
B P(t - 1)2(t)
(83) H(t) = p)~t+ 2T P(t — 1)z(2)
(84) P(t)y=[I - Ht):t)"] P(t-1)

Donde fnin representa el valor minimo, que puede tomar en cualquier instante
el factor de olvido direccional B(t).

El factor de olvido, depende del error de prediccién e(t); en determinadas
circunstancias esto puede producir un comportamiento extrafio de dicho factor
de olvido. Bertin, Bittanti y Bolzern (1986), proponen dos modificaciones de la
ecuacién de obtencion de B(t) para mejorar el comportamiento del algoritmo.
La primera, consiste en ponderar el error de estimacién:

(85) aft) = 1;1—_:(;)(]ﬂ{§;e(t—i+l)2/m}

La otra ley de adaptacidn, de tipo heuristico, es la siguiente:

T e(t)?
(86) alt) = 1- [1 — z(t) I\(t)] m
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En la férmula (86), se verifica que 0 < a(t) < 1, para todo t y la sensibilidad
de a(t) con respecto a e(t)?, es reducida.

El método de Bertin et al.(1986), comparte los problemas de los métodos de
Fortescue et al.(1981) y de Kulhavy ef al.(1984). Bertin et al.(1986) indican que
se pueden obtener comportamientos extraiios del algoritmo en funcidn del error
de prediccién. Por lo tanto, si se desea obtener un estimador industrial fiable,
esto es inaceptable.

Kulhavy (1987), desarrollé un mecanismo para modificar el parametro 3
del algoritmo direccional presentado anteriormente por él mismo, obteniendo el
denominado algoritmo de olvido direccional restringido; su objetivo, es lograr
una mayor adaptatividad del estimador:

(87) e(t) = y(t) — z(1)T0(t - 1)
(88) Ct) = 2()TP(t — 1)z2(2)
sy . Pt —1)z(t)
(89) K@) = | 1700
(90) (1) = 6(t — 1) + K(t)e(t)
(91) (t) = __e®)?
T P+ )
(92) B P=1+(1+9Q) |In(1+ )+ . S(Ct})(t) (en(t) — 1)]
(93) SI G(t) = 0 ENTONCES
(94) u(t) =1
SINO
(95) p(t) = A(t) - [1 - B G~
FIN — SI
(96) H(t) = P(t —1)z(t)

p(t)=! + C(t)
(97) P(t) = [I - Ht)z(t)T] P(t-1)

Si se prevé que los parametros desconocidos no varien muy rapidamente,
valores de 2 < 0,5, son suficientes para un adecuado seguimiento de los mismos.
En este caso, el valor en régimen estacionario de ((t), es lo suficientemente
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pequefio para aproximar el logaritmo natural del modo siguiente:

C@)

(98) In[14+C@1)] = TT[C/2

Usando esta aproximacién, Kulhavy (1987) demostré que el valor esperado
de B(t) en régimen estacionario cumple la siguiente relacién:

(99) B = 1420

Se puede emplear esta tultima relacion para seleccionar con facilidad el valor
de Q. Kulhavy (1987), indica que este método de calculo del factor de olvido
no se puede considerar como universalmente aceptable. No obstante, las ideas
aportadas en algunos algoritmos previos pueden introducirse ficilmente en este
esquema. Por ejemplo, el algoritmo propuesto por Fortescue et al.(1981) se
puede implementar dentro de este esquema del siguiente modo:

(100) Bt = 14O
Lo

Obsérvese que la férmula (100) no es, numéricamente, idéntica a la (101)
propuesta por Fortescue et al(1981),

en(t)?
(101) Bt) = 1-— Nzo

sino que tan sélo es equivalente a ella, cualitativa o conceptualmente. Seguida-
mente, se comparan los algoritmos de Fortescue et al.(1981) y Kulhavy (1987).
Para ello se emplea la férmula de Kulhavy (1987) una vez aproximado el loga-
ritmo y tomando /2 =~ ¢, comparados ambos con la unidad:

(102) st = 1+(1+Q)#é)(t)en(t)2

Relacionando la férmula (102) con la (103):
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(103) st = 14l

Yo
se deduce que:
1+ CQ@)~!
104 N ———
(104) Zo 1+ 9

Por tanto, es obvio que en el algoritmo de Fortescue et al(1981) la longi-
tud de la memoria del estimador es fijada a priori por el usuario, mientras que
con el algoritmo de Kulhavy (1987), es dependiente de la incertidumbre de los
pardmetros estimados a través de C(t). Esto implica un mayor grado de adap-
tatividad del algoritmo.

El método de olvido direccional restringido de Kulhavy (1987), incorpora
pardmetros, como 2, que son de muy dificil ajuste. Por otra parte, este al-
goritmo es bastante complejo y no ha sido experimentado industrialmente; en

principio, no resulta aconsejable para construir un estimador adaptativo indus-
trial de tipo general.

3.8 Otras Técnicas

Anderson(1985), ha propuesto un método de identificacién recursiva basado
en el empleo en paralelo de varios algoritmos de minimos cuadrados recursi-
vos (o filtros de Kalman). Ademas, emplea otro algoritmo para el célculo de
probabilidades a posteriori y determinada légica para saltar de un estimador a
otro. El método es bastante complejo, y las mejoras que aporta con respecto a
otros no son considerables, siendo el coste computacional muy elevado. Por lo
tanto, no serd considerado como un método ampliamente aplicable en algoritmos
adaptativos de amplia difusién en la industria.

4. NUEVOS METODOS PARA LA ESTIMACION ADAPTATIVA
DE SISTEMAS VARIANTES

Para superar los problemas que presentan los métodos analizados anterior-
mente se han desarrollado dos nuevos algoritmos, que verifican los requisitos
necesarios para su utilizacién en aplicaciones reales: una seguridad total en su
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funcionamiento, ficilmente configurables por un usuario de nivel medio, pre-
sentando una gran capacidad de adaptacién a los cambios del sistema y siendo
computacionalmente eficientes.

El primero de ellos, se basa en el principio de mantener constante la infor-
macién almacenada en el estimador. Para ello, se mantienen a un nivel constante
los elementos de la diagonal de P(t), o lo que es lo mismo, la traza de la matriz
de covarianzas.

Para lograr este iltimo objetivo, se utiliza un vector de factores de olvido
variables; asi, cuando falta excitacién en alguno de los componentes del vector
de parametros el factor de olvido correspondiente tiende a uno, y cuando es
excesiva, el factor de olvido alcanza y se mantiene en un valor minimo prefijado
por el usuario. De este modo, se evita que los pardmetros fluctiien excesivamente
con las sefales de excitacién. El mecanismo, se puede implementar del siguiente
modo:

1. Actualizar P(t) sin olvido
2. PARA i := 1 HASTA Dim [P(t)] HACER
SI P;;(t) > P(i,i)o ENTONCES

,Bi(t) :=1.0
(105) SINO
Bi(t) := MAX {P(i,7)/ P(i,)0; Bmin}
FIN — SI

3. Dividir P;;(t) por 3; - 5;

Para realizar un analisis comparativo de este método con el de Saelid y Foss
(1983), se estiman los parametros del proceso variante siguiente:

(106) (14 ar="YYy(t) = byz~tu(t) + v(t)

0 <t< 149 a;=-08 b =10
150 <t <299 a1 =-04 b =10
300 <{<500 a;=-04 b =03

cuando es excitado con una sefial u(¢) de tipo PRBS de amplitud variable y
una perturbacién estocastica v(t) de desviacion tipica 0.02. En la figura 5, se
muestran estas senales, asi como los parametros estimados, los elementos de la
diagonal de la matriz de covarianzas y los factores de olvido cuando se utiliza el
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método de Saelid y Foss (1983). En la figura 6, se muestran las mismas cuando
se utiliza el nuevo método.

En la figura 5, se puede observar como el método de Saelid y Foss (1983)
elimina el problema del “blow-up”, ya que lleva los factores de olvido a la unidad
en ausencia total de excitacién (50 <t < 99), pero “congela” al estimador tras
el periodo de excitacién elevada (100 <t < 140).

El nuevo método, propuesto por Garcia (1988), ante periodos de excitacién
elevada, trabaja con factores de olvido reducidos y no es capaz de mantener la
traza requerida, pero ante la falta de excitacién, evita el “blow—up”, limitando los
valores que puede tomar P(t). Obsérvese, como en el intervalo 100 < ¢t < 300,
la excitacién es lo suficientemente elevada en todo el vector de observaciones,
como para olvidar siempre el maximo permitido. En este caso, los elementos de
P(t) se mantienen por debajo del nivel de consigna. A partir de ¢ = 300, la
excitacién a que esta sometido el elemento b, asociado a u(t — 1), sigue siendo
lo suficientemente elevada para que el factor de olvido correspondiente contintie
siendo minimo, mientras que el elemento a; asociado a y(t — 1), se encuentra
menos excitado, adecudndose el factor de olvido correspondiente al mismo, para
que el elemento asociado de P(t), no supere el valor limite especificado.
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PARAMETAOS ESTIMADOS (METODO DE SAELID Y FOSS)
.2

1.0 == = >
0.8 f ,
0.4 !

0.2
0.0

~0.2
-0.4 \ = m e m m e e s —— e

~0.6
~-0.8

-£.0 " " M " " N " " "

50 100 150 200 250 300 as0 400 430 %00

F. Olv. (1)

0.98
0.94
0.80 ' N " " " 1 " —

F. Olv.

(2
o.m a2 AN AP
0.94 '
90 . . . . . . R . _

]

Figura 5: Andlisis del mecanismo de olvido de informacién propuesto por Saelid y Foss.
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PARAMETROS ESTIMADOS (METODO DE TRAZA CONSTANTE)
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Figura 6: Andlisis del mecanismo de olvido de informacién basado en mantener la traza de
P(t) constante.
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El experimento anterior, ha mostrado claramente como esta técnica resuelve
el problema del “blow—up” y el de la falta de uniformidad de la excitacién en el
espacio de parametros. Por tanto, el mecanismo de olvido desarrollado es ade-
cuado para ser incorporado en un estimador adaptativo industrial. El ajuste del
algoritmo de olvido, resulta muy sencillo, ya que tan sélo es preciso seleccionar
dos parametros:

- Fl valor deseado de los elementos de la diagonal de P(t)

— El factor de olvido minimo

Cuanto mayor es la traza, mejor es el seguimiento de los parametros, pero el
estimador es mas sensible al ruido. Es preciso establecer un compromiso entre
estos dos requisitos contrapuestos y el factor de olvido minimo, determina la
maxima capacidad de seguimiento del estimador.

El otro método propuesto, consiste en la utilizacién de una matriz Q(t) que
se afiade directamente a la matriz de covarianzas, con objeto de mantener la
traza constante a un nivel Trq seleccionado por el usuario. No obstante, para
evitar que el estimador tienda a olvidar demasiada informacién durante etapas
de elevada excitacién del proceso, es preciso limitar el valor que puede adquirir
la matriz Q(tf) a un valor Qnax seleccionado por el usuario. Debido a esta
limitacién los elementos de la matriz de covarianzas disminuyen, pero recuperan
¢l valor de referencia cuando se reduce la excitacién. El algoritmo es el siguiente:

1) Actualizar P(?) sin olvidar informacién alguna
(107) 2) Q(t) = MAX {K(D)=()T P(t = 1); Qmax}
3) Piu(t) = MIN {P;;(t) + Q(t); Tro}

Recuérdese que si Q(t) = K(1)z(t)T P(t — 1), la diagonal de la matriz P(t)
permanece inalterable.

Otra variante de este dltimo método, consiste en emplear un valor de Q(t)
fijo, denominada Q. En este caso, @ representa el incremento fijo que se le da en
cada paso a cada uno de los elementos de la diagonal de la matriz de covarianzas.

Ademas, es preciso comprobar que los elementos de la diagonal no crezcan
por encima de un determinado valor seleccionado por el usuario. El algoritmo
- LY .
se puede resumir del modo siguiente:

1) Actualizar P() sin olvidar informacién alguna
(108) 2) P;;(t) = MIN {P;;(t) + Q; Tro}
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En aplicaciones reales, puede ocurrir que los elementos de la matriz de cova-
rianzas tengan magnitudes muy dispares. En este caso, puede ser contraprodu-
cente el requerir que todos los elementos de la diagonal de P tiendan al mismo
valor; entonces, es posible definir el vector al que se desea que tienda la diagonal
de P(t). No obstante, un enfoque mds préctico suele ser el fijar un valor para
los elementos de la diagonal de P asociados a u(t), otro para los asociados a la
perturbacién estocdstica y si es preciso, otro para los asociados al error. Esto
complica ligeramente la configuracién del estimador.

Estos algoritmos de modificacién directa de P(t), funcionan correctamente
y son fiables, ya que todos incorporan explicitamente el control de la matriz
de covarianzas. En realidad, la utilizacién de los métodos de adicién de Q(t),
bien sea fija o variable limitada a un maximo, no son mas que una nueva imple-

mentacién del principio incorporado en el método de traza constante, presentado
anteriormente.

Para ilustrar el funcionamiento de este mecanismo, se repite el experimento
realizado anteriormente para comparar los métodos de Saelid y Foss (1983) y el
de traza constante. Los resultados se muestran en la figura 7; el comportamiento
de los parametros estimados es muy bueno y el efecto de “blow-up” completa-
mente eliminado. El método de traza constante es sencillo de usar, pues sélo es
preciso seleccionar dos pardmetros; el valor deseado para la diagonal de P(t) y
la matriz Q(t) o su valor maximo.
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Figura 7: Analisis del mecanismo de olvido basado en la adicién de una matriz constante a

P(t).
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5. CONCLUSIONES

En el articulo, se han definido los requisitos que debe cumplir un estimador
adaptativo para que pueda ser utilizado en aplicaciones reales. También se ha
realizado un andlisis, de los problemas fundamentales que se plantean en un
proceso de estimacion adaptativa de pardmetros variantes.

En base a los analisis anteriores, se ha realizado un detallado estudio de los
métodos de estimacion adaptativa disponibles en la actualidad. En funcién de
este estudio los autores se inclinan por la utilizacién de factores de olvido expo-
nenciales vectoriales, modificados adecuadamente (nuevo método) para permitir
una recuperacion sin problemas, después de etapas de excitacién muy elevada.
También se recomienda, la utilizacién de los métodos basados en la modificaciéon
directa de la matriz de covarianzas, aunque éstos se emplearan preferentemente
en situaciones de reinicializacién del estimador.

Cuando la excitacién es elevada, estos mecanismos de olvido permiten que la
matriz de covarianzas, tome valores reducidos actuando el estimador minimo—
cuadratico como tal, presentando su tipica “elevada rapidez de convergencia”.
Si la excitacidn es reducida, estos mecanismos controlan la matriz de covarian-
zas, comportandose entonces el estimador minimo~cuadratico como uno de tipo
gradiente, con menor velocidad de convergencia pero sin presentar problemas de
blow—-up.
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