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Resumo

A consolidagdo da automacdo na industria quimica trouxe um desafio:
transformar o grande volume de dados provenientes dos processos em informacao
atil. Com o advento dos sistemas digitais, a expansdo no desenvolvimento de
sensores e metodos de amostragem possibilitou a aquisicdo de uma elevada
quantidade de dados advindos do campo industrial, de forma que, atualmente,
engenheiros e operadores dificilmente carecem de informacg6es sobre as diferentes
variaveis de um processo.

Os algoritmos para compressao de dados de planta surgiram como alternativa
para reduzir o espaco de armazenamento demandado por essas informacoes.
Comprimir dados significa gravar apenas uma por¢do da informagdo original,
devendo-se preservar, no entanto, as caracteristicas importantes que elas carregam.
Ultimamente, ndo é apenas o espaco em disco que deve ser priorizado quando se fala
em compressdo. E necessario que os dados sejam fieis as reais informacdes do
processo e, além disso, devem ser recuperados e transmitidos em velocidade
razoavel.

Neste trabalho sdo apresentadas duas metodologias para a compressdo de
dados de processos quimicos. Para tanto, sdo utilizadas técnicas para o célculo da
derivada de sinais ruidosos e curvas polinomiais (splines cubicas) que preservam as
caracteristicas dos dados. Também sdo propostas sistematicas para 0 ajuste
automatico dos parametros nas rotinas de compressdo do sistema PI da OSIsoft®.

A fim de avaliar essas propostas, foram utilizados alguns estudos de caso,
compreendendo sinais reais de uma planta laboratorial e outros artificiais gerados por
simulacdo computacional, abrangendo dindmicas distintas e caracteristicas
peculiares. Os resultados mostram que os algoritmos s&o promissores para gravar
dados de processos sem que se perca a esséncia da informacdo, a qual armazenada
pode ser transformada em conhecimento sem prejuizo da qualidade em termos
dindmicos e estaticos.






Abstract

The consolidation of the automation in the chemical industry has brought a
challenge: translating the large volume of data in useful information. With the advent
of digital systems, the expansion in the development of sensors and sampling
methods allowed the acquisition of a large amount of data from the process field.
Thus, nowadays, engineers and operators rarely suffer from lack of information
arising from the several process variables.

The algorithms for data compression appeared as an alternative to reducing the
storage space demanded by these information. Data compressing means to record
only a portion of the original information, preserving, however, the relevant features
that they hold. Recently, is not only the disk space that must be prioritized when one
talks about compression. It is necessary data to be reliable to the actual process
information, and, moreover, must be retrived and transmitted at an aceptable speed.

In this work, two methodologies for data compression of chemical processes
are presented. Therefore, techniques to estimate derivatives of noisy signals and
polynomial curves (cubic splines), which preserve the data features, are used. Also,
systematic approaches to automate the tuning of the parameters in the OSIsoft® PI
System® compression routines are proposed.

In order to evaluate these proposals, some case studies are taken, composed by
real signals, from a laboratorial plant, and artificial ones generated by computacional
simulation, embracing diversified dynamics and peculiar features. The results show
that the proposed algorithms are promising to store processes data without significant
loss of information, which can be converted in knowledge without jeopardizing the
quality in static and dynamic aspects.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Gestao das informacdes de processos

O avanco tecnoldgico dos sistemas digitais e o recente progresso no desenvolvimento
de sensores e de métodos para amostragem de dados cada vez mais rapidos provocou um
aumento consideravel dos dados coletados nas plantas de processos quimicos (Misra et al.,
2000; Singhal e Seborg, 2005). No inicio deste século, estimou-se que, no mundo inteiro, era
produzida uma quantidade de 1,5 bilnGes de GB de dados por ano, armazenados em
documentos impressos, dispositivos filmogréaficos, 6ticos e magnéticos (Lyman et al., 2000).
Uma parcela dessa producdo provém dos processos nas industrias de transformacao,
acompanhando o crescimento da tecnologia.

De uma forma genérica pode-se representar o fluxo das informacdes de um processo
automatizado hierarquizando-o em uma estrutura conforme mostra a Figura 1.1. Os dados
provenientes do “chao-de-fabrica”, através dos equipamentos e dos sensores, aquisitados e
processados por ferramentas em nivel supervisério (CLP, SCADA), em geral necessitam de
sistemas que centralizem e disponibilizem a informacdo para os niveis corporativos da
pirdmide de controle. E nessa parte da estrutura que se encontram os Sistemas de Gestdo da
Informacéo de Processos, ou PIMS (Process Information Management Systems, do termo em
inglés).

Os PIMS sao grandes sistemas cuja fungdo é coletar ¢ organizar dados do “chao-de-
fabrica” (através da aquisi¢do em nivel supervisorio), além de armazena-los e disponibiliza-
los para aplicacbes em nivel de planejamento. Esses sistemas surgiram na industria de
processos continuos, mais especificamente nas indUstrias quimica e petroquimica, porém tém
conquistado outros nichos de mercado, como papel e celulose, siderurgia, mineracdo, etc.
(Seixas Filho, 1993).
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Enterprise Resource Planning
RP Dados corporativos

m\ Enterprise Production System
PIMS / MES

Supervisério /
/ CLP/ SCADA\ Controle em tempo real

g .. Dados de campo
sensores / atuadores (“chio-de-fabrica”)

Figura 1.1: Pirdmide hierarquica de automacdo: os PIMS realizam a interface entre os dados coletados em

campo e as decisdes corporativas.

A boa geréncia dos dados oriundos de um processo desempenha um papel importante

na induastria. Deles depende a eficiéncia de suas operacdes, que é sustentada pela préatica de
diversos elementos, entre os quais estdo (Bakshi e Stephanopoulos, 1996):

0 acompanhamento estatistico e o planejamento da producao;
processos de melhoria continuos;

controle de qualidade;

monitoramento, deteccdo e diagndstico de falhas;
modelagem e caracterizacao de sistemas;

validag&o e identificagcdo de modelos;

auditoria de desempenho de malhas de controle.

Dos PIMS existentes no mercado, atualmente, os mais consolidados sdo o Plant

Information™ (PI) da OSIsoft® e o InfoPlus® da AspenTech®. Para citar outros sistemas, 0
Enterprise Historian (ABB), o Uniformance/PHD Process History Database (Honeywell) e o
Exaquantum (Yokogawa) também possuem fatias do mercado com essas aplicacGes. A Figura
1.2 mostra de forma simplificada a estrutura do sistema Pl em tipica implementacdo
industrial, desde a aquisicdo dos dados em campo até a sua utilizacdo para analise ou outras
aplicacdes finais.

Anélise
Internet / . Aplicacdes
% Intranet > [_=| Clientes de processo
2 Servidor )
Ferramentas P Outros sistemas /
analiticas Aplicagdes Servidor
(ACE) = = (App Servers)

% Interface Node
L1 (API)
T

Ay Instrumentos
il @— G =

Figura 1.2: Caminho da informag&o no sistema Pl da 0Slsoft®.

Fontes de dados
(PLC/SCADA/etc.)
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Os constituintes principais de um PIMS sdo o historiador de processos, a interface
grafica para recuperacdo e visualizacdo dos dados armazenados e as aplicacdes clientes
complementares (Seixas Filho, 1993). Em um histérico, por exemplo, a base de dados é
registrada, geralmente, como uma lista contendo os seguintes atributos:

Time stamp: armazena data e tempo do correspondente valor;
Identificacdo do dado (tag);

Valor;

Qualidade do dado: informa se o dado ndo é considerado confiavel.

Um sistema de gerenciamento eficaz € capaz de concentrar a massa de dados e
permitir transforméa-los em informacao util, e essa informacdo em conhecimento. A Figura 1.3
ilustra essa ideia. Dados com elevado valor agregado séo aqueles que, em pouca quantidade,
permitem que deles se extraia conhecimento. No outro extremo, os dados brutos estdo em
grande quantidade e possuem pouco valor, pois a informagéo relevante ndo pode ser isolada, e
0 conhecimento torna-se mais dificil de ser obtido. Assim, entre outros beneficios, um bom
sistema de gerenciamento possibilita ao engenheiro de processos entender as situagdes
operacionais que se apresentam comparando-as com padrdes previamente arquivados.

valor Conhecimento

Informacéo

Dados brutos

>
Quantidade de dados

Figura 1.3: Transformando dados brutos em conhecimento (adaptado de: Seixas Filho, 1993).

1.2 Compressao de dados na industria de processos

A compressdo de dados tem se tornado parte essencial na integracdo dos
computadores digitais com 0s processos da industria quimica (Misra et al., 2000), devido a
quantidade de dados coletados, propiciado pelo progresso tecnoldgico, e a necessidade de
geri-los para converté-los em conhecimento. Comprimir dados significa eliminar informacoes
redundantes de forma a guardar apenas a informacéo relevante que estes dados carregam. A
Figura 1.4 mostra um exemplo de um tipico sinal de processo submetido a um processo de
compressao.

Os algoritmos de compressdo surgiram, inicialmente, com o intuito de atingir
requisitos minimos de espaco em disco, pois 0 crescimento na escala dos processos e na
producéo de insumos nédo foi acompanhado pela evolucdo da tecnologia dos mecanismos para
armazenamento em massa. Atualmente, grandes quantidades de memoria estdo disponiveis
para guardar dados a um custo relativamente baixo. No entanto o armazenamento eficiente da
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informacgdo € de crucial importancia quando deles se exige fidelidade ao processo real, ou
guando estes dados necessitam ser transmitidos via rede entre diferentes setores da companhia
ou entre sitios de producdo distantes. Além disso, ele facilita o processo de busca da
informacdo relevante.

Dados originais, antes da compressao Dados ap6s a compressao

Figura 1.4: Exemplo de compressdo de um conjunto de dados tipico da indistria de processos. Os pontos
escuros representam a informacéo que foi efetivamente gravada.

Os algoritmos para compressdo de dados podem ser divididos em classes
fundamentais, a saber (Souza et al., 2005):

= sem perda de informacdo: a compressao € baseada na identificacdo de redundancias, sendo
que, na descompressdo, os dados sdo integralmente reconstruidos. Muito utilizados na
compressao de arquivos de texto e de programas, no formato zip, por exemplo;

= com perda de informacgdo: o processo de compressdo identifica redundancias que séo
descartadas, e na reconstrucdo elas ndo sdo recuperadas. S&o, por sua vez, subdivididos em
algoritmos de amostragem a intervalos fixos e de amostragem variavel. Nesta classe
encontram-se os algoritmos para compressdo de sinais de processos. Destacam-se 0S
lineares por partes (piecewise) e os que utilizam transformadas wavelets.

S@o os algoritmos com perda de informacdo, portanto, a classe de rotinas de
compressdo encontradas nos PIMS comerciais. Apesar do relativo sucesso na industria, estes
algoritmos sdo bastante limitados no que diz respeito a qualidade dos dados comprimidos.
Apo6s 0 surgimento das primeiras técnicas, poucas contribui¢bes inovaram em direcdo a
compressdo de dados na industria de processos. Alguns dos algoritmos existentes podem
atingir elevadas taxas de compressdo, porém comprometem a fidelidade da informacéo
original. Também, a reconstrucdo dos dados é realizada por uma simples interpolacéo, de
ordem zero (Util apenas para varidveis que permanecem em longos periodos em estado
estacionario) ou linear (ordem 1), que prové uma reconstru¢cdo mais acurada, porem ainda
modesta para aplicacbes mais exigentes. Além disso, os métodos de compressao
implementados necessitam do ajuste de determinados parametros, que sdo, muitas vezes,
deixados em seus valores padrdo, principalmente porque ndo ha sistematicas de ajuste ou
porque este processo € dispendioso (Alsmeyer, 2006).
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1.3 Objetivos

Este trabalho visa propor novas metodologias para a compressdo de dados, procurando
atingir um bom compromisso entre espago em disco (quantidade de informacéo armazenada)
mantendo as caracteristicas relevantes dos sinais tipicos provenientes da operacdo de plantas
de processos quimicos. Além disso, os dados comprimidos devem ser capazes de gerar
conhecimento, através da sua utilizacdo para diversas finalidades como identificagdo de
modelos, reconciliacdo de dados, auditoria de desempenho de malhas de controle, entre outras
aplicacbes importantes para a engenharia de processos. Também é abordada aqui a
compressdo de dados do sistema comercial PI, da OSIsoft®, em que sdo propostas algumas
metodologias para sintonizar seus parametros, de forma que possam ser aproveitadas nos
processos reais da indudstria, onde este sistema estd implementado.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A presente Dissertacdo esta organizada da seguinte forma: no capitulo 2 encontra-se
uma revisdo dos métodos ja desenvolvidos para a compressdao de dados de processos; 0O
capitulo 3 apresenta as metodologias e as ferramentas utilizadas para realizar a compressao de
dados nas propostas do trabalho; no capitulo 4 sdo sugeridas novas contribuicGes para o ajuste
dos parametros da compressao do PIMS PI; a seguir, no capitulo 5, sdo apresentados estudos
de caso para avaliar as metodologias propostas nos capitulos anteriores, algumas aplicacdes e
os critérios utilizados; o capitulo 6 apresenta e discute os resultados obtidos e, por fim, no
capitulo 7, as conclusdes sdo tomadas juntamente com a sugestdo de trabalhos futuros.

1.5 Principais definicGes e conceitos usados nesta
Dissertacéo

Alguns termos serdo usados ao longo deste texto e serdo apresentados nesta secdo
como um guia para consultas breves. S&o eles:

Ajuste ou sintonia: é a especificacdo dos parametros que afetam a qualidade da compresséo
nos algoritmos.

CompDev: desvio de compresséo das rotinas do sistema PI.

Descompressdo ou reconstrucao: é a interpolagdo dos pontos gravados na compressdo, por
métodos lineares ou polinomiais.

Erro de Reconstrucdo (ER): erro médio quadratico entre os dados originais e os dados
reconstruidos apds a compressao.

ExcDev: desvio de excecdo das rotinas do sistema PI.
G: modelo de processo utilizado nas simulacdes para gerar os sinais artificiais.
1dG: modelo de processo identificado utilizando os dados brutos das simulagdes.

idRefin: modelo de processo identificado utilizando os dados das simulagdes comprimidos
pelo método Refinado.
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idEvol: modelo de processo identificado utilizando os dados das simulagdes comprimidos
pelo método Evolutivo

IEA: integral do erro absoluto.

IEQ: integral do erro quadratico.

Janela: conjunto de dados de uma serie temporal.

PI: abreviacdo para o nome da ferramenta comercial Plant Information, da empresa OSIsoft®.

Piecewise Cubic Hermite Interpolating Polynomial (PCHIP): spline cubica de Hermite,
usada na reconstrucao dos dados nos métodos propostos.

Razdo de Compressdo (RC): relacdo entre o nimero de dados originais e 0 nimero de dados
gravados na compressao.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

No presente capitulo encontram-se descritos 0s principais algoritmos para compressao
aplicados a dados de processos quimicos descritos na literatura. As duas primeiras secdes
abordam as metodologias mais tradicionais: os métodos diretos, também conhecidos como
lineares por partes, e 0os métodos baseados em transformadas. A terceira secdo revisa
brevemente a compressao de dados utilizando quantizacao vetorial, e a quarta se¢do apresenta
alguns métodos alternativos que ndo se inserem nas classificagdes habituais. Na secéo
seguinte, sdo revisadas as metodologias existentes para sintonizar os parametros de
compressdo das diferentes técnicas. Alguns trabalhos comparativos e que apresentam critérios
para avaliar o impacto dos algoritmos de compressao na analise dos dados de processo sao
encontrados na sexta secdo. Por fim, é apresentada uma avaliacdo geral, segundo alguns
critérios considerados, de todos os métodos aqui abordados.

2.1 Métodos de compresséao diretos

Os métodos diretos sdo aqueles usados atualmente na industria, principalmente porque
podem ser aplicados em tempo real, no momento da aquisicdo dos dados. Também sao
conhecidos como “lineares por partes” (ou piecewise linear, no termo em inglés), porque é
assumido que o sinal segue uma linha reta enquanto pontos amostrados estiverem dentro de
uma tolerdncia especificada. Comercialmente, podem-se destacar os algoritmos Boxcar e
Backslope (Hale e Sellars, 1981), presentes no PIMS da Aspentech®, o InfoPlus®, e o
Swinging Door (Bristol, 1990) no Pl da OSlIsoft®. Além desses, h4 também o método
conhecido por SLIM (Kortman, 1967), acrénimo para Straight-Line-Interpolative-Method,
com suas variaces — SLIM1, SLIM2 e SLIM3 (James, 1995). Outros métodos também foram
propostos na literatura em abordagens alternativas, como o algoritmo PLOT (Mah et al.,
1995).

2.1.1 Boxcar e Backslope

O algoritmo Boxcar (BC), proposto por Hale e Sellars (1981), grava um valor apenas
guando o valor atual ou corrente diferir do Gltimo valor gravado por uma quantidade que
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extrapolar o limite de gravacdo especificado pelo usuario. O funcionamento deste método
pode ser representado pela Figura 2.1a, onde a largura da “caixa” horizontal corresponde a
duas vezes o valor do limite de gravacdo. Esse algoritmo é bastante simples e mostra-se
eficiente para variaveis que operam em longos periodos de estado estacionario.

Por outro lado, o BC nédo fornece bons resultados quando ha mudancas na tendéncia
do processo, como drifts ou transi¢cBes bruscas de pontos operacionais. A fim de contornar
esse problema, os mesmos autores desenvolveram o algoritmo chamado Backward Slope (ou
somente “Backslope”, BS). Nesse algoritmo, o valor atual da varidvel ¢ predito através de
uma extrapolacao linear entre os dois Ultimos valores gravados. Se a amostragem atual diferir
do valor extrapolado por uma quantidade maior que um limite de gravacéo pré-determinado,
entdo o ponto anterior ao atualmente amostrado é gravado, como mostra a Figura 2.1b. Os
algoritmos Boxcar e Backslope podem ser utilizados em conjunto (BC/BS) de tal forma que
um dado sé é gravado quando violar os dois critérios simultaneamente (Figura 2.1c). Essa
abordagem é utilizada no PIMS InfoPlus® (Aspentech® Technology Inc.).

(@) (b)
1 - 7 . S S
S historico S |- 2
s reconstruido s T~ limitede =
-;;; ----- -H‘gravagéo

LIRRPP
}3 ___________ 'i"I
Q limite de =

gravagéo * ~ -~ viola ambos os critérios

tempo tempo tempo

Figura 2.1: Esquema de funcionamento na compressao dos métodos (a) Boxcar, (b) Backslope, e (c) do sistema
InfoPlus®, com ambos os métodos aplicados simultaneamente; (X) valores gravados; (o) tltimo ponto gravado;
() valores nao gravados e (*) valor que causa uma gravacao.

2.1.2 Swinging Door

O Swinging Door Trending (SDT) foi originalmente apresentado por Bristol (1990), e
seu funcionamento esta esquematizado na Figura 2.2. Assumindo que o algoritmo inicia no
ponto i, constroem-se duas “portas” cujos suportes estdo a uma distancia D desse ponto. As
portas estendem-se dos suportes até o ponto atual e abrem-se conforme novos dados sao
adquiridos. Uma vez abertas, as portas ndo mais fecham até que a soma dos seus angulos
interiores seja igual ou maior que 180°. Quando isso ocorrer, 0 processo é interrompido, e 0
ponto anterior ao atualmente amostrado € armazenado, iniciando, a partir da sua posicao, o
procedimento descrito até esta etapa.

A concepcdo original do algoritmo SDT foi adaptada nas implementacdes comerciais,
como é o caso do sistema Pl. A Figura 2.3 mostra esquematicamente o funcionamento desse
método no sistema da OSIsoft® (OSIsoft® Inc.). O SDT esta presente no teste de compressao,
realizado no servidor do sistema, utilizando os valores de uma etapa prévia chamada teste de
excecdo, feita na interface. Nessa ultima, chama-se “exce¢do” o ponto que causa uma
gravacgdo. O teste de excecdo tem seu funcionamento semelhante ao algoritmo BC, com dois
parametros de ajuste: o desvio de excec¢do, representado pelo limite de gravacdo da Figura
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2.1a, e 0 tempo maximo para excecdo, que pode ser entendido como o0 comprimento maximo

do retangulo horizontal que se permite ndo ocorrer uma exce¢do, enquanto as amostragens
n&o violarem o desvio de excecao.

intervalo 1

intervalo 2

+— T pat—T >

tempo
Figura 2.2: Dois intervalos no processo de compressdo do algoritmo SDT proposto por Bristol (1990). No
primeiro intervalo, o ponto e faz com que a porta inferior viole o critério; (0) pontos ndo gravados, (*) pontos
gravados e (®) proximos a serem amostrados. (Adaptado de Mah et al., 1995.)

desvio de compressdo

variavel
variavel

tempo tempo

Figura 2.3: Sequéncia de duas amostragens no teste de compressao e funcionamento do algoritmo Swinging
Door no PI: (X) valor gravado, (*) altimo amostrado, (0) ultimo gravado e (®) valores ndo gravados.

A partir dos pontos enviados pelo teste de excecdo, o teste de compresséo forma um
paralelogramo que se estende do ultimo gravado nesta etapa ao ultimo dado recebido. Para
cada novo ponto que ingressa, o paralelogramo toma uma nova forma, e pontos intermediarios
vao se acumulando. Um evento é disparado quando, no minimo, um dos pontos
intermediarios estiver fora da area de cobertura do paralelogramo. Nesse caso, grava-se 0
valor anterior ao atualmente amostrado, e a partir desse dado o ciclo recomeca. A largura do
paralelogramo corresponde ao dobro do desvio de compressdo (similar ao parametro D, da
Figura 2.2), sendo este um valor a ser ajustado no algoritmo. E comum que outros dois
pardmetros aparecam como critérios no teste de compressdo: o tempo minimo a transcorrer
para que possa haver uma compressdo e o tempo maximo sem que haja uma compressao.
No primeiro caso, ndo haverd qualquer gravacdo enquanto ndo for transcorrido o tempo

minimo, enquanto que o tempo maximo é o maior intervalo que pode transcorrer sem que haja
uma gravacéo.
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2.1.3 Straight-Line-Interpolative-Method (SLIM)

Os métodos SLIM também se valem, a exemplo dos métodos anteriores, de uma banda
de tolerancia, diferindo, no entanto, na forma como os limites sdo construidos. A Figura 2.4
exibe algumas etapas do algoritmo SLIM1 (James, 1995) até que ocorra a gravacdo de um
valor.

Figura 2.4: Etapas do algoritmo SLIM1: uma gravacdo ocorre quando a banda de tolerancia do valor atual ndo
for coberta pelos limites superior e inferior. (Adaptado de James, 1995.)

Dados os pontos 1 e 2, isto é (¢, y1) e (t2, y2), onde y é valor da varidvel medida et o
tempo a que esse valor corresponde, constroi-se um par de linhas com inclinacBes L1 e U1, na
forma de um cone, onde dé o desvio especificado pelo usuario. Se o ponto amostrado a seguir
(ponto 3) estiver incluido na banda de tolerancia formada por L1 e U1, o ponto 2 é descartado,
e as inclinagdes das linhas mudam para L1’e U1’ formando um novo cone. Quando o ponto 4
é amostrado, apenas a inclinagdo da linha superior muda de U1’ para U1”, uma vez que so ¢
permitido que as inclinagbes diminuam (em valor absoluto). Nesta etapa, o ponto 3 €
descartado. Porém, se, a seguir, um valor na posicdo do ponto 5 for amostrado, um evento é
disparado: as bandas de tolerancia deste ponto ndo se sobrepdem a regido compreendida pelas
duas tltimas linhas, L1’ ¢ Ul”. Neste caso, grava-se um pseudo-ponto (ts, y4'), que € a
interse¢ao entre a banda de tolerancia do ponto 4 com a linha de inclinagdo L1°. A partir de
Y4’, O Processo recomeca.

O algoritmo SLIM2 funciona similarmente ao SLIM1, porém armazenando o ponto
anterior ao atualmente amostrado (ponto 4, da Figura 2.4) quando a banda de tolerancia deste
estiver fora da regido conica. Recomenda-se utilizar metade do valor do desvio d usado no
SLIM1 (James, 1995). O SLIM3, por sua vez, grava 0 ponto anterior ao atualmente amostrado
se este estiver fora da regido de cobertura conica (em vez de considerar sua banda de
tolerancia).

2.1.4 Piecewise Linear Online Trending (PLOT)

O algoritmo PLOT, proposto por Mah et al. (1995), armazena a informacao utilizando
critérios relacionados @ mudanca de tendéncia do sinal através de um ajuste linear dos dados
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originais. Este algoritmo atua eficientemente na presenca de outliers, adapta-se a variabilidade
do processo e pode ser aplicado tanto no modo online como em dados em batelada. Os autores
aplicaram o método a dados industriais e gerados computacionalmente, comparando seu
desempenho com o do algoritmo SDT. Embora essa proposta tenha apresentado melhores
resultados podendo adaptar-se a variabilidade e ao ruido do processo, ela exige uma carga
computacional maior do que o método SDT (Singhal e Seborg, 2005).

No método PLOT assume-se que as medidas sdo discretas, em intervalos iguais de
tempo, de acordo com o0 modelo

yt :#t+gtl t:]'l 21"' (2.1)

onde 4, é a média da varidvel na amostragem t e &, é o erro de medi¢do no mesmo instante.
Os erros de medicdo sdo admitidos independentes, seguindo uma distribuicdo normal.
Considere que a tendéncia do sinal muda no tempo t, sendo 0=t, <t;<t,<.... Durante 0 j -
eésimo intervalo, ou seja, t; ,<t<t;, a tendéncia & aproximada por uma fungdo linear dada
por

lth :Mj71+5j71 +IB] (t_tjfl)’ j :l, 2, (22)

onde t, =0, §,=0, § ; representa uma “salto” ou uma mudanga tipo degrau na média do
processo no tempo t, e A, € ainclinagdo da reta no intervalo j .

No algoritmo PLOT o objetivo é estimar uma funcéo linear, conforme a Equacéo
(2.2), que melhor representa o intervalo j, detectando mudancas de tendéncia, isto é,
determinando o ponto t; que marca o comego de um novo intervalo j+1. Também €
desejavel detectar outliers na medicéo da varidvel ndo permitindo que eles afetem a tendéncia
real. O algoritmo utiliza a extrapolacéo da fungéo linear estimada e a variancia do sinal, com
um determinado conjunto de pontos, para verificar se os dados posteriores seguirdo a mesma
tendéncia. Se a sequéncia de dados amostrados extrapolar critérios definidos como “intervalos
de predicao”, isso significa uma mudanga de tendéncia ou um outlier. Na ocorréncia desses
eventos procede-se a realizacédo de testes a fim de fazer a distin¢éo entre os dois elementos. A
variancia do processo também pode ser reestimada durante as etapas do algoritmo.

2.1.5 Critérios para avaliacdo da compressao

Em geral, dois critérios sdo utilizados para determinar a qualidade da compressdo de
um conjunto de dados: a razdo de compresséao (RC) e o erro de reconstrucdo (ER) (Singhal e
Seborg, 2005). Nos métodos diretos ou lineares por partes, a razdo de compressdo € dada pela
relacdo entre 0 nimero de pontos originais (sinal sem compressdo) e o nimero de pontos
gravados. Assumindo que o tag de tempo-data da medida requer a mesma quantidade de
memoria que o proprio valor da medida, entdo a razdo de compressao € dada por (Watson et
al., 1998; Feng et al., 2002):
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_ n°medidasoriginais
n° de medidas gravadasx 2

(2.3)

Outros autores consideram apenas a razao entre o nimero de medidas originais e 0 numero de
medidas gravadas (James, 1995; Singhal e Seborg, 2005), desconsiderando o fator 2 no
denominador, associado ao fato de se armazenar, além do valor da medida, o tempo em que
ela ocorre (uma vez que o processo de compressdo ndo gera dados igualmente espacados). O
erro de reconstrucdo geralmente é quantificado por uma média do erro quadratico entre o sinal
original e o sinal reconstruido:

~\2
ER :Z(VT‘V) (2.4)

onde Y; é o i-ésimo elemento do sinal original, que contém N medidas, e ¥; é o i-ésimo
elemento do sinal reconstruido. Outros critérios importantes tém sido propostos na literatura
para avaliar os métodos de compressao, porém sao revisados com maiores detalhes na secéao
2.6.

2.2 Transformadas

Os métodos para compressdo de dados baseados em transformadas fundamentam-se
na representacdo do sinal no dominio da frequéncia, como nas transformadas de cosseno, de
Laplace e Fourier, ou simultaneamente nos dominios da frequéncia e tempo, como nos
desenvolvimentos mais recentes por transformadas wavelets. Essa Ultima tem recebido
atencdo especial de varios grupos de pesquisa (Bakshi e Stephanopoulos, 1996; Watson et al.,
1995, Misra et al., 2000 e 2001; Karim e Ismail, 2009) para aplicacdo a sinais de processos
quimicos.

Transformadas como as de Fourier e de cosseno fornecem um espectro de frequéncias,
porém ndo informam onde essas frequéncias ocorrem (Watson et al., 1998). Uma
transformada wavelet pode ser representada simultaneamente em escala (ou frequéncia) e
tempo — a chamada analise multirresolugdo (Mallat, 1989; Strang e Nguyen, 1996; Chun-Lin,
2010). A Figura 2.5 mostra um exemplo desse tipo de anélise, fornecendo informacdes sobre
a magnitude das frequéncias em diferentes intervalos de tempo. A transformada wavelet na
forma discreta é dada pela aproximacao:

ft)= ¢, ) (2.5)

k=00

onde v/, (t) sdo as fungdes base, ortonormais, provenientes da dilatagdo e da translagao de
uma fungéo conhecida como wavelet mée, y/(t) . Os coeficientes c;, sdo calculados atraves
da equacéo:
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Cjk =2J”2i f()y'1-k) (2.6)

|=—0

em que f(l)é o I-ésimo elemento da sequéncia de dados de entrada discretos, j € o fator de
escala ou dilatacdo, e k o parametro de translacdo. A primeira e mais simples wavelet mée é a
wavelet de Haar (Strang e Nguyen, 1996), exibida na Figura 2.6a. Na mesma figura, em (b), é
possivel visualizar a wavelet mais comumente utilizada, a de Daubechies (Daubechies, 1988),
entre outras existentes.

1
o

. Sinal

1 1 1 1
400 500 600 700 g0o

Tempo

1
300

Frequénicia

100 200 300 400 £00 B00 700
Tempo

Figura 2.5: Andlise multirresolucdo de uma transformada wavelet.
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Figura 2.6: Exemplos de wavelets mée: (a) Haar; (b) Daubechies; (c) Meyer; (d) Morlet e (e) Mexican Hat
(Fonte: Panda and Nayak 2007).

A ideia por trés da analise multirresolucdo consiste na divisdo do espago de resolucao
J em subespacos representados por uma funcdo de escala, ¢;4(t), e a funcdo wavelet,
w;_4(t) (diz-se, por isso, que um subespaco J —1 estd contido no subespaco J). Estas
funcbes sdo ortogonais. Assim, um sinal em determinado nivel de resolucdo € projetado em
um subespaco de aproximacgdo e outro de detalhe. A compressdo de dados pela anélise
multirresolucdo é obtida através de restricdes aos coeficientes dessas transformacdes a
diferentes niveis de resolucdo. Componentes relativos a porc¢des de alta frequéncia do sinal
(coeficientes de detalhe) podem ser distinguidos daqueles relativos a tendéncias mais lentas
(coeficientes de aproximacdo). Dessa forma, desconsiderando os coeficientes de menor
magnitude, isto &, de detalhe, é possivel gravar um nimero menor de informacdo ao mesmo
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tempo em que se preserva a informagdo essencial, relativa as tendéncias mais lentas. Nesse
caso, a razdo de compressdo pode ser dada por:

n° dadosoriginais 2.7)

RC = —
n° coeficientes armazenada

Inicialmente, as transformadas wavelets foram concebidas para sequéncias de dados
em batelada (Watson et al., 1995), baseando-se nas aplicacdes ja existentes a outros tipos de
sinais. Entretanto, algumas abordagens para aplicacdes online desse método foram propostas
por Bakshi e Stephanopoulos (1996) e Misra et al. (2000 e 2001). Os primeiros autores
propuseram um algoritmo baseado em pacotes de wavelets, realizando a selecdo das melhores
funcGes base juntamente com a eliminacdo dos coeficientes de menor valor para a
compressdo. A técnica ¢ baseada na construgdo de “arvores duplas” de decomposicao através
de pacotes de wavelets variantes no tempo, utilizando critérios como a razdo de compressao
desejada e o erro médio quadratico aceitdvel da aproximacdo. J& as técnicas descritas por
Misra et al. (2000 e 2001) também utilizam uma abordagem de construcdo sequencial das
transformadas em forma de “arvores”, porém neste caso, chamadas “arvores multirresolu¢ao”.
Conforme os dados sdo amostrados, a arvore é gerada, os coeficientes de detalhe sdo
avaliados e comparados a um threshold (ou limite) especificado. Quando o valor desse
coeficiente € menor que o threshold, ele é ignorado, enquanto o coeficiente de aproximacéo
corresponde ao mesmo nivel de resolucdo é adicionado a arvore. Caso o coeficiente de detalhe
ultrapassar o valor do limite estabelecido, o crescimento da arvore é interrompido, seus
pardmetros sdo reiniciados e ela é enviada ao historico. Os autores ainda reportam que a RC
da abordagem online é superior aquela no modo de dados em batelada, sendo que esta
diferenca aumenta quanto maior o valor do threshold especificado.

2.3 Quantizacao

A quantizacdo e largamente utilizada em processamento de sinais digitais,
encontrando ampla aplicagdo na compressdo de dados, a partir da generalizagdo da
quantizacdo escalar para uma abordagem vetorial (Gersho e Gray, 1992). O funcionamento do
algoritmo consiste basicamente no arredondamento dos valores (ndo exatamente ao valor
inteiro mais préximo), em um determinado nivel de acuracidade. Um quantizador possui
tamanho N e dimensdo k, e mapeia um vetor de entrada de mesma dimensdo em um espaco
euclidiano R dentro de um conjunto finitos de N saidas (ou pontos de reproducao).

A Figura 2.7 ilustra os casos uni e bidimensional. Os nimeros, na reta, ou os pares de
numeros, no espaco de duas dimensdes, sdo aproximados pelos valores representados pelo
simbolo *, que serdo os pontos a serem reproduzidos na descompressao. Os valores na parte
superior da reta real sdo os cddigos de saida. Os valores a que se refere o simbolo * sdo
denominados codevectors, e um conjunto deles é chamado de codebook. As regibes (ou
células) formadas pela divisdo do espaco sdo chamadas regides de codificacdo (ou, mantendo
a terminologia em inglés, enconding regions) e o conjunto delas é denominado particdo do
espaco (Gersho e Gray, 1992).
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Figura 2.7: Representacio dos quantizadores no espaco R para (a) k = 1 e (b) k = 2. Os simbolos * representam
os codevectors. (Adapatado de: <http://www.data-compression.com/vg.html>)

A resolucdo ou taxa de um vetor quantizador é obtida por r=(log, N)/k (para
codificacdo binéria), e mede o nimero de bits por componente do vetor usado para representar
o sinal de entrada. Esta varidvel fornece uma indicac&o da acuracidade ou preciséo alcancgavel
com um quantizador se o codebook for bem projetado. Diferentemente dos métodos de
compressdo diretos, a razao de compressdo na quantizacdo usualmente é dada em unidades de
memoria. Por exemplo, um computador de 64 bits requer kx64 bits para representar cada
grupo de dados a serem quantizados em um codebook de dimensdo k (Watson et al., 1998).
Entdo, a razdo de compressao e:

_ 64xk

RC =
log, N

(2.8)

O desempenho da compressdo depende fortemente do projeto do quantizador. Esse
projeto consiste em encontrar um codebook e uma parti¢cdo do espaco que resultem na menor
distor¢do média. Assume-se, primeiramente, que ha uma sequéncia de dados de treinamento,
consistindo de M vetores-fonte (ou numeros-fonte, no caso da quantizacdo escalar, onde
k=1), e uma sequéncia de treinamento T ={x, X,,..., Xy}, que pode ser obtida de um
extenso banco de dados. O numero de codevectors é dado por N, e o conjunto
C ={c,,c,,..,Cy} representa o codebook. S, é a regido de codificacdo associada ao
codevector ¢, sendo P ={S,,S,,..., Sy} a particdo do espaco. A distorcdo média (DM ),
entdo, é dada por:

1 Y )
DM = MZ(Xm _Q(Xm)) (2.9)
m=1

onde Q(x,,) denota a aproximacdo do dado fonte X, que esta na regido S, pelo codevector
c,,. De forma sucinta, o projeto do quantizador é dado pelo seguinte problema: dados T e N,
encontrar C e P tal que DM seja minimo. Algumas metodologias propostas na literatura
séo apresentadas de forma mais detalhada na secéo 2.5.
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2.4 Outras técnicas para compressao de dados

Além dos tradicionais métodos classificados nas secOes anteriores, a literatura
apresenta ainda outros algoritmos para a compressdo de dados de processos. E o caso dos
métodos propostos por Vedam et al. (1998), utilizando B-splines para compressdo, com
aplicacdes para monitoramento e diagnostico de processos; e por Mo et al. (1998), baseado
em algoritmo de clusterizacéo (k-means clustering).

Assim como nos métodos por transformadas, a compressao de dados na metodologia
proposta por Vedam et. al. (1998) é feita em uma abordagem multinivel. Neste caso, utiliza-se
uma aproximacdo L, de B-splines diadicas, dada por:

1+x, —-1<x<0
N(x) = 1-x, O0<x<l (2.10)
0, caso contrario

Semelhante as aproximacgdes por transformadas wavelets, as B-splines sdo transladadas e
dilatadas a fim de se obter bases fora do intervalo [-1,1]:

N; =N@x-]j), jez, k=0L. (2.11)

Dada uma janela de dados com 2™ +1 amostras sobre um intervalo finito [0,1], a
aproximacgdo por B-splines diddicas gera projecfes dos dados em polinémios lineares por
partes (P, ) a diferentes niveis, sendo que o nivel k é obtido a partir do nivel k+1.

A aproximacao dos dados na janela usando as B-splines, entdo, é dada por:
m 2

Essa equacdo é chamada equacéo de decomposi¢do, uma vez que os dados sdo decompostos
em coeficientes de N, . O objetivo, assim, é obter P, a partir dos coeficientes d;
negligenciando aqueles que forem inferiores a um determinado threshold, o qual é escolhido
baseado no desvio padrdo do ruido de medicdo ou como uma porcentagem do span do sensor.

Através de técnicas para interpretacdo qualitativa de dados de processo, Mo et al.
(1998) propuseram um metodo para compressdo, baseado em uma versdo adaptativa em
tempo real do algoritmo k-means clustering. Esse algoritmo tem como principal objetivo
detectar mudancas de tendéncia nos dados, tendo como critério a distancia euclidiana entre 0s
dados reais e o chamado centro do cluster. Na versao proposta os centros dos clusters séo
atualizados usando o conceito de taxa de aprendizagem decrescente, sendo que o valor do
cluster inicial corresponde ao primeiro valor amostrado pelo sensor. Quando um novo dado é
amostrado, o centro do cluster pode ser atualizado ou readaptado. Para isso, utiliza-se a
distancia euclidiana entre o centro do cluster c;, ; e 0 novo valor obtido X;,. Para o caso
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multivariavel, essas distancias sdo padronizadas pelos seus respectivos desvios padrao o, e
sdo dadas por d :\/Z((xi't —¢;14)/)? . Quando d ultrapassar um determinado limite de
gravacdo, entdo o valor anterior ou o valor central do cluster é armazenado. Esta técnica foi
comparada, no mesmo trabalho, com outros algoritmos de compresséo diretos (BC, BS,
BC/BS e SDT) e mostrou desempenho superior em termos da RC e do ER.

2.5 Metodologias para ajuste dos algoritmos de
compressao

2.5.1 Métodos Diretos ou Lineares por Partes

Apesar de os métodos diretos estarem bastante difundidos na industria, principalmente
por sua simplicidade e facilidade de implementagéo, os parametros que envolvem o seu bom
funcionamento carecem de sistematicas de ajuste. Embora a literatura tenha apresentado, nas
ultimas décadas, algum desenvolvimento no que diz respeito a novas técnicas para a
compressdo de dados de processos industriais, propostas para a sintonia de parametros dos
algoritmos ja existentes ainda sdo escassas.

Pettersson e Gutman (2004) propuseram algoritmos para a sintonia automatica do
limite de gravacdo do algoritmo BC/BS em abordagens offline e online. Foi proposta a
minimizacao de um critério para a escolha deste limite com base na relagéo entre 0 nimero de
dados gravados e o erro de reconstrucdo dos pontos gravados interpolados linearmente, cuja
expressdo é:

Ry (€)

or (y)

Vi =1-a)ry +« (2.13)

em que h é o valor do limite de gravacédo, ry =N, /N onde N, denota o nimero de pares
[t,y] gravados, Ry o erro médio quadratico (Equacdo 2.4) e aﬁ, a variancia dos dados.
«a €[0,1] estéa associado ao compromisso entre a reducdo de dados gravados e a fidelidade na
reproducdo do sinal original. Os autores, utilizando propriedades estatisticas, provaram
analiticamente que, para um determinado conjunto de pontos e valores ndo muito altos de h,
Vy possui um minimo global. No modo online, o algoritmo calcula h proporcionalmente ao
valor de o, sendo que esse valor e o fator de proporcionalidade séo atualizados de forma

recursiva.

O algoritmo SDT proposto por Bristol (1990) foi aperfeicoado por Feng et al. (2002)
de forma que se detecte e elimine outliers, além de adaptar o valor de D (ver Figura 2.2) ao
longo do processo de compressdo. A exemplo do método PLOT, a metodologia proposta
investiga a ocorréncia de outliers ou mudancas de tendéncia, porém, neste caso, avaliando a
soma dos angulos internos das portas superior e inferior do SDT. O valor de D € ajustado
com base em um parametro F,q (0<F, <1), substituindo-o por D*F,y; ou D/Fy;,
diminuindo ou aumentando a razdo de compressao, respectivamente. No entanto, para evitar
extrapolacGes, D fica confinado em uma determinada faixa, que é dependente de resultados
empiricos. A avaliacdo do desempenho desse algoritmo foi testada em alguns sinais artificiais,
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e 0s autores obtiveram resultados superiores, tanto na RC quanto no ER, comparado ao SDT
tradicional.

Em 2006, Alsmeyer prop6s uma solucdo envolvendo as vantagens das transformadas
wavelets e as possibilidades técnicas dos métodos diretos dos atuais PIMS para sintonizar,
automaticamente, os parametros de compressdo. Esta proposta é baseada na andlise do sinal
original no dominio das wavelets para ajustar os parametros de alguns métodos lineares (SDT
e BC/BS), em um algoritmo externo chamado ALANDA. Primeiramente o sinal original é
classificado como “resolu¢ao-dominante” ou “ruido-dominante”, de acordo com critérios
determinados. O autor propGe algumas regras heuristicas para ajustar os limites de gravacao
dos métodos lineares. Nos dados resolucdo-dominantes, esses limites sdo valores
proporcionais a J, em que 6 € a menor resolucdo visivel, e nos casos ruido-dominantes,
proporcionais ao desvio padrdo do ruido, cuja estimativa é obtida pelas transformadas
wavelets.

2.5.2 Quantizacgéao

Visto o problema de projeto de um quantizador na secdo 2.3, pode-se estabelecer
critérios de otimalidade. Se C e P sdo uma solucdo do problema de otimizagdo exposto na
secdo 2.3, entdo ela satisfara os seguintes critérios:

= Condicdo do vizinho mais proximo:

Sy ={x:[x—c,|” <|x—cy|* ¥n'=12,.., N} (2.14)

Esta condicdo diz que a regido de codificacdo S, deve consistir de todos os vetores
que estdo mais proximos de ¢, do que de qualquer dos demais codevectors. Para aqueles
vetores que cairem na fronteira (linhas divisorias da Figura 2.7b), a escolha arbitraria por
qualquer das regides vizinhas é aceita.

= Condicdo do centroide:

2 X
c, =2 (2.15)

1

Xm€Sy,

Por esta condigdo conclui-se que o codevector c,, deve ser a média de todos os vetores
de treinamento que estdo na regido de codificagdo S, . Deve-se garantir, contudo, que pelo
menos 1 vetor de treinamento pertenca a cada regido de codificacdo, de forma que o
denominador da equagao acima nunca seja nulo.

A técnica mais utilizada para projeto de quantizadores é o algoritmo LBG (Linde-
Buzo-Gray) (Linde et al., 1980). Trata-se de um algoritmo iterativo que resolve ambos os
critérios de otimalidade apresentados. O algoritmo LBG requer um codebook inicial C©
que € obtido por um método de divisdo (splitting). Nesse método, um codevector inicial é
definido como a média do conjunto completo da sequéncia de treinamento. Esse codevector é,
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entdo, dividido em dois vetores, que formam o codebook inicial do algoritmo iterativo. Os
dois codevectors, por sua vez, sao divididos em quatro, e o procedimento é repetido até obter-
se 0 numero desejado desses vetores.

Uma serie de outros algoritmos é proposta na literatura (Equitz, 1989; Yair et al.,
1992; Zeger et al., 1992; Lee et al., 1997; Zheng et al., 1997) como alternativa para o
algoritmo LBG, porém ndo serdo detalhados, pois visam aplicagbes além daquelas
envolvendo sinais de processos da industria quimica.

2.6 AvaliacbOes e comparagdes entre métodos

Recentemente, alguns autores revisaram 0s principais métodos de compressao de
dados para processos quimicos a fim de comparar seus desempenhos e avaliar 0 impacto
dessas técnicas em aspectos importantes para caracterizar e analisar dados de planta.

Watson et al. (1998) avaliaram os métodos lineares, de quantizacdo vetorial e
transformadas (Fourier, cosseno e wavelets) variando os parametros de cada algoritmo, e
também compararam as técnicas entre si, em dois conjuntos de dados reais de planta. Para 0s
métodos lineares (BC, BS, BC/BS e SDT), foram variados os valores dos limites de gravacao,
comparando a relacdo RC vs EGR, em que EGR é o Erro Global Relativo (%), dado por:

— A‘ 2
o6 EGR =100 21— f1)” (2.16)

(1)

onde f, & o i-ésimo elemento do sinal original e f, é o i-ésimo elemento do sinal
reconstruido. Para o primeiro conjunto de dados, os métodos apresentaram desempenho
comparavel, enquanto que, para o segundo conjunto, 0 SDT mostrou desempenho superior
aos demais.

Os dados de processos também foram usados para avaliar a técnica de quantizacao,
variando-se a dimensdo e o tamanho dos codebooks. Para o primeiro conjunto, todos os dados
foram usados para o projeto dos quantizadores, enquanto para o segundo, alguns subconjuntos
foram selecionados. Os resultados mostraram que o desempenho da compressdo € maior
quanto maior o nimero de elementos (tamanho) e maior a dimenséo do codebook, a um custo
maior de tempo computacional. Para as técnicas envolvendo transformadas, foi variado o
namero de coeficientes descartados. As wavelets foram obtidas usando fungdes ortonormais
de Daubechies de quinta ordem, sendo que este tipo de transformada e as transformadas de
cosseno forneceram resultados similares. As melhores técnicas de cada familia de algoritmos
(SDT, dos métodos lineares, as wavelets e as transformadas de cosseno) foram também
avaliadas em analises comparativas entre si. As wavelets apresentaram os melhores resultados
guando se considera a relagdo RC vs EGR, sendo em alguns casos, inferiores ao método de
quantizacdo vetorial. No entanto, para estes casos, 0 projeto dos quantizadores foi feito
utilizando o conjunto completo dos dados de teste. Na pratica, este conjunto de dados costuma
ser maior e usualmente ndo sdo usados por inteiro no treinamento do codebook. Os autores
ainda ressaltam que codebooks projetados para uma determinada varidvel nem sempre ira
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comprimir dados de outra variavel eficientemente, além de enfatizarem a elevada demanda
computacional exigida pelo método. Apesar de as transformadas wavelets e de cosseno terem
apresentado resultados semelhantes nos testes anteriores, algumas diferencas entre elas
evidenciam-se quando o sinal possui mudancas tipo degrau ou variacGes tipo impulso. Para
estes casos, as wavelets apresentaram desempenho superior. Estas transformadas também
apresentaram melhores resultados, comparadas aos demais algoritmos, quando avalia-se o
Erro Maximo Relativo (EMR), em fungdo da RC, dado por:

fi_fi

max; (‘ fi‘)

max; (
% EMR =100x

) (2.17)

Um estudo sobre o impacto da compressdo em andlise de processos baseada em dados
operacionais foi publicado por Thornhill et al. (2004). Aplicagdes como benchmarking de
controladores de varidncia minima, deteccdo de falhas, reconciliagdo de dados e
desenvolvimento de sensores por inferéncia foram visadas, com foco em dados de processes
industriais e, portanto, na compressdo pelos métodos diretos ou lineares. Para atingir o0s
objetivos do estudo, foi implementado o SDT, conforme descrito por Bristol (1990). Trés
exemplos distintos de sinais reais foram utilizados: um conjunto de dados que apresenta
oscilacdo permanente; outro que possui variacdes bruscas de tendéncia, proveniente de uma
malha com agarramento de valvula; e o Gltimo apenas corrompido por ruido randémico. O
desvio de compressdo foi ajustado de forma a se obter, para todos os casos, uma RC igual a
10. Entre as medidas de desempenho consideradas estdo algumas propriedades estatisticas —
diferenca percentual entre médias, razdo entre variancias do sinal original e reconstruido, e
entre erros de reconstru¢do —, medidas de ndo-linearidades e indice de Harris. Verificou-se
que todas as propriedades avaliadas foram alteradas com a compressdo dos dados, sendo que
algumas aplicagdes como reconciliagdo de dados, balangos de massa e auditoria de
controladores sdo mais prejudicadas com a baixa fidelidade dos dados comprimidos. Os
autores avaliaram também as métricas estudadas variando o valor da RC. Destacam que 0
sinal com predominancia de ruido é mais influenciado pela compressao com valores baixos de
RC que os demais sinais, e alertam para o cuidado com o uso de RC’s menores ou iguais a 3,
para analise de processos baseada em dados.

Outro estudo analitico foi realizado por Singhal e Seborg (2005) a fim de verificar o
efeito da compressdo de dados na correspondéncia de padrdes de dados histéricos. Foram
utilizados para esta analise 0 método BC, um algoritmo de compressdo por média dos dados,
o algoritmo usado no PI System'" e transformadas wavelets. As técnicas para correspondéncia
de padrbes envolveram métodos de analise de componentes principais (PCA), com o chamado
Fator de Similaridade por PCA, e um segundo critério denominado Fator de Similaridade
por Distancia. Algumas métricas para quantificar o desempenho da correspondéncia de
padrdes foram definidas, e as analises foram feitas em simulacdes de um processo consistindo
de um reator CSTR néo-isotérmico. O algoritmo de compressao do Pl foi o que apresentou o
menor valor no ER, porém ndo se obteve bons resultados quando da utilizagdo dos dados
comprimidos na correspondéncia de padrbes. As wavelets, por sua vez, forneceram 0s
melhores resultados nessa ultima aplicacdo, alem de apresentaram baixos valores no ER
(ainda que maiores que os do PI).
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2.7 Avaliacdo geral dos métodos de compressao

Nesta secdo pretende-se abordar de forma geral todas as técnicas para compressdo de
dados de processos revisadas neste capitulo, através de uma avaliacdo subjetiva quanto a
alguns critérios considerados. , A Tabela 2.1 exibe esta andlise, onde os métodos sdo
classificados em uma escala de 1 a 5, sendo que quanto maior o valor melhor o seu
desempenho. Por exemplo, para o erro de reconstrucdo, notas altas significam um valor baixo
deste atributo; para a demanda computacional, valores altos representam baixa exigéncia em
termos de processamento. Por razdes praticas, os métodos Boxcar e Backslope ndo foram
avaliados independentemente, mas sim a combinagédo de ambos (BC/BS).

Tabela 2.1: Avaliacdo geral dos métodos de compressao.

Diretos ou Lineares por partes L
Quantizacdo | Transformadas

BC/BS | SDT | SLIM | PLOT

Razéo de compressao 3 3 4 3 5 4
Erro de reconstrucao 2 3 3 4 4 5
Demanda 5 5 5 5 1 4
computacional
Facilidade de ajuste 3 3 2 3 2 3
Facilidade de 5 5 5 4 3 4

implementacéo

Média 3,6 3,8 3,8 3,8 3,0 4,0

De um modo geral, pode-se dizer que as técnicas que abordam as transformadas,
principalmente as wavelets, como método de compressdo sdo as que possuem melhor
desempenho. No entanto, exigem um maior conhecimento das teorias sobre tais ferramentas, e
seu ajuste ndo é suficientemente intuitivo. Em geral sdo aplicadas a dados em batelada
(janelas), mas ha a possibilidade de serem implementadas de forma online.

Os métodos lineares sdo simples e faceis de implementar, podem ser aplicados online,
porém sdo técnica menos sofisticadas, que apresentam maiores erros de reconstrucdo. A
quantizagdo, por sua vez, ndo apresenta muitas aplicacdes préaticas direcionadas a dados de
processos, pois ndo é vantajosa o ponto de vista de implementacéo e ajuste.

Um critério a ser considerado, mas que ndo é apreciado nos trabalhos da literatura é o
erro na derivada do sinal. Estimar a derivada de sinais é importante quando da utilizacdo dos
dados de processos, principalmente no que diz respeito a modelagem de sistemas, impactando



22 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

em aplicacbes como identificacdo, procedimentos de auditoria e inferéncia de varidveis néo
medidas. Outro aspecto relevante também na avaliacdo dos métodos de compressdo € o que
diz respeito ao seu grau de propriedade intelectual. O método SDT teve registro em patente
(Bristol, 1985), no entanto é considerado de dominio publico, pois seu prazo de protecdo ja
expirou. Ainda, a técnica de compressdo via wavelets online foi registrada por Kumar et al.
(2001), tendo, pelo seu periodo de vigéncia, protecdo intelectual garantida. Ha outros registros
de patentes envolvendo métodos de compressdo por transformadas wavelets, porém aplicados
a tipos diferentes de sinais, como imagem e acustica.

Nos capitulos seguintes, serdo apresentadas as técnicas propostas para a compressao
de dados aplicadas a processos da industria quimica, com ideias que se aproximam em
simplicidade aos métodos lineares, porém com ajuste mais intuitivo, e resultados na
reconstrucdo com maior grau de fidelidade, proximos as caracteristicas das wavelets, com
uma exigéncia computacional satisfatoria.
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Capitulo 3

Metodologia

As técnicas propostas neste trabalho consistem de dois métodos, denominados
Refinado e Evolutivo, que serdo apresentados neste capitulo. Para ambos os métodos ha uma
premissa e duas etapas em comum. A premissa é de que a compressdo dos dados € realizada a
partir de um conjunto das medidas originais, isto €, deve haver uma janela prévia contendo
um determinado nimero de pontos de dados. N&o ha um critério especifico para o tamanho da
janela, mas ela pode ser, por exemplo, composta por turnos de opera¢do de uma determinada
variavel. Essa premissa € oportuna, pois as janelas de dados também s&o usadas em auditoria
de desempenho de malhas.

As duas etapas comuns aos métodos sdo a prévia suavizacdo ou regularizacdo do
sinal, e a reconstrucdo dos dados gravados utilizando splines. As caracteristicas dessas
ferramentas sdo descritas na se¢do 3.2, e os detalhes de cada um dos métodos sdo
apresentados nas secdes 3.3 e 3.4. Todas as implementacGes computacionais foram realizadas
em ambiente MATLAB®.

3.1 Etapas gerais dos métodos propostos

Os procedimentos dos algoritmos propostos podem ser representados pelo diagrama
da Figura 3.1. Apos a aquisicdo dos dados em janelas de tamanhos especificados, o sinal
ruidoso € submetido a etapa de suavizacdo. Os dados suavizados passam aos algoritmos de
compressdo, nos quais é feita selecdo dos pontos a serem gravados, de acordo com a
metodologia desejada. O bloco que indica a reconstrucgéo do sinal tanto integra os algoritmos
de compressdo (conforme descrito nas secdes posteriores) como possui a funcdo de
descompressao para apresentacdo final dos dados.
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Figura 3.1: Representacdo das etapas dos algoritmos para compressao propostos.

3.2 Ferramentas utilizadas
3.2.1 Suavizacao/Regularizacao

A suavizacdo ou regularizacdo encontra larga aplicacdo em processamento de sinais,
nas areas de tratamento de imagens, acustica, e engenharia (Guan et al., 1997, Yoon e Nelson
2000; Stickel, 2010). Mejia et al. (2010) mostraram que é possivel obter uma boa estimativa
das derivadas de sinais de processo corrompidos por ruido com diferentes métodos de
suavizacdo. Foram utilizados diversos tipos de sinais com caracteristicas distintas como retas,
rampas e oscilagdes, e testaram-se diferentes técnicas de suavizacdo com parametros fixos e
autoajustados: filtros Butterworth, B-splines, polinémios de Savistky-Golay e Wavelet
Shrinkage Denoising. Os autores concluiram que os métodos com autoajuste se mostraram
mais eficazes na estimativa das derivadas do que aqueles com pardmetros fixos. Também
relataram que para sinais com dindmicas lentas ou mudancas suaves 0os métodos polinomiais
(B-splines e polindmios de Savitsky-Golay) sdo mais apropriados, enquanto que para sinais
oscilatdrios e ndo estacionarios os melhores resultados sdo obtidos com suavizagéo por filtros
Butterworth e Wavelet Shrinkage.

As técnicas apresentadas por Mejia et al. (2010) foram satisfatoriamente aplicadas a
alguns sinais provenientes de uma refinaria de petrdleo nacional, e duas delas foram
selecionadas para serem abordadas nos algoritmos propostos: filtros Butterworth e B-splines,
ambos com parametros autoajustados. Essa escolha foi baseada considerando-se o esforco
computacional de cada método e os erros obtidos entre o sinal original e o sinal suavizado,
bem como os erros entre suas derivadas de primeira ordem. Também, objetiva-se avaliar se ha
impacto significativo na escolha dos métodos de regularizacdo para a compressdo de dados
nos algoritmos propostos.

Os filtros passa-baixa Butterworth séo filtros do tipo IIR (Infinite Impulse Response), e
foram aplicados em ambas as direcOes, direta e reversa (fase zero). No algoritmo adaptativo,
definem-se primeiramente a ordem dos filtros e as frequéncias de corte que serdo testadas. O
filtro escolhido serd aquele que apresentar o menor valor do critério GCV (Generalized
Crossed Validation), proposto por Wahba (1976), que é dado por
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RSS

GOV = —>
(1_Wc)

3.1)

onde RSS é a soma quadrética dos residuos (entre sinais original e regularizado), e w, € a
frequéncia de corte considerada.

A suavizagéo adaptativa utilizando B-splines aproxima o sinal ruidoso por uma curva
suave no sentido de minimos quadrados, variando-se 0 ndimero de nos em intervalos
constantes, selecionando a aproximagdo que possui 0 minimo valor do critério de Akaike.
Inicialmente, o vetor de dados é expandido espelhando-se a janela até o ponto, no tempo, que
contém o maior nimero de divisores das Gltimas n/5 medias, onde n é o nimero de dados
originais na janela. Os divisores inteiros deste ponto sdo o niumero de nds na aproximacao por
B-splines a serem testados. O critério da informacdo de Akaike (Akaike, 1974) foi concebido
originalmente para modelos paramétricos como uma medida estatistica no ajuste de series
temporais. Para 0 caso em que o erro no sinal segue uma distribuicdo gaussiana, com
variancia desconhecida, o critério é dado por

AIC =2K +n In[?) (3.2)

onde K € o numero de parametros (ordem da B-spline + nimero de nds) e n é o tamanho do
vetor de dados.

3.2.2 Spline cubica de Hermite

Splines séo funcdes polinomiais que podem ser divididas em duas classes principais:
de aproximacao e de interpolacéo. As splines cubicas interpolantes sdo polindmios P(t;) de
grau 3 que satisfazem a condicdo P(t;)=y;, onde y; é o conjunto de pontos a serem
interpolados, para i =0,1,...,n.

A spline cubica de Hermite é uma curva interpoladora definida como
P(t) = hoo (X) Py + My )My + hgy (X) Preyq + Mg (XYM (3.3)

com x =[01], onde p, e p,,; Sdo chamados pontos (ou nos) de controle, e m, e m,; sdo
as tangentes de controle, conforme a Figura 3.2a. As funcdes h;;(x) sao as funcGes base da
spline, dadas pelo conjunto de equacGes 3.4 e mostradas na Figura 3.2b. Com um ajuste
correto das tangentes de controle, a spline de Hermite possui a propriedade de preservar a
monotonicidade dos dados interpolados (Fritsch e Carlson, 1980). Em outras abordagens na
literatura, é classificada também como shape-preserving (Moler, 2008), isto €, uma curva
interpoladora que mantém a forma. Essas caracteristicas a tornam conveniente para
representar as principais caracteristicas de sinais de processos.
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hgo (X) = 2x3-3x2+1
o (X) = X3—2X2+ X

i () ) hyy(x) = —2x3+ 32 (34

hy, (X) = x3—x2

Figura 3.2: Elementos de controle da spline de Hermite (a), e as funcdes base que a comp&em (b).

A spline clbica de Hermite garante a continuidade da curva e da sua primeira
derivada, porém ndo garante continuidade na segunda derivada. As tangentes m; no conjunto
de nos internos p; (i=1...,n) podem ser determinadas unicamente pelos n6s do vetor p e
pelas tangentes m, e m, nos pontos extremos p, e P, (Shikin e Plis, 1995). Essa ultima
propriedade permite que apenas 0s pontos a serem gravados no processo de compressao
[t;, y;] sirvam como informacdo disponivel para a reconstrucdo dos dados, mesmo que sejam
necessarios 2n elementos para compor a curva completa. Neste trabalho, uma implementacao
do polinémio cubico interpolador de Hermite (PCHIP, acronimo de Piecewise Cubic Hermite
Interpolating Polynomial) em MATLAB® foi utilizada. Na Figura 3.3, é possivel comparar as
caracteristicas da PCHIP com a spline cubica padrdo, para um conjunto qualquer de nds,
evidenciando sua caracteristica shape-preserving.
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Figura 3.3: Comparacgdo entre as implementa¢des PCHIP e da spline cubica padréo.

As tangentes na implementacdo PCHIP séo calculadas da seguinte forma:
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i) se 0 produto das inclinagdes de duas retas tracadas entre trés nds consecutivos for maior que
zero, isto &, as inclinagbes tém o mesmo sinal, a tangente no ponto central (m,) é
determinada por uma média harmdnica ponderada entre essas inclinagdes, dada pela Equacao
3.5. A Figura 3.4a ilustra este caso.

min (35)

onde

dy = (Yier = Yi)/Ni
dmin = min(|dk—l|v|dk|)
dmax = max(|dk—l|1|dk|) (36)

Wl = (hk—l + hs)/(Shs)
w, = (hy +hy)/(3h;)

hs =hy; +hy

3.7
hk = (tk+1 _tk) ( )

i) se o produto das inclinagfes de duas retas tragadas entre trés nos consecutivos for menor
ou igual a zero, entdo a tangente no ponto central também é igual a zero (Figura 3.4b);

(b)

Figura 3.4: Determinagdo das tangentes de controle na implementacdo PCHIP: (a) duas inclinagbes
consecutivas tm o mesmo sinal e (b) duas inclinagdes consecutivas possuem sinais distintos. (Fonte: Moler,
2008).

Iii) as tangentes nos pontos extremos, m; € m,, sdo determinadas pela formulacéo forma-
preservadora de trés pontos ndo centralizada (Fritsch e Carlson, 1980). As expressoes
resultantes, neste caso, sdo:

my = (2h, +h,)d; —hd, /(hy +h,)
Se sign(m,) = sign(d,), entdom, =0. (3.8)
Se sign(d, ) = sign(d,) e|my|>3d,|, entdom, =3d,.
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m, = (Zhn—l + hn—2)dn—1 - hn—ld n-2 /(hn—l + hn—z)
Se sign(m,,) #sign(d, ), entdom, =0. (3.9)
Se sign(d,_,) #sign(d,) e|m,|>3d,,|, entdom, =3d, .

em que sign(j) denota o sinal de j.

3.3 Método Refinado
3.3.1 Descricao da estratégia

A compressdo de dados nas abordagens propostas é realizada a partir de uma janela
contendo os dados originais, que se desloca ao longo do sinal, em modo offline ou conforme
eles vao sendo aquisitados. Neste método, apds a etapa de regularizagdo, a janela de dados
suavizados é escalonada de modo que a faixa de valores da varidvel medida seja igual ao
tamanho do intervalo de tempo considerado (oY, = Jt), conforme a Figura 3.5a, onde Y,
representa o sinal suavizado. Essa normalizacdo é feita para que os valores de derivada
considerados como critério para disparar uma gravacdo sejam validos em qualquer escala de
dados a serem comprimidos, tornando-se mais simples identifica-los como uma mudanca de
tendéncia.

Gravam-se inicialmente o primeiro e o Ultimo pares ordenados deste intervalo, ou seja,
(t;,y;) e (t,,y,). Percorrendo o sinal suavizado e escalonado na janela, na ordem crescente
do tempo, avalia-se o valor da primeira derivada, cujo calculo é feito através de diferencas
finitas centrais (fungdo gradient do MATLAB®). Assumem-se dois limites: |dys/dt| =le
|dy, /dt| =0. Quando o valor da inclinagdo cruzar esses limites, conforme a Figura 3.5¢, da
regido clara para a regido sombreada, o valor correspondente é gravado. Vale ressaltar que o
ponto gravado ndo corresponde aos valores das medidas originais, mas aqueles obtidos da
suavizagdo. O valor nulo para o segundo limite é tedrico. Para que ele faca sentido nesta
estratégia, dever-se-ia obter exatamente |dy, /dt| = 0. Uma vez que os valores da derivada s&o
discretos, na pratica, € assumido que |dys/dt| ¢ menor que um valor limitrofe, isto é
|dys/dt| < E. Aqui, foi considerado E =0,3 no limite inferior da Figura 3.5c.

Y 11 2 3 1
4 /4
oy dt ™3
| -
1 2 4
—_ ) - L _“-“"_3_33"_
[« ot > 0 t n 0 t v 1
(a) (b) ()

Figura 3.5: Etapas do método Refinado: (a) escalonamento da janela de dados suavizados; (b) e (c) o critério de
gravacao é o valor da primeira derivada, considerando-se a transi¢do entre dois limites (linhas tracejadas). Os
pontos vermelhos séo os dados gravados até o local percorrido na janela (ponto 4).
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Os testes realizados neste trabalho utilizaram algumas janelas finitas de dados, por
isso, em todos 0s casos, o primeiro e o Ultimo pontos sdo gravados. Em uma implementacéo
industrial, por exemplo, uma janela mdvel dispensaria a gravacdo do ultimo ponto, uma vez
gue este coincidiria com o primeiro ponto da sequéncia de dados seguinte. Desse modo, outro
procedimento poderia ser adotado. Uma op¢do é ndo armazenar o Ultimo ponto da janela,
fazendo com que a nova sequéncia inicie no ponto gravado anterior a ele.

Algumas porcdes do sinal, como estacionarios ou pseudo-estacionarios, podem ter, em
consequéncia do método, pontos gravados em excesso, em casos que elas poderiam ser
representadas com um numero menor de dados, como exemplifica a Figura 3.6. Dessa forma,
define-se um parametro « que representa uma tolerancia para que pontos ndo sejam gravados
nessas regides. Este pardmetro é ajustado pelo usuério de acordo com o tipo de variavel que
esta sendo comprimida. E possivel notar a semelhanca deste desvio com o parametro de ajuste
do método Boxcar, descrito no capitulo 2. O ajuste de « , portanto, é relativamente simples e
intuitivo (por exemplo, se comparado ao ajuste do algoritmo SDT), podendo ser baseado na
magnitude do ruido de medicdo, ou em uma porcentagem do span do sensor ou da faixa de
operacdo tipica da variavel. A cada novo dado gravado, o critério da derivada so sera valido, a
partir de entdo, caso o ponto correspondente violar a tolerancia especificada.

sinal original
- 1 |= = sinal regularizado .
® dados gravados

iy | L ol /M, | |[=—_dados reconstruidos A,
i Kl T T | il 1 BI7 e ian 20(.// A -

W i | \‘-../

Figura 3.6: Uma porcdo do sinal pode ser reconstruida com poucos pontos, desde que o erro na interpolagdo nao
exceda a toleréncia (parametro « ).

3.3.2 Reconstrucao e Refinamento

A reconstrucdo dos dados gravados é realizada através da implementacdo PCHIP,
descrita na sec¢do 3.2, onde os pontos armazenados representam os nds da curva polinomial.
Apesar de a estratégia inicial resultar em uma reconstrucdo visualmente satisfatéria do sinal,
como mostra a Figura 3.7a, a interpolacdo final dos dados gravados pode apresentar algumas
discrepancias entre as tendéncias da curva interpolada e do sinal real. A Figura 3.7b ilustra o
caso em que a regido de transicdo mostrada possui uma considerdvel defasagem em sua
dindmica, comparando-se o sinal suavizado com o sinal reconstruido. Para aplicacdes como
identificacdo de modelos, por exemplo, a utilizacdo dos dados comprimidos, neste caso,
geraria resultados equivocados. O algoritmo de compressdo proposto €, entdo, submetido a
um “refinamento”, no qual sdo adicionados (gravados) novos valores nas regioes onde o erro
entre a interpolacdo dos dados anteriormente gravados e os dados suavizados ultrapassar o
valor de « . Tal procedimento é ilustrado na Figura 3.8.
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Figura 3.7: Reconstrucdo dos dados comprimidos: (a) a interpolacdo representa visualmente bem o sinal; (b)
porém ha discrepancias significativas em algumas regides.
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Figura 3.8: Refinamento do método de compressao que utiliza as derivadas: hovos pontos sdo gravados nos
locais de maior valor absoluto dos erros. Nos graficos superiores, a curva tracejada € o sinal suavizado, 0s
circulos sdo dados gravados e a curva preta continua, os dados reconstruidos.

E necessario, além disso, verificar se os erros maximos (os picos do |erro| nos graficos
inferiores da Figura 3.8) que ultrapassam a tolerancia estdo dentro de uma mesma peca da
spline composta. Denomina-se “pega” um conjunto interpolado entre dois nds consecutivos.
Nesses casos, é inserido apenas 1 né onde o erro tem maior valor absoluto dentro da mesma
peca. Isso é feito, pois a adicdo de um Unico ponto, com uma nova interpolacéo, pode ser
suficiente para eliminar todos os demais residuos que excedem a tolerancia.

Nesta etapa de refinamento, também foi considerado um critério que contempla, além
do erro entre os valores dos dados suavizados e reconstruidos, o erro na sua tendéncia, isto &,
a discrepancia no valor da primeira derivada. Essa consideracdo, porém, foi abandonada, pois
os resultados poderiam gerar interpretacdes equivocadas. A Figura 3.9 apresenta uma janela
onde uma porgdo dos dados possui erros com valor baixo entre os sinais suavizado e
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reconstruido, mas valores elevados no que se refere a primeira derivada (entre t = 4050 até
4400). Para o caso em questdo, essa diferenca ndo é significativa, uma vez que a curva
reconstruida pode representar bem os dados da janela quando considerados no contexto geral
das medidas desta varidvel. Em outras palavras, as oscilagdes que aparecem no sinal desta
janela ndo representam real mudanca de tendéncia, e a curva que o reconstroi é satisfatoria.
De outro modo, conforme mostra a regido indicada na Figura 3.9, em t = 3980 (ou mesmo na
Figura 3.7b), os valores da primeira derivada dos sinais suavizado e reconstruido néo
apresentam discrepancia, porém o erro local entre os valores da medida sdo bastante
significativos. Se for considerado, entdo, uma contribui¢do simultanea de erros locais e erros
na derivada, novamente ter-se-ia um resultado equivocado, que indicaria a ndo necessidade de
gravacdao de um valor naquela regido. Ainda, se o erro relativo a derivada fosse apreciado
nessa analise, seria necessario especificar um valor de tolerancia para o critério que, além de
gerar mais parametros de ajuste, ndo é tdo intuitivo quanto o parametro « , ja incluido no
refinamento.
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1251 Erro entre sinais com valor baixo; erro 4
na primeira derivada com valor alto.
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Figura 3.9: Critérios de refinamento considerando o valor da primeira derivada podem gerar resultados

equivocados.

3.4 Método Evolutivo

A etapa de refinamento da metodologia apresentada na secdo anterior pode ser
individualmente aplicada como método de compressdo. Para esse método, ndo € necessario
realizar o escalonamento da janela de dados. Inicialmente, gravam-se o primeiro e o Ultimo
valores contidos na janela. A estratégia consiste em interpolar, com a PCHIP, esses dois
pontos e, a partir de entdo alternar entre a colocagdo de novos nds nos locais de maior erro e a
interpolacdo do novo conjunto de pontos (etapas a, b e ¢ da Figura 3.10), evoluindo para uma
interpolagéo definitiva que reconstroi os dados sem violar a tolerancia especificada (Figura,
3.10d).
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Figura 3.10: Funcionamento do algoritmo no método Evolutivo, exemplificado pelas etapas (a), (b) e (c), e 0
resultado final da compressdo em (d), com os erros absolutos. Nos graficos que representam a janela de dados, a
curva tracejada é o sinal suavizado, os circulos sdo dados gravados e a curva preta continua, os dados
reconstruidos.
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Capitulo 4

Ajuste da Compresséao no Sistema Pl

Apesar do relativo sucesso na industria, na pratica a qualidade dos dados comprimidos
no sistema Pl da OSIsoft® frequentemente é insatisfatéria devido a configuragdes inadequadas
dos algoritmos de compressdo. Algumas ferramentas comerciais foram desenvolvidas para
realizar a sintonia dos parametros do sistema Pl. O Exele’s PI Tunning Tools (EXELE
Information System Inc.) é uma dessas ferramentas. Ela permite ao usuario identificar tags
gue possuem muitos eventos de arquivamento, coleta dados brutos destes tags, plotando e
comparando os dados originais com os dados comprimidos usando diferentes configuracoes
para o desvio de compressdo. Outra ferramenta existente no mercado foi desenvolvida pela
Pattern Discovery Technologies Inc., chamada CompressionInsight™, que recomenda valores
para 0s parametros de compressdo atraves de técnicas estatisticas e algoritmos de otimizacao.
A estrutura do sistema Pl e o funcionamento dos algoritmos de excecdo e compressao,
responsaveis pelo armazenamento dos dados, foram revisados nos capitulos 1 e 2,
respectivamente. Neste capitulo, serdo apresentadas duas abordagens sistematicas para a
sintonia dos parametros envolvidos na compressdo de dados deste sistema. As técnicas
propostas, bem como os algoritmos de excecdo e compressdo do sistema Pl foram
implementados em ambiente MATLAB®.

A exemplo das técnicas descritas no capitulo 3, as abordagens propostas neste capitulo
também se valem de um conjunto prévio dos dados originais. Deste conjunto devem constar
alguns pontos julgados essenciais para representar o sinal, ou seja, esses pontos (ou outros,
nas mesmas regides) devem permanecer apds 0 processo de compressdo do sistema Pl. Aqui,
duas formas para obter estes pontos séo utilizadas: i) pelo resultado da compresséo dos dados
com uma das técnicas descritas no capitulo 3; ii) localizacdo de pontos convenientemente
escolhidos pelo usuério. Na secdo 4.1, é descrito o primeiro método, no qual o desvio de
compressdo é ajustado a partir desses pontos e daqueles obtidos com o teste de excecdo,
valendo-se do proprio funcionamento do algoritmo do Pl. No segundo método (secdo 4.2), é
formulado um problema de otimizacdo, segundo alguns critérios considerados, em que 0S
parametros a serem ajustados (desvios de excecdo e compressdo) sdo as variaveis de deciséo.
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E importante que a janela selecionada para o procedimento de ajuste dos parametros
contenha pontos na regido de operacdo tipica da variavel ou da maior faixa possivel do span
do sensor. Dessa forma, os parametros sdo sintonizados apenas uma vez, e seus valores serdo
sempre adequados para a operacgdo da variavel em longo prazo.

4.1 Primeiro método: ajuste do desvio de compressao

A técnica proposta visa sintonizar o principal parametro do teste de compressao: o
desvio de compressdo (CompDev). Para o desvio de exce¢do (ExcDev), neste caso, é feito
manualmente e, para os estudos de caso abordados, foram assumidos valores entre 2% e 3%
da faixa de valores contida nas janelas de dados. Conforme discutido no capitulo 2, na prética
este valor pode ser baseado no desvio padrdo do ruido, em uma porcentagem da faixa tipica
de operagdo da varidvel ou do span do sensor. Para o pardmetro “tempo maximo para
excegdo” assumiu-se valor infinito. Nos testes realizados, para 0 caso em que se faz a selecéo
manual dos pontos, conforme a opc¢éo (ii) descrita anteriormente, foi utilizada a funcéo
ginput () do MATLAB®. Essa fungdo captura as coordenadas de pontos selecionados
graficamente através do mouse.

Para elucidar o procedimento da determinacdo do CompDev sera utilizado como
exemplo o sinal da Figura 4.1. Consideram-se 0s pontos representados pelos circulos em
vermelho (1, 2 e 3): eles representam alguns dados do conjunto gravado por um dos métodos
propostos no capitulo 3, ou daguele selecionado manualmente pelo usuario. Consideram-se
também as retas tragadas entre os pares destes pontos (no detalhe da Figura 4.1) escalonando
previamente os dados da janela (andlogo a primeira etapa do método Refinado, descrito no
capitulo anterior). Assume-se que ha uma mudanca na tendéncia dos dados se um, e apenas
um, dos valores absolutos das tangentes de duas retas consecutivas estiver no intervalo [0,1).
Isto significa que o ponto intermediario (no exemplo, o ponto 2), ou algum ponto nas suas
proximidades, deve ser gravado. E possivel acompanhar pela Figura 4.1, as etapas seguintes
do procedimento:

I) Aplica-se o teste de excegéo aos dados da janela;

I1) Com os pontos obtidos no teste de excecdo (circulos pretos), encontra-se aquele que
estiver a menor distancia euclidiana do ponto 2 (isto €, o ponto P);

I11) O ponto S € o0 ponto do teste de excecdo subsequente aquele encontrado no passo (1)
(ponto P). Forma-se um paralelogramo entre os pontos 1 e S cuja largura tera valor igual a
maior distancia entre o centro do paralelogramo e os pontos do teste de excecdo neste
intervalo. Este serda o CompDeyv, ;

V) Repete-se o procedimento considerando os demais pares (outros “pontos vermelhos” que
estiverem na janela). O valor final do desvio de compresséo é obtido através de uma média
aritmética entre as larguras de todos os CompDey; (i =1,2,...,n) .
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Figura 4.1: Exemplo de aplicacdo da primeira abordagem (apenas uma por¢do da janela) em uma
implementacdo em MATLAB®.

4.2 Segundo método: ajuste por otimizacéao

Nesta técnica € formulado um problema de otimizagdo em que se busca minimizar a
seguinte funcdo objetivo:

N. =N
J=n % + 7, mse(Yis — Ve ) (4.1)
s
. 2
Z(Yisj - yiPIj)
mse(Yis = Yip1) = = 4.2)

-
1
j=1

onde:

T : namero de pontos na janela de dados;
N : numero de pontos pré-selecionados ou obtidos da compressdo com os métodos

propostos;

N, : nimero de gravados pelo algoritmo do PI;

y,s : dados linearmente interpolados com os pontos pré-selecionados;

Y., . dados linearmente interpolados com os pontos gravados pelo algoritmo do PlI;
7, peso para a contribuigdo da diferenca relativa entre o nimero de pontos gravados;
7, peso para a contribui¢do do erro médio quadratico (mse) entre as interpolagdes.
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Os pesos na funcdo objetivo podem ser ajustados a fim de se atingir um bom
compromisso entre 0 numero de pontos gravados e a qualidade da representacdo dos dados
originais, ou para priorizar um desses atributos. Neste trabalho, para todos os casos testados,
7, € 7, sdo iguais a 1. O vetor X das varidveis de decisdo contempla os parametros de
sintonia dos algoritmos na compressao do sistema Pl (ExcDev e CompDev). O problema de
otimizacdo esta sujeito as seguintes restri¢oes:

ExcDev >0

4,
CompDev >0 (43)

Pode-se observar, pela Figura 4.2b, o comportamento de J em funcdo das variaveis
de decisdo para a janela de dados Figura 4.2a juntamente com um determinado conjunto de
pontos pré-selecionados. Devido a alta irregularidade da funcdo objetivo, € necessario um
método de busca que evite a utilizacdo da informacéo sobre a derivada (método de Newton e
suas variantes) no processo de solucdo. Ainda, como J é ndo convexa também é necessario
um algoritmo de busca global. Para a implementagdo em MATLAB®, foi utilizado o
algoritmo DIRECT (Finkel, 2003).

O processo de otimizacdo depende fortemente da faixa de valores contemplada na
regido de busca, como a mostrada na Figura 4.2b. Este pode ser um fator importante para
facilitar a busca pela solucéo ou reduzir o tempo computacional do problema. A escolha dos
valores dessa faixa vai depender da variavel para a qual estdo se ajustando os parametros de
compressdo, ou ainda recorrendo-se a uma normalizacdo dos dados da janela, de forma que
esses valores possam permanecer fixos. Uma regra heuristica razodvel pode ser utilizada
considerando o ajuste padréo do sistema PI, no qual o CompDev corresponde a metade do
ExcDev. Assim, determinam-se somente 0s valores minimo e maximo deste pardmetro, e a
faixa de valores daquele sera fixada automaticamente.
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Figura 4.2: Funcdo objetivo (b) do problema de otimizacdo formulado para o sinal em (a), variando-se 0s
desvios de exce¢do e compressdo.
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No capitulo 5 serdo apresentados tanto os resultados das novas metodologias para
compressdo, abordadas no capitulo 3, quanto das propostas para ajuste do Pl, descritas no
presente capitulo.
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Capitulo 5

Estudos de Caso

5.1 Apresentacédo geral e critérios utilizados

Para avaliar as propostas deste trabalho, alguns conjuntos de dados de processos foram
utilizados como estudo de caso. Quatro tipos de sinais reais — oriundos da planta laboratorial
de seis tanques esféricos (Paim, 2009), localizada no laboratorio LACIP Il do Departamento
de Engenharia Quimica, e mostrados na Figura 5.1 — visaram a avaliar as metodologias
propostas no capitulo 3, segundo critérios pre-estabelecidos (discutidos subsequentemente).
Além desses, uma extensa série de sinais foi gerada por simulagdo para complementar a
comparacao entre 0s métodos de compressdo propostos.

Outro conjunto especifico com 3 tipos de sinais artificiais, mostrado na Figura 5.2, foi
gerado com o objetivo de verificar a utilizacdo dos dados comprimidos para identificacdo de
modelos, comparando estes resultados com aqueles que seriam obtidos pela identificacéo
direta, isto é, com os dados sem compressdo. Para avaliar as técnicas propostas para a sintonia
da compressdao do PI, 2 sinais reais, da Figura 5.1, e 2 artificiais, da Figura 5.2, foram
utilizados.

A partir daqui os sinais reais serdo identificados como SINALRa, SINALRD,
SINALRc e SINALRGd, de acordo com as mesmas letras que os identificam na Figura 5.1. Da
mesma forma, aos sinais artificiais gerados para os procedimentos de identificacdo serdo
atribuidos os rétulos SINALAa, SINALADb e SINALAC, de acordo com a Figura 5.2. Percebe-
se que boa parte desses sinais possui caracteristicas dinamicas diversificadas, bem como
apresentam alguns outliers (valores atipicos, muito afastados dos demais valores préximos).
Os dados artificiais foram obtidos por simulagfes de algumas funcbes de transferéncia com
caracteristicas distintas. Buscou-se gerar, nesses casos, peculiaridades como fase ndo minima
e subamortecimento. As unidades de y e u ndo sdo mostradas nas figuras, porque nao sdo
relevantes para as analises.
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Figura 5.1: Sinais reais da planta de seis tanques esféricos.
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Figura 5.2: Sinais artificiais gerados com perturbagdes em alguns sistemas, por simulagéo.

Todos os testes serdo avaliados de acordo com o nimero de pontos gravados € 0 erro
de reconstrucdo (ER) definido no capitulo 2 através da equacéo 2.4. A quantidade de dados
armazenados sera traduzida pelo complementar do inverso da razdo de compressdao (CRC),
que foi definida pela equagéo 2.3, dado, em percentual, por

CRC (%) = (1-%) <100 (5.1)
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Dessa forma, é possivel avaliar este critério de forma relativa e independente do tamanho da
janela de dados considerada. Bons algoritmos de compressao sdo aqueles em que se obtém
altas CRC’s com menores valores possiveis no ER e no tempo computacional exigido.

Ainda, para a compressdo dos dados reais com as metodologias do capitulo 3, sera
avaliado o erro médio quadréatico na primeira derivada do sinal reconstruido frente ao valor do
mesmo critério para o sinal suavizado, a fim de quantificar se a forma de escolha dos pontos a
serem gravados reteve, ap0s a interpolacdo, a maior parte da tendéncia das variaveis de
processo.

Para os testes de identificacdo, com os sinais da Figura 5.2, foram comparados 0s
valores das integrais do erro absoluto e quadratico entre os modelos identificados com os
dados antes e ap6s a compressao. As identificacbes foram feitas usando a ferramenta System
Identification Toolbox " do MATLAB®. Todos os modelos identificados foram do tipo Output
Error (OE) de ordem 2, considerando os desvios do sinal em relacdo & média dos dados na
janela. As rotinas para os procedimentos de identificacdo implementadas permitem variar o
valor do tempo morto, e a sele¢cdo do melhor modelo é feita levando-se em conta os valores
do erro na saida e da derivada deste erro.

5.2 Resultados e discussao

5.2.1 Métodos de suavizagao ou regularizacao

Primeiramente, foram analisadas as técnicas de suavizacdo/regularizagdo utilizadas
neste trabalho e descritas no capitulo 3 — filtros Butterworth (GCV-But) e B-splines (Bsp-
AIC) adaptativos — a fim de verificar a influéncia na escolha do método no algoritmo de
compressdo Refinado. A Figura 5.3 exibe o resultado da compressdo/descompressao por este
método para os sinais b e d da Figura 5.1 quando se aplicam estes métodos de suavizagéo.
Nesses casos, 0 parametro de ajuste o é igual a 3% da faixa total da variavel medida na
janela (dy"). Os resultados para o esforco computacional, RC e ER estdo apresentados na
Tabela 5.1.
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Figura 5.3: Resultados da compressdo do SINALRD (1) e SINALRd (I1) pelo método Refinado com suavizagédo
por GCV-But e AIC-Bsp.
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Tabela 5.1: Resultados da compressao pelo método Refinado utilizando duas técnicas de suavizagao.

Método Tempo computacional (s)* | CRC (%) ER
% GCV-But 0,43 98,68 0,0014
<
= AIC-Bsp 6,64 98,60 0,0012
% GCV-But 0,51 98,54 0,0076
<
= AIC-Bsp 13,66 98,54 0,0061

*Testes realizados em um computador com processador Intel® Core™i5 e 3 GB de memdria RAM.

Visualmente, os resultados da compressdo se apresentaram bastante semelhantes, e
apesar de armazenarem praticamente 0 mesmo numero de pontos, a utilizagdo do método
GCV-But apresentou um ER ligeiramente superior aquele obtido quando se utiliza o AIC-
Bsp, porém exigiu uma carga computacional consideravelmente menor. A regularizagdo com
AIC-Bsp tende a gerar resultados levemente mais oscilatorios que o método GCV-But, como
pode ser visto na Figura 5.4, que é a aproximagdo em uma porcao do sinal da Figura 5.3b
(SINALRd). Por isso, a localizacdo dos pontos antes do refinamento do método de
compressdo proposto difere um pouco entre as técnicas de suavizagdo, devido ao fato de se
utilizar o valor da primeira derivada, o que pode explicar as diferencas observadas na Figura
5.3, obtidas ao término da aplicacdo do método Refinado.
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Figura 5.4: Uma porcdo do SINALRd em zoom. As técnicas de suavizacdo utilizadas apresentam pequenas

diferencas que podem influenciar no resultado da compressao.



RESULTADOS E DISCUSSAO 45

5.2.2 Metodologias de compressao propostas

A Figura 5.5 exibe os resultados graficos da compressdo/descompressdo dos sinais
reais com os métodos Refinado e Evolutivo, em que a é igual a 3% de d&y™™. Os critérios
para avaliacdo sdo apresentados na Tabela 5.2. Nesses casos e naqueles apresentados daqui
em diante, foi utilizado o GCV-But como método de regularizacdo, pois este apresentou
menor esfor¢o computacional, possuindo diferencgas pouco significativas nos demais aspectos
em relagcdo ao método AIC-Bsp.
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Figura 5.5: Resultados da compresséo pelos métodos Refinado e Evolutivo, para os sinais reais.

Em termos visuais, os resultados ndo apresentam grandes diferencas quando da
comparacdo entre os métodos Refinado e Evolutivo. Pela Tabela 5.2 € possivel perceber que
em alguns casos (SINALRb e SINALRd) a RC do método Evolutivo possui maior valor que o
a RC do Refinado, porém o ER e o erro na derivada (Egr) sdo levemente inferiores. Para o
SINALRc e o SINALRa, esta tendéncia ndo é verificada. Normalmente, a RC e o ER séo
grandezas diretamente proporcionais, isto €, quanto menor o nimero de pontos gravados
(maior RC), maior € o erro na interpolacdo final (maior ER). Conclui-se entdo, para aqueles
casos, que o método Evolutivo foi capaz de gravar um menor nimero de pontos, porém em
locais mais apropriados que o Refinado, o que lhe rendeu menores ER’s.
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Tabela 5.2: Resultados da compressao dos sinais reais pelos métodos Refinado e Evolutivo.

Método CRC (%) ER Eer

% Refinado 99,07 0,0155 7,010
<

= Evolutivo 98,92 0,0110 7,0.10°
g Refinado 98,68 0,0014 45107
<

= Evolutivo 98,76 0,0011 3,8:107
§ Refinado 98,35 6,60-10™ 3,3.107
2

5 Evolutivo 98,60 6,75-10" 3,6:107
g Refinado 98,54 0,0076 2,35:10°
<z( i 1,81.10°
el Evolutivo 98,69 0,0071

A comparacao, nesses casos, ndo é conclusiva, uma vez que foi utilizado um conjunto
limitado de janelas de dados, e os resultados sdo dependentes do tipo de sinal. Para
complementar essa avaliagdo, entéo, foi gerado um conjunto de mil janelas de dados com
caracteristicas distintas combinadas aleatoriamente, adicionando a estes diferentes niveis de
ruido. Cada janela contém 1000 pontos e contempla um sinal-base de um dos trés tipos a
seguir: sinal constante, rampa e oscilacdo senoidal. A cada intervalo de 200 pontos, um tipo
de distarbio foi adicionado ao sinal-base aleatoriamente. As caracteristicas desses distarbios
sdo: degrau, oscilacdo senoidal, resposta de primeira ordem, resposta de segunda ordem com
subamortecimento e segunda ordem com resposta inversa. Por fim, para cada janela gerada
com uma base e cinco disturbios, foi adicionado ruido branco com seis magnitudes distintas: 0
(sem ruido), 0,01, 0,05, 0,1, 0,3 e 0,5, totalizando seis mil janelas de dados para comparar 0s
métodos propostos. Um exemplo de sinal gerado de acordo com os procedimentos descritos
pode ser visto na Figura 5.6.

Para cada uma das janelas de dados aplicaram-se os métodos Refinado e Evolutivo, e
determinaram-se, para cada caso, a RC e o ER obtidos. O parametro « foi variado conforme
o nivel de ruido aplicado. De fato, para sinais com baixa relagdo sinal-ruido (SNR), a =3%
de dy*" mostrou-se adequado para comprimir os dados com boa relagdo RC x ER, conforme
notado nos resultados anteriores. Para valores mais elevados da SNR, o sinal suavizado passa
a apresentar algumas oscilagdes nas regides onde estdo presentes apenas caracteristicas
estacionarias, como se verifica na Figura 5.7. Dessa forma « deve ter seu valor aumentado
para que pontos em excesso ndo sejam armazenados. Como os dados gerados ndo provém de
processos reais, ndo € possivel usar, por exemplo, informag¢des como o span do sensor ou a
faixa tipica de operacao da variavel de processo para determinar o .
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Figura 5.6: Representacdo esquematica da construcdo dos sinais com diferentes bases, distirbios e niveis de
ruido branco.
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Figura 5.7: Valores elevados na SNR podem gerar oscilacdes indesejadas. Para compensar, a. deve aumentar.

Nesse caso, entdo, foram utilizadas algumas regras heuristicas para escolher o valor de
a com base na relacdo entre sinal e ruido. Aqui, esta relacdo sera denominada delta sinal-
ruido (DSR), definida como:

max( ysuav) B min(ysuav)
max(ruido) — min(ruido)

DSR =

(5.2)

onde max(k) e min(k) sdo os valores maximo e minimo de k na janela, Y, € 0 sinal
suavizado e ruido séo apenas os valores do ruido branco adicionado ao sinal na janela.
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As heuristicas para estabelecer o valor de « foram:

* a=o0,,quando DSR <1, onde o, € o desvio padréo do ruido;
* a=15x0,,quando 1 <DSR < 4;
* a=3% de 8" nos demais casos.

Alternativamente, para o caso intermediario (1 < DSR < 4), podem-se utilizar outros
procedimentos quando da etapa de suavizagao. Por exemplo, h4 métodos substitutos ao filtro
Butterworth que resultam em sinais com menor quantidade de oscilagcdes indesejadas.
Maiores detalhes sobre outras técnicas de suavizacdo/regularizagdo podem ser obtidas no
trabalho de Mejia et al. (2010). Outra forma de se proceder nessas circunstancias € dividir a
janela de dados, segregando as diferentes caracteristicas dindmicas presentes, uma vez que
elas se influenciam mutuamente durante processo de suavizacao adaptativo.

A Tabela 5.3 resume os resultados obtidos para andlises descritas acima. Para cada um
dos critérios, RC e ER, foi calculada a média dos valores obtidos para cada nivel de ruido,
bem como a média contemplando todos os niveis juntos (células sombreadas da tabela).
Percebe-se que o método Evolutivo apresentou desempenho superior em ambos 0s critérios,
com maiores diferencas observadas no ER, sendo mais evidente para o ruido de magnitude
0,3.

Tabela 5.3: RC e ER para 6 mil sinais gerados e comprimidos com os métodos Refinado e Evolutivo.

Método Magni'gude do | CRC (%) (_mé_dia ER (mé_dia_ de
ruido de 1000 sinais) 1000 sinais)
0 95,41 685,03
0,01 95,16 696,06
0,05 94,97 687,88
Refinado 0,1 95,56 688,44
0,3 97,16 794,85
0,5 97,76 774,78
média 96,00 721,17
0 96,31 685,45
0,01 96,21 530,43
0,05 95,95 530,39
Evolutivo 0,1 96,44 530,37
0,3 97,57 531,02
0,5 98,06 531,23
meédia 97.76 530,65
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Ainda, o Evolutivo apresentou pouca variagdo no ER com o aumento do ruido, e isso
se deve ao préprio funcionamento do método. Sabe-se que a relagdo da metodologia com a
magnitude do ruido da-se somente pelo valor da toleréncia especificada (parametro « ). Como
o0 algoritmo Evolutivo inicia com a interpolacdo dos valores extremos da janela, a localizacdo
dos pontos gravados na sequéncia varia pouco, mesmo que @ mude com o ruido, pois o erro
avaliado é sempre em relacdo ao sinal suavizado. Tal comportamento ndo se verifica no
método Refinado, pois ele opera de forma sequencial, percorrendo a janela de dados. As
alteracdes na magnitude do ruido provocam mudancas no sinal suavizado, e isto, juntamente
com o parametro « , tem maior impacto na gravacdo dos dados por este método.

A andlise dos métodos de compressdo propostos em aplicacdes de identificacdo de
modelos pode ser feita através dos resultados da Figura 5.8 a 5.10 e das Tabelas 5.4 e 5.5. Nos
gréficos, é possivel visualizar o resultado da compressao/descompressao dos sinais gerados
por simulacdo (a) e das respostas ao degrau unitario dos modelos (b). Neste dltimo,
apresentam-se as respostas do modelo original (G), usado para gerar as saidas, e dos modelos
identificados antes e ap6s a compressao pelos métodos Refinado (idRefin) e Evolutivo
(idEvol),os quais foram obtidos por procedimentos idénticos. Percebe-se que, visualmente, 0s
modelos identificados apresentaram respostas ao degrau bastante semelhantes entre si. A
Tabela 5.4 exibe os valores das integrais do erro absoluto (IEA) e do erro quadratico (IEQ)
entre as respostas dos modelos identificados por ambos os métodos de compressao propostos,
e daqueles obtidos pela identificacdo direta, a partir dos dados brutos (idG).
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Figura 5.8: Compressdo do SINALAa (a), e resposta a degrau unitario dos modelos identificados (b)
comparando os métodos Refinado e Evolutivo (a = 3% de dy’®"); G é a planta original, e id representa os
modelos identificados. A cor preta se refere ao método Refinado, e a cinza ao método Evolutivo.
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Figura 5.9: Compressdo do SINALAD (a), e resposta a degrau unitario dos modelos identificados (b)
comparando os métodos Refinado e Evolutivo (o= 2,5% de dy**"); G é a planta original, e id representa os
modelos identificados. A cor preta se refere ao método Refinado, e a cinza ao método Evolutivo.
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Figura 5.10: Compressdo do SINALAC (a), e resposta a degrau unitario dos modelos identificados (b)
comparando os métodos Refinado e Evolutivo (a = 2,5% de dy’*); G é a planta original, e id representa os
modelos identificados. A cor preta se refere ao método Refinado, e a cinza ao método Evolutivo.

Para 0 SINALAa, e o SINALAC observaram-se menores erros para a resposta do
modelo identificado idRefin, enquanto para o SINALADb o modelo idEvol mostrou-se superior
neste critério. Nos dois primeiros casos, 0 resultado pode ser devido a utilizacdo da derivada
como critério para gravar a informacdo no método Refinado, assim como o fato de a RC ser
inferior a do Evolutivo, isto é, aquele método armazena mais pontos e, portanto, € mais fiel
aos dados originais. No entanto, observando a Tabela 5.6, 0 método Evolutivo apresenta
maior RC para o SINALADb, e forneceu um modelo identificado com menor valor tanto na
IEA quanto na IEQ, ainda que esse modelo possua um sobressalto levemente superior ao
modelo idRefin. Uma explicacdo possivel é o menor erro obtido entre os ganhos do modelo
idG e idEvol (0,15%, contra um erro de 1,12% para o idRefin).



RESULTADOS E DISCUSSAO 51

Vale salientar ainda que, para o SINALAa, os modelos identificados com os dados
descomprimidos pelo método Refinado apresentam-se mais préximos ao sistema original do
que aqueles identificados sem comprimir os dados. A IEA entre G e idG foi de 2,73 (a IEQ
foi de 7,47), enquanto que entre G e idRefin foi de 0,0715 (0,0051 para a IEQ).

O mais importante a se observar, contudo, é que, independente do método de
compressdo, € possivel armazenar dados que, posteriormente, podem ser submetidos a
procedimentos identificacdo de modelos e gerar resultados satisfatorios. Outros tipos de
sistemas foram testados (porém ndo apresentados nessa Dissertagdo) e apresentaram
resultados semelhantes aos discutidos aqui.

O método Refinado se sobressaiu em dois dos trés casos estudados, porém as
diferencas sdo pouco significativas em relacdo ao método Evolutivo. Esses erros podem ser
diminuidos se outros procedimentos de identificacdo forem utilizados. E importante ressaltar
que a comparacdo entre os métodos também deve ser feita considerando as finalidades na
utilizacdo dos modelos identificados. Em ajuste de controladores, por exemplo, a robustez e o
desempenho atingidos com sintonias realizadas através desses modelos sdo possiveis critérios
a serem avaliados.

Tabela 5.4: Integral do erro absoluto entre as respostas ao degrau unitario dos modelos identificados.

Sinal Je dt
e =|idG - idRefin | e =|idG - idEvol |
SINALAa 2,31 6,59
SINALADb 3,47 1,66
SINALAC 12,63 17,14
Iez dt
e = idG - idRefin e = idG - idEvol
SINALAa 5,34 43,47
SINALADb 12,04 2,75
SINALAC 159,45 293,62
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Tabela 5.5: Modelos das plantas originais simuladas e modelos obtidos na identificagéo.
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Tabela 5.6: Resultados da compresséo pelos métodos Refinado e Evolutivo dos sinais artificiais gerados para
identificacao.

Meétodo CRC (%) ER

% Refinado 96,83 1,341
E

& Evolutivo 97,16 1,370
o .

< Refinado 95,18 1,126
-

S

5 Evolutivo 95,75 1,081
% Refinado 97,93 0,3505
S

B Evolutivo 98,45 0,4041

5.2.3 Sistematicas para o ajuste do sistema PI

Os pontos utilizados como referéncia para as metodologias de ajuste automatico dos
parametros do sistema Pl estdo mostrados na Figura 5.11. Para o SINALAa e o SINALRd
esses pontos sdo aqueles obtidos da compressdo pelos métodos Evolutivo e Refinado,
respectivamente; para o0 SINALADb e o SINALRa os pontos foram selecionados manualmente
através da funcdo ginput do MATLAB®. Essa funcdo permite que, a partir da janela de
dados, o usuério selecione alguns pontos em regides do sinal que ele julga serem importantes
para se armazenar.

Na Figura 5.12 visualizam-s os resultados graficos da compressdo pelos algoritmos do
sistema PI, com os parametros sintonizados pelas metodologias propostas, para os sinais reais
a e d, e na Figura 5.13, para os artificiais a e b. E possivel ver que a maioria das tendéncias
significativas dos sinais foram capturadas, apesar de ndo terem sido gravados exatamente 0s
pontos de referéncia da Figura 5.11. Nos sinais simulados, algumas caracteristicas particulares
foram inseridas, como fase ndo-minima e subamortecimento, e a compressdo com 0S
parametros ajustados foi capaz de manter essa informacao.



54

5. ESTUDOS DE CASO

50

40 T T 3
a0 SINALAa ! 1 a0l SINALADb fpens |
o e
a0r 4 ] ©
° 20r 1. b
20 o ? R e
& o 2
10k nt oo 4 10r % t b
y ol'e ° of? o ]
o 9 -4 o ] o
0%% OZ “ 03¢  ob ° 030 Qe 80 ooo 9 °° !
A0 - S ° °
) é ~10r b
S20+ i b "
20r @ B
a0t ] 1 B )
. ° ¢
0 L y original L
0 500 1000 1500 2000 | © selecionados / mét. proposto 1500 2000 2500 3000 3500
11 . . : . T T . T
o
10+ Brtvicny, Y 1ok & i
o o o
d o o
9r ak i
8 L Q
Br i
7L
° o T 4
Y 6t %
Gr i
Sr o ]
[ °°
L 9 i
A ’ of L1
o -~
o 4+ ) o i
3r 4 Ly & o0, O ¢ o & ST,
o 3t e T 7
SINALRa SINALRd
‘I 1 1 Il 1 1 2 1 Il 1 1 L 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 70 1000 2000 3000 4000 S000 BO00 7000
t (s) t(s)

Figura 5.11: Pontos que servem como base para as metodologias de ajuste do PI.

A Tabela 5.7 mostra, para estes resultados, os valores dos parametros obtidos, assim
como a RCR e 0 ER. Apesar de as metodologias serem distintas (por exemplo, no primeiro, a
determinacdo do ExcDev é manual), alguns parametros apresentam valores proximos entre
elas. Percebe-se também, pela tabela, que na maioria dos casos o método por otimizacdo
resultou na gravacdo de um maior nimero de pontos, isto é, tem menor RCR, porém
apresenta, como consequéncia, menor ER. Ressalta-se, ainda, que este metodo apresenta um
maior esforco computacional: por exemplo, para o SINALAa, com os pontos de referéncia da
Figura 5.9, a solugéo foi obtida em 21,3 s, e para 0 SINALRd, em 70,2 s, com um processador
Intel Core2Duo e 4 GB de memoéria RAM. Quanto maior a janela de dados, e maior o
conjunto de pontos de referéncia, maior o tempo computacional requerido.

Ambos 0s métodos, portanto, puderam ajustar de forma satisfatoria os parametros da
compressdo do Pl e capturar as principais caracteristicas dos sinais. O método por otimizacéo
mostrou-se levemente superior, apesar do maior tempo computacional exigido (lembrando
que é necessario aplicar a técnica apenas uma vez para obter os parametros), além de
sintonizar ExcDev e CompDev automaticamente, ao contrario do método anterior, que exige
a sintonia manual de um dos parametros.

Outra anélise interessante a ser feita € a comparacdo dos resultados obtidos através das
propostas apresentadas com aqueles colhidos sem as sistematicas de sintonia. No entanto,
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como o0s estudos de caso ndo provém de processos reais e ndo estavam previamente
submetidos a uma compressdo sem ajuste, tal comparacdo ndo se mostrava proveitosa. Essa
contribuicdo, entretanto, serd apresentada em outros trabalhos, tendo em vista que alguns
dados de variaveis de processos serdo cedidos por uma refinaria nacional.

11 11 :
*
E 3
10t : 3 ) {10t U DE
s:. . :3 ,‘ ( ) ( )
at g % J S 19 3 ] .
. * * % o 3
o f at ¥
31 ;;, 5 # B & 4 &8+ 4 T R
¢ : 3
6l ; 4 6t { .
y ’,‘ £
5t ; 4 5r 4 .
K J
af £ 1 at ‘ :
“'(‘; *
3 % 1 3 * ]
2 ‘(.' - " 2 e |
» e Apo6s o teste de excecio
1 1 1 z ~ 1 1 1 1 1
0 500 10 Apos o teste de compressdo |y, 500 1000 1500 2000 2500 3000
11 - - Descomprimido - - - - - -
51
10 T4 (1) {107 Lpea (V)
| & T i b
ok i | 9% i .
al ]
8r 1 4 1
T :
it ] : }
: Gr ¥ 1
i
6l . i ad
3 5F ‘3 sl 1
1 ’3‘ w ré ™
50 1 f 1 - i
i > 4 gt - s 4
e i ] L i R, At A
al s 2 y ) 1.l ST SR "‘5""%;:;“' L *\»n{
) ! ;f ‘Z;: ¢ ?' 3" “ ‘{.: ‘; :. 2 1 1 1 1 | |
% 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000
t (s) t(s)

Figura 5.12: Resultado da compressao dos sinais reais. (1) e (11): com o CompDev do PI ajustado pela primeira

abordagem; (111) e (1V): pelo método por otimizag&o.
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Figura 5.13: Resultado da compresséo dos sinais artificiais. (1) e (11): com o CompDev do PI ajustado pela
primeira abordagem e (111) e (1V): pelo método por otimizacéo.

Tabela 5.7: Analise comparativa entre os métodos propostos (Mét) para ajuste da compressao do PI.

Método CE(;(r%[r))?Dvec CRC (%) ER

& Métl: CompDev | 2,3871/3,7097 96,42 2.1410
<

S Mé2: Otimiz. | 1,7593/3,8580 96,02 2,1376
€ Mét1: CompDev | 0,8220/2,7308 96,38 1,3318
% Mét2: Otimiz. | 0,0926 / 2,0473 94,95 0,6723
& Métl: CompDev | 0,2722/04422 98,92 0,0462
<

S Méw: Otimiz. | 0,6138/0,3464 98,92 0,0570
£  MétL: CompDev | 0,2228/0,1928 98,86 0,0143
<

S Mét2: Otimiz. | 0,0858/0,2359 98,54 0,0087
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Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Desde a implantagdo dos sistemas digitais para coletar, monitorar e controlar os
processos na industria houve um aumento consideravel na quantidade de informacédo a ser
gerenciada. Os primeiros algoritmos empregados para lidar com o elevado volume de dados
proveniente do campo industrial visavam a comprimir dados para reduzir custos com espaco
em disco, mas atualmente este tipo de recurso ndo é tdo dispendioso. Ainda é importante
economizar na aquisicdo e expansdo de memdria computacional, porém a exigéncia da
compressdo de dados voltou-se para a boa geréncia e manipulagéo da informacdo, velocidade
de recuperacdo e transferéncia, bem como a manutencdo da esséncia e do conhecimento que
dela possa se extrair. Nesse contexto também se pode destacar o crescimento das novas
tecnologias descentralizadas em processos de producdo, incluindo os sistemas fieldbus e as
transmissGes sem fio. Essas tecnologias também passam a ser importantes com as descobertas
de novas bacias de petréleo no Brasil, e pela necessidade que as plataformas instaladas nesses
locais tém no que diz respeito a comunicacdo e ao controle das operacfes offshore. Dessa
forma, integrar a compressdo de dados a esses sistemas acarretaria em maior eficiéncia
operacional, minimizando a quantidade de informacdo transmitida.

No capitulo 2 ficaram evidentes os aspectos relativos compressao de dados no cenario
da industria de processos, as variedades de algoritmos existentes, bem como as caréncias que
eles apresentam. Os métodos propostos nesta Dissertacdo (Refinado e Evolutivo) baseiam-se
na compressdao dos dados por janelas, a partir da suavizagdo ou regularizacdo de sinais
ruidosos. Nesta etapa os filtros Butterworth com parametros adaptativos mostraram-se
bastante adequados e computacionalmente mais eficientes. Em ambas as técnicas propostas, a
descompressdo é feita com a interpolagdo dos pontos gravados por splines cubicas, que
possuem caracteristicas apropriadas para representar dados de processos. De modo geral, o
método Evolutivo apresentou melhores resultados no compromisso entre espago em disco
exigido e erro na reconstrugdo, mas pode-se considerar que ambos os metodos tiveram
desempenho comparavel quando os dados comprimidos foram usados para identificar
modelos.
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Uma parte deste trabalho foi dedicada a propor sistematicas para o ajuste dos
parametros de compressdo do sistema Pl da OSlsoft®. O Pl é um PIMS comercial
implementado em muitas industrias dedicado a coletar e organizar dados provenientes do
“chao-de-fabrica”. A compressdo de dados nas rotinas do Pl muitas vezes ndo apresenta
resultados satisfatorios, pois ndo ha um correto ajuste dos seus parametros. As técnicas
propostas se valem de um conjunto prévio representativo das variaveis de processo, e, com
base neles, ajustam-se os desvios de excecdo e compressao. O método baseado em otimizacao
mostrou desempenho levemente superior, porque considera explicitamente o compromisso
entre o espaco em disco que os dados gravados ocupam e O erro na sua reconstrucdo. Sua
rotina de resolucdo é mais dispendiosa computacionalmente, porém n&o é necessario aplica-la
mais de uma vez.

Ha& possibilidades para trabalhos futuros envolvendo as propostas desta Dissertacao,
como a utilizagdo das ideias descritas visando também dados de entrada (varidveis
manipuladas), abordando formulagdes alternativas para controladores preditivos (MPC) e
novas técnicas para auditoria de desempenho. Também, existe a possibilidade de integrar os
métodos de compressdo de dados nos proprios sensores em aplicacbes com controle remoto.
Outra sugestdo a ser explorada é a proposicdo de técnicas de identificacdo de modelos que
contemplem diretamente os dados comprimidos sem a necessidade de reconstrui-los.
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