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Resumo

A identificagao de modelos é determinante no sucesso das modernas técnicas
de controle avangado de processos. Um modelo para o sistema pode ser obtido
através de modelagem rigorosa, baseada em equagdes governantes do sistema ou
através da modelagem empirica e estimag¢do de parametros. Embora mais rapida e
facil, a modelagem empirica necessita de alguns testes de identificagdo nos quais as
varidveis manipuladas sdo variadas de modo que resultem em variagdes nas variaveis
controladas.

Os testes de identificacdo podem apresentar custos muito elevados tendo em
vista que o sistema pode sair de seu ponto normal de operacdo, gerando produtos
com folga de especificacdo. Este fato ocorre porque usualmente as perturbagdes
aplicadas nas varidveis manipuladas nas industrias de processos sdo independentes
umas das outras, aumentando a duracao do teste de identificagdo. Desta forma, neste
trabalho foi desenvolvida uma nova metodologia de projeto de perturbagdes
simultaneas para a identificagdo de modelos dindmicos baseada na direcionalidade
do sistema, com o objetivo de fornecer dados mais ricos para se capturar
corretamente o comportamento multivariavel do sistema e manter o processo no
ponto de operacdo normal. As perturbagdes sdo projetadas conforme as
caracteristicas de um modelo simplificado do processo, ou pré-modelo. Este modelo
inicial € obtido essencialmente de dados histdricos de planta, selecionados através de
uma sistematica analise de correlagdo desenvolvida neste trabalho.

A metodologia proposta ¢ composta de duas partes: a primeira parte diz
respeito a andlise dos dados historicos de planta para obtengdo de informacgdes
prelimirares as quais sdo utilizadas no planejamento de perturbagdes, tais como
amplitude do ruido de medida, correlagdo entre as varidveis de processo, constante
de tempo do sistema e matriz de ganhos. E a segunda parte consiste no célculo da
amplitude das perturbagdes baseado nos resultados da primeira etapa do
planejamento. Para sistemas mal-condicionados verificou-se que as perturbagdes
planejadas pela metodologia removem menos a planta de seu ponto de operacdo
gerando resultados mais consistentes em relacao as perturbacdes tradicionais. J& para
sistemas bem-condicionados, os resultados sdo semelhantes.

A metodologia foi aplicada em uma unidade piloto experimental ¢ numa
unidade de destilagdo da PETROBRAS, cujos resultados apontam pouca remocao
dos sistemas do ponto de operacao e modelos consistentes. A validagao dos modelos
também foi contemplada na dissertagdo, uma vez que foi proposto um novo critério
de validacdo que considera a derivada dos dados de planta ¢ a do modelo e nao
apenas os dados de planta e os dados da simulacdo das saidas do modelo.



Abstract

Generally, a model can be obtained through rigorous modeling based on the
first principles or by empiric modeling and parameter estimation using plant data. In
most cases, it is very difficult to create an accurate first-principles model, due to the
complexity of the process and the lack of information. On the other side, the
empirical modeling, although easier to obtain than the rigorous modeling, demands
an intensive identification test, where all manipulated variables must be excited to
produce some effects in the controlled variables. The big deal in these tests is the
change of the process from its normal operating point, increasing costs and being
time-consuming. For fixing this problem, in this work was developed a new tool for
signal design to identify dynamic models based on the directionality of the simplified
model of the system. This simplified model is obtained from a rigorous procedure
based on correlation analysis developed in this work.

The proposed methodology is structured in two parts. First part extract a lot
of system information from historical plant data such as noise amplitude, what
variables are correlated, time constant and gain matrix. Second part comprehends on
the calculation properly of the signal to be applied in the system. An identification
set of signals to identify dynamic models of a distillation unit of the PETROBRAS
was projected by the proposed methodology and the results are presented in this
work. The methodology was also applied in a real laboratory plant. Model validation
also was considered in this work because it was proposed a new model validation
criterion based on the derivative of the plant data and the derivative of the model
output and not only based on the plant data and the model output such as the
conventional criteria.
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Capitulo 1

Introducao

A identificacdo de modelos lineares e invariantes no tempo ¢ etapa determinante na
implementagdo do sistema de controle de processos industriais, tanto na sintonia de
controladores PID's (Proporcional — Integral — Derivativo) e CPM's (Controladores Preditivos
Multivariaveis), quanto na determinacdo da melhor estrutura de controle para o sistema. Pode-
se dizer que a identificacdo de modelos de processos dindmicos resume-se em quatro etapas
fundamentais, apresentadas através da Figura 1.1.

DADOS DE PROCESSO

Y

1% Parte: analise dos
dados de planta e
plangjamento de
perturbagoes

* Dados para ldentificagao

27 Parte: selecdo da
estrutura do Modelo

* Tipo de Modelo
3% Parte: identificagao

* Modelos |dentificados

42 Parte: validacao dos
modelos identificados

\

MODELOS CONSISTENTES

Figura 1.1 : Principais etapas do problema de identificagao.



2 1. INTRODUCAO

Das etapas apresentadas na Figura 1.1, em especial, esta dissertacdo apresentara contribui¢des
no primeiro bloco e no quarto, tendo em vista que o trabalho focou o desenvolvimento de uma
metodologia de perturbagdes para a identificagdo de modelos lineares, além de uma técnica de
validacao de modelos baseada nas derivadas dos dados das variaveis controladas. Embora
alguns desenvolvimentos devam ser realizados na etapa de identificagdo, estes ndo fizeram
parte do escopo deste trabalho, uma vez que muitos algoritmos e estratégias de identificacao
estdo devidamente consolidadas.

A identificacdo de modelos dinamicos a partir de dados de planta pode ser chamada também
de modelagem empirica, uma vez que os modelos usados sdo empiricos e ajustados
experimentalmente. Ainda existem os modelos tedricos ou rigorosos, os quais consideram as
equagdes que governam o comportamento do sistema. No entanto, a modelagem rigorosa
geralmente requer um tempo excessivo para a sua obtengdo e estimagdo de seus parametros.
Sob estes aspectos, a modelagem empirica tem sido utilizada usualmente por industrias de
processos.

A correta identificagdo dos modelos empiricos estd intimamente ligada a uma série de fatores,
tais como: o tipo de sinal aplicado a unidade, a seqiiéncia de perturbagdes realizadas, a
estratégia de identificagdo empregada, discreta ou continua, malha aberta ou malha fechada , a
relacdo sinal/ruido, a presenca de distirbios ndo medidos, o tempo despendido com a
realizacao dos testes e o quanto o processo foi removido de seu ponto de operacao. Estes dois
ultimos fatores sdo de extrema importancia na identificagdo de modelos, substancialmente
porque testes de identificacdo mais eficientes e eficazes reduzem drasticamente o custo da
obtencao de modelos.

No sentido da redugdo de insumos e custos na tarefa de modelagem dinamica de sistemas,
faz-se cada vez mais necessario processar dados historicos de planta, de modo a se vasculhar
dados ricos em informagdes dindmicas do processo e aproveitar melhor estas informagdes
armazenadas pelos sistemas comerciais PIMS (Plant Information Management Systems). Esta
analise prévia dos dados de planta dificilmente estd incorporada de forma automatizada em
metodologias de projeto de perturbagdes encontradas na literatura. Desta forma, o presente
trabalho procura contribuir justamente nesta lacuna da identificacdo de processos,
introduzindo uma metodologia de planejamento de perturbagdes completa, a qual procura usar
o maximo de informagdes ja existente no sistema antes de novos testes de identificagdo serem
realizados.

As principais metodologias de projeto de perturbagdes estabelecidas na literatura aplicam
usualmente os sinais do tipo degrau ou step, PRBS (Pseudo Random Binary Signal), relé ideal
e relé com saturacgdo, e perturbacdes geradas pelo proprios controladores. Cada sinal apresenta
aspectos peculiares, e excita o sistema de maneira diferente, podendo proporcionar diferentes
modelos, conforme a riqueza da resposta do sistema frente a cada perturbagdo. Estas
perturbagdes podem ser executadas em dois modos de operacdo: em malha aberta,
caracterizada pela inexisténcia de controladores, em que as acdes de controle sdao aplicadas de
forma isolada e ndo automatica e em malha fechada, na qual o controlador do processo
permanece ativo ao longo dos testes de identificagao.
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A grande vantagem da estratégia de identificacdo em malha aberta consiste na facilidade de
realizagdo dos ensaios com aplicagdo dos sinais para obtencdo dos dados, geralmente
degrau/PRBS. O ponto negativo desta metodologia, amplamente utilizada nas industrias de
processo, ¢ o elevado consumo de recursos e tempo, tendo em vista a remogao da planta de
seu ponto de operagdo, além de que a presenca de distirbios ndo medidos afetam diretamente
a qualidade dos modelos identificados. Por outro lado, pode-se empregar a estratégia de
identificacdo em malha fechada. Ha grande apelo por parte das indistrias, quanto ao estudo e
aplicacdo desta estratégia de identificagdo, em funcao do teste de identificacdo ser em geral
mais rdpido em relagdo a identificacdo em malha aberta, removendo por pouco tempo a
unidade do seu ponto de operacdo. Em certas malhas de controle, ocorre a impossibilidade de
abri-las devido a instabiliza¢do, e por isso apenas a identificagio em malha fechada ¢
aconselhavel.

Os modelos dindmicos podem ser classificados, de maneira geral como:
e lineares e ndo—lineares

e paramétricos e ndo-paramétricos

e com parametros concentrados e com parametros distribuidos

e deterministicos e estocasticos ou uma mistura das duas caracteristicas

Embora os modelos nao lineares sejam os que melhor reproduzem a realidade dos processos,
a grande maioria dos controladores ativos nas plantas industriais utilizam modelos lineares
devido a facilidade de calculo das acdes de controle. Na pratica, o que se faz ¢ linearizar o
modelo ndo-linear, quando este ¢ disponivel, e se opera em torno do ponto em que se
linearizou. Diferentemente do modelo linear, o modelo nao-linear ¢ de natureza posicional,
isto ¢, a mesma variacdo nas entradas em diferentes pontos de operacdo, pode produzir
resultados significativamente distintos.

Em alguns cenéarios industriais, a ndo-linearidade ¢ confundida com disturbios ndo medidos,
0s quais sdo componentes estocasticos que precisam ser contemplados pelo modelo, assim
como a distribuigdo estatistica do ruido de medida. Modelos que procuram contemplar estes
efeitos sdo ditos modelos estocasticos. Por outro lado, se o interesse da identificacdo ¢ obter a
relagdo entre a entrada e a saida, ignorando os distirbios e o ruido, o modelo ¢ chamado de
modelo deterministico.

Outra caracteristica importante do modelo ¢ sua representacdo ou nao através de parametros.
Os modelos ndo-paramétricos procuram estabelecer uma relacdo entre a variavel dependente e
a independente, sendo esta Ultima pertencente ao dominio do tempo ou da freqiiéncia. Os
modelos ndo-paramétricos mais simples, empregando-se o dominio do tempo, sdo obtidos
através da resposta ao impulso (FIR — Finite Impulse Response) e resposta ao degrau (FSR —
Finite Step Response). No dominio da freqiiéncia, pode-se estimar uma fungdo de
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transferéncia através da razao entre a transformada de Fourier discreta do sinal de saida e a
transformada de Fourier discreta do sinal de entrada.

A 1identificagdo de sistemas procura relacionar entradas e saidas através de correlagdes
traduzidas matematicamente por modelos. Os modelos podem ser expressos tanto em forma
de fungdes de transferéncia, no dominio discreto ou no dominio continuo, ¢ também sob a
forma de espago de estado. Os modelos tradicionalmente usados em controle de plantas
industriais sao modelos do tipo LTI (Linear Time-Invariant), ou seja, modelos lineares e com
parametros invariantes no tempo.

Modelos LTI representam a classe de modelos mais interessante do ponto de vista industrial,
ndo apenas pela praticidade, facilitando tratamentos matematicos, mas também pela facilidade
de obtencdo com boa representagdo das dinamicas do processo. Esta classe de modelos,
apresentam respostas que independem do tempo absoluto e tem natureza ndo posicional, isto
¢, em qualquer ponto de operacdo do processo, variacdes nas entradas produzem os mesmos
efeitos nas saidas. E chamado de linear porque sua resposta a varias entradas simultineas é a
soma das respostas frente as mesmas entradas individuais. Em outras palavras, ¢ valido o
principio da superposi¢do, em que f(a+b) = f(a)+f(b). A representagdo deste tipo de sistema
pode ser feita através de funcdes de transferéncia ou em espaco de estados, dadas
respectivamente por:

y(8)=G(s) u(s) (1.1)

dx
7 = Ax(t) + Bu(t) (12)

y(t) = Cx(t) + Du(t)

em que G(s),y(s) e u(s) representam, nesta ordem, a funcao de transferéncia que ¢ o modelo
do processo, a saida e a entrada do sistema. Na equacdo 1.2 as matrizes 4,B,C e D compdem a
representacdo do sistema em espago de estados, sendo que x(?) € o vetor dos estados, u(?) € o
vetor das varidveis manipuladas e y(z) ¢ o vetor das variaveis controladas. Cabe relembrar que
os sistemas lineares apresentam apenas um ponto de equilibrio e sdo estaveis se todos os
autovalores da matriz 4 forem negativos. A resposta transiente, bem como o ganho de
sistemas lineares sdo invariantes em relacdo ao ponto de operagao.

Cabe ressaltar que neste trabalho a metodologia de perturbagdes desenvolvida ¢ dirigida a
identificacdao de sistemas lineares, tais quais mencionados anteriormente, e todos os modelos
identificados sdo pertencentes a esta classe de modelos. E vélido lembrar que sistemas nio-
lineares nao podem ser descritos pelas equagdes 1.1 e 1.2.
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1.1 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo apresenta-se dividida em sete capitulos, conforme descritos a seguir: no
Capitulo 2, sdo abordados os principais tipos de sinais aplicados em testes de identificagdo.
Alguns conceitos importantes sobre as principais caracteristicas que os sinais de excitacao
devem ter sdo também verificados. J4 no Capitulo 3, ¢ apresentada a metodologia de projeto
de perturbagdes para a identificagao de modelos dindmicos desenvolvida neste trabalho, assim
como algumas aplicagdes a sistemas simulados. Outra contribuicdo que se vislumbra nesta
dissertagdo ¢ a introducdo de um novo critério de validagao de modelos, baseado na derivada
dos dados de planta e do modelo. Este novo critério ¢ apresentado no Capitulo 4. Os capitulos
5 e 6 apresentam aplicagdes da metodologia de projeto de perturbagdes em sistemas piloto e
numa unidade de destilacdo industrial. Finalizando, o Capitulo 7 traz as conclusdes do estudo
realizado e as sugestdes/metas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Perturbacoes Classicas para Identificacao

A identificacdo de sistemas implica em conhecer as relagdes entre as variaveis manipuladas
do processo ou entradas e as variaveis controladas do processo ou saidas. O processo de
identificacgdo, dentro da modelagem empirica, pode iniciar com uma série de testes em que a
unidade sofre algumas perturbagdes nas varidveis manipuladas. Estas perturbagdes produzem
reacdes nas variaveis de saida do sistema, permitindo a geracdo de dados ricos em
informacdes sobre a relacdo entre estas varidveis. Com estes dados pode-se estimar
parametros de modelos que minimizam o somatorio da diferenca entre os dados das saidas da
planta e os valores preditos pelo modelo. Minimizar esta diferenca significa, a principio,
capturar o comportamento do sistema. No entanto, as alteracdes nas varidveis controladas
podem ocasionar a remog¢ao da planta de seu ponto de operagao, gerando produtos com folga
de especificacdo e elevando os custos do processo de identificagdo.

Os sinais de perturbagdo podem ser os mais variados possiveis e sdo caracterizados, de forma
simplificada, por: seu espectro, excitacdo e intervalo de freqiiéncias importantes. Além da
caracterizacdo do sinal, algumas consideragdes praticas, as quais dependem da natureza de
cada sistema, devem ser estudadas antes da aplicacdo de qualquer sinal de perturbagdo na
identificacdo de modelos lineares, como por exemplo, a definicdo do conjunto de varidveis
envolvidas, o intervalo de operacdo ou valor que cada varidvel pode assumir durante o
periodo de testes, o tempo em que o sistema pode sair do ponto de operagdo em que estd
trabalhando e a amplitude das perturbacdes a serem realizadas. Neste sentido, faz-se
necessario considerar estes fatores para reduzir os custos dos testes de identificagdo sem abrir
mao da qualidade dos modelos identificados.

As perturbagdes para a identificagdo mais conhecidas e empregadas nos cenarios académico e
industrial sdo:

e Perturbagdo degrau

e Perturbagio relé
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e Perturbagdo PRBS (Pseudo Random Binary Signal)
e Perturbagdes geradas pelo proprio controlador.

Este capitulo tem por objetivos apresentar as caracteristicas gerais dos sinais de perturbagao,
bem como mostrar aspectos importantes das principais perturbacdes utilizadas na industria
para a identificacdo de modelos de processos. De modo a transformar o tema deste capitulo
mais agradavel e didatico, um exemplo introdutorio sobre perturbagdes serd apresentado apos
a secdo de conceitos basicos.

2.1 Conceitos Basicos

O espectro de freqiiéncias ¢ a caracteristica mais importante de um sinal sob o aspecto da
identificacdo de sistemas, pelo fato de ser uma medida da energia do sinal. Por ser definido
matematicamente como a transformada de Fourier da funcdo covariancia do sinal, representa
o conteudo de freqiliéncias do sinal. Em outras palavras, é possivel decompor um sinal s(?), em
varios sinais com freqliéncias distintas, em que o espectro ¢ a soma das energias de cada um
destes sinais

Algumas varidveis importantes na identificacdo de sistemas sdo dependentes do espectro do
sinal de excita¢do e nao de seu formato, como por exemplo, o bias (diferenca numérica entre
os parametros que caracterizam o modelo identificado e os parametros do verdadeiro modelo)
e a varidncia (variancia dos parametros estimados na identificagdao) [LJ99]. Entenda-se por
verdadeiro modelo aquele modelo cujos parametros tornam a predicdo do modelo mais
proxima dos dados de planta. O conceito de espectro, de um sinal s(z), pode ser formalizado
através da Equagao (2.1):

o, ()= SR (1) 2.1)

T=—00

em que o ¢ a freqii€ncia e R, ¢ a funcdo (auto) covariancia do sinal s(z), definida pela Equagao
(2.2):

R (r)= lim %ﬁ:s(t)-s(t+r) (2.2)

A variavel Tt ¢ chamada de variavel defasagem. A varidvel ¢ representa o instante de
amostragem. N ¢ o numero total de pontos considerados no célculo. Na pratica, o somatorio
da Equacdo (2.2) tem numero finito de pontos. Além do espectro do sinal s(z), pode-se definir
o espectro cruzado entre dois sinais, através da Equacao (2.3):

®,, (@)= SR, (D)™ 2.3)

T=—00
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em que Ry, ¢ a fungdo covariancia cruzada entre os sinais s(z) € w(t+1). R, ¢ definida pela
Equacdo (2.4), a seguir:

R, (r)= lim %is(t) w(t+7) (2.4)

Estatisticamente, a fun¢do covariancia e a fun¢do covariancia cruzada podem ser observadas
como sendo os valores esperados entre o produto dos sinais s(?) por s(t+17) e s(t) por w(t+1),
respectivamente, de acordo com as equagdes (2.5) e (2.6).

R, (r): E{s(t)-s(t+ T)} (2.5)

R, (r) = E{S(t) -w(t + r)} (2.6)

Naturalmente, se os sinais s(¢) € w(t+17) ndo sdo correlacionados, Ry, assume o valor nulo.
Além do espectro de freqiiéncias, a excitagao ¢ outra importante caracteristica do sistema e
estd intimamente relacionada com a amplitude do espectro do sinal, seja para o sinal de
excitacdo ou para o sinal de resposta do sistema. Quanto maior for a amplitude do espectro do
sinal de excitagdo, num determinado intervalo de freqliéncias, mais “rico” sera o sinal de
resposta da planta, y(?), neste mesmo intervalo de freqiiéncias, ou seja, maior sera o conteudo
de informagdes sobre a dindmica do sistema, presente nos dados de y(z). Verifica-se este
efeito através da amplitude do espectro de y(z). Em notacdo matematica, a amplitude do
espectro de um sinal s(z) ¢ equivalente a:

4, =0 (o) 2.7)

Na literatura [Lj99], o grafico que relaciona a excitagdo do sinal com o intervalo de
freqiiéncias ¢ chamado de periodograma. A principio, um sinal de excitagdo para a
identificacao de modelos do processo visando o controle, devera cobrir um grande intervalo
de freqiiéncias, de modo que o comportamento dinamico do processo seja quase totalmente
conhecido. Entretanto, ao iniciar a tarefa de identificacdo, a primeira questdo a ser levantada
¢: “Quais deverdo ser as freqiiéncias do sinal de excitacdo?”. Na identificagdo de modelos
para o controle do processo, ¢ interessante se conhecer bem o sistema na chamada freqiiéncia
de corte ou crossover frequency. Esta € a freqii€ncia em que as funcdes de sensibilidade S(s) e
sua complementar 7(s), apresentam a mesma magnitude e caracteriza o ponto em que o
controlador trabalharé. A fun¢do S(s) € igual a 1/[1+C(s)G(s)], onde C(s) representa a equacao
do controlador e G(s) ¢ a fungdo de transferéncia que representa o modelo do sistema. A
funcdo 7(s) compreende a resposta do sistema em malha fechada, isto €, relaciona o valor
desejado da varidvel controlada e a propria variavel controlada. Matematicamente,
T(s) = 1 —S(s).
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Desta forma, sinais que excitem razoavelmente a zona de freqiiéncias que contenha a
freqliéncia de corte, maiores informacdes para um bom projeto de controladores trardo.
Obviamente, se o objetivo da identificacdo ¢ obter modelos que representem bem a parte
estacionaria, as excitacdes deverdo ser concentradas na zona de baixas freqliéncias. Mas,
como normalmente os controladores atuam na zona de freqiiéncias intermediarias, basta
identificar o sistema na zona da freqiiéncia de corte.

Dando continuidade ao trabalho, na secdo seguinte, as perturbagdes tipicas utilizadas no
cenario industrial, seus respectivos espectros € suas principais caracteristicas serao
apresentadas e aplicadas num sistema SISO (Singular Input, Singular Output).

2.2 Exemplo Introdutério sobre Perturbacoes

Para visualizarmos as principais perturbagdes aplicadas em industrias de processo e
suas caracteristicas, nesta se¢do ¢ apresentado um sistema SISO. O sistema ¢ composto por
dois tanques, com volumes iguais a 0,87 litros, dispostos em série e com alimentagdo de agua
no primeiro tanque. Neste mesmo tanque existe um aquecedor, cuja poténcia fornecida sera a
variavel manipulada. Deseja-se controlar a temperatura da agua de descarga do segundo
tanque. O principal distarbio ¢ a temperatura da dgua de alimentacdo. As temperaturas de
interesse sao duas, a saber: 70, temperatura da agua de alimentagdo (alimentada no tanque 1)
e 72, a qual ¢ a temperatura da agua na saida do tanque 2. A Figura 2.1 ilustra o sistema em
que serdo aplicados e apresentados os diferentes tipos de perturbagao.

Figura 2.1: Representacdo esquematica do sistema de dois tanques com aquecimento.

O ponto de operacao em que se pretende gerar os dados ¢ caracterizado pela temperatura 7>
de 24,8°C, poténcia de aquecimento de 1000 Watts e vazao de alimentacdo de agua, F, igual a
5,00.10° m’/s. As proximas se¢des deste capitulo mostram os diferentes tipos de perturbagéo,
aplicados ao sistema de dois tanques com aquecimento. E importante ressaltar que as
perturbagdes apresentadas a seguir foram realizadas no modelo fenomenoldgico da unidade de
dois tanques com aquecimento, implementado em MATLAB/Simulink, embora no capitulo 4
serdo apresentados dados reais desta unidade.
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2.3 Perturbacao Degrau

A perturbacdo degrau ou step, ¢ caracterizada pela mudanga abrupta no valor da variavel
manipulada, a qual pode assumir dois valores distintos, u/ e u2. Geralmente, nas industrias de
processo, a perturbacdo degrau ¢ feita no minimo, duas vezes, em sentidos opostos, para
minimizar a variabilidade da variavel controlada durante o teste de identificacdo. Este tipo de
perturbacdo pode remover o sistema do ponto de operacdo. A Figura 2.2 apresenta uma tipica
seqiiéncia de degraus dentro do cenario industrial.

27
26
O 25
o 241
23}
22

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Tempo [s]
1400 - -

1200 m
g 1000

O goot

600 . . . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
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Figura 2.2: Seqiiéncia de degraus aplicada a poténcia de aquecimento da planta de dois
tanques com aquecimento.

A perturbacdo degrau promove a excitagdo, principalmente, das caracteristicas estacionarias
do sistema, isto €, o intervalo de baixas freqiiéncias. E, sem sombra de davidas, o tipo de sinal
de excitagdo mais utilizado no meio industrial, em testes para a identificacdo de modelos, por
ser de facil execucdo e identificagdo. A Figura 2.3 apresenta o periodograma do sinal de
excitagdo do tipo degrau (Figura 2.2) aplicado na planta de dois tanques com aquecimento. E
importante ressaltar que todos os periodogramas apresentados nestes trabalho foram
confeccionados a partir das subrotinas do Signal Processing Toolbox do MATLAB

[SIGPRO].
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Figura 2.3: Periodograma do sinal degrau aplicado a planta de aquecimento e reciclo.

Pelos dados da Figura 2.3, observa-se que o sinal do tipo degrau excita fortemente a regido de
baixas freqiiéncias. A medida que a freqiiéncia aumenta, a excitacio diminui.

2.4 Perturbacao Relé

Originalmente, os sinais produzidos por relés foram utilizados no autoajuste de controladores
PID’s [Yu98]. Basicamente, existem dois tipos de relés: relé ideal e relé com saturagao.
Outros tipos de relés fundamentam-se nestes dois tipos basicos e apresentam melhorias para
processos com ruido de medida e disturbios na carga. Os relés atuam em malha feedback,
tendo como entrada o erro entre o setpoint da variavel controlada e o valor medido da variavel
controlada. Como resposta, os relés produzem agdes de controle especificas, de acordo com a
implementagdo do relé. A 2.4 mostra, de forma esquematica, uma malha de controle na qual o
relé estd inserido.

Bias

setpoint erro y
p! Relé 'N Planta A'
G(s)

Figura 2.4: Representacao esquematica de uma malha de controle com atuacao de relé.

E importante ressaltar que as oscilagdes provocadas automaticamente pelos relés devem-se ao
fato do sistema ter a ordem do denominador no maximo 3 unidades maior que o numerador
ou ser de fase ndo-minima, isto €, apresentar ou tempo morto ou resposta inversa. Caso
contrario, o relé ndo produz as mudancas de niveis (nivel alto ou nivel baixo) [Yu98]. As
perturbacdes geradas com relés na planta de dois tanques com aquecimento, apresentadas a
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seguir, sO foram realizadas devido a adicdo de um tempo morto na medida de temperatura do
fluido da corrente de descarga do segundo tanque. O tempo morto, em termos de diagrama de
blocos apresentado na Figura 2.4, esta contido dentro do modelo da planta, G(s).

2.4.1 Relé Ideal

O relé ideal provoca perturbagdes em apenas dois niveis da varidvel manipulada, um inferior e
outro superior. A mudanga de um nivel para outro depende do sinal do erro. A brusca
mudanca de niveis da variavel manipulada causa oscilagdes na resposta do sistema, em torno
do valor de setpoint. A Figura 2.5 ilustra a representagdo da funcdo da resposta do relé ideal.

4 u(y

] erro(x)

v

Figura 2.5: Representacdo da fungdo da resposta do relé ideal.

Pode-se observar através da fungdo apresentada pela Figura 2.5 que as possiveis acdes
tomadas pelo relé ideal sdo duas: uma com valor positivo e outra com valor negativo, ambas
com a mesma intensidade. Uma ou outra ag¢ao sera tomada em fun¢ao do sinal do erro da
variavel controlada. Para ilustrar um ensaio de identificacdo com teste relé ideal, a Figura 2.6
apresenta dados tipicos deste tipo de perturbacdo quando aplicado ao sistema de dois tanques
com aquecimento.
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Figura 2.6: Dados do teste relé ideal aplicada a planta de dois tanques com aquecimento.

Na Figura 2.6, pode-se observar que as perturbagdes geradas pelo relé ideal ndo removem em
demasia o sistema de seu ponto de operagdo, isto ¢, a média dos valores da resposta do
sistema assume, aproximadamente, o valor do ponto de operacdao. Uma das caracteristicas
deste tipo de sinal ¢ a promocdo de uma grande excitagdo em uma faixa especifica de
freqiiéncias, como ilustra a Figura 2.7.
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Figura 2.7: Periodograma do sinal de excitacao gerado por um relé ideal.

Observa-se, pelos dados da Figura 2.7, que entre as freqiiéncias 102 e 10" rad/s, existe grande
excitacdo, a qual € superior a excitagdo promovida pela perturbagdo do tipo degrau, conforme
apresentou a Figura 2.3.

2.4.2 Relé com Saturacao

O relé com saturacdo difere do relé ideal por permitir acdes de controle intermedidrias,
relacionadas ao valor do erro da variavel controlada. Entre as acdes de controle maxima, a, e
minima permitidas, -a, a resposta do relé é o proprio erro multiplicado por um fator
proporcional a diferenca entre os limites maximo ¢ minimo. Acima ou abaixo dos limites, a
resposta do relé vale os proprios limites maximos e minimos, respectivamente. A inclinacao
da reta entre os dois limites ¢ chamada de k. A Figura 2.8 ilustra a representacao da funcao da
resposta do relé com saturagao.

u(y N

_—>
2 erro(x)

Figura 2.8: Representacao da funcdo da resposta do relé com saturagao.

A Figura 2.9 mostra os sinais tipicos gerado em teste relé com saturagao.
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Figura 2.9: Dados de teste de identificagcdo com perturbagdes gerados a partir do relé com
saturagdo na planta de dois tanques com aquecimento.

Da mesma forma que o relé ideal, o relé com saturagdo remove muito pouco o sistema de seu
ponto de operagdo, por ser um sinal com média praticamente nula. Observa-se que o relé com
saturacdo € uma generalizacao do sinal produzido por um relé¢ ideal. Dependendo do valor da
inclinagdo da equacdo do relé com saturagdo, cuja representagdo grafica encontra-se na Figura
2.8, o sinal produzido pelo relé com saturagdo pode ser idéntico ao sinal do relé ideal (k
tendendo a infinito). Justamente, a escolha do valor de &£ ¢ um dos pontos limitantes deste tipo
de sinal, uma vez que para valores baixos de k (menores que o ganho ultimativo do sistema -
ku- ), o sistema ndo instabiliza, obviamente, ndo gerando oscilacdes permanentes. Na
literatura [Yu98], uma das formas de se obter o valor de k é realizar um teste com relé ideal e
se obter uma estimativa do valor de ku. A inclinacdo &, do teste com relé com saturacdo vale
1,4 vezes o valor da estimativa de ku obtida através do teste com relé ideal. Similarmente ao
relé ideal, o espectro do sinal produzido por relés com saturagdo excitam fortemente o sistema
apenas em uma estreita faixa de freqiiéncias, de acordo com o grafico mostrado através da
Figura 2.10.
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Figura 2.10: Periodograma do sinal de excitagdo gerado por um relé com saturacao.

2.5 Sinal PRBS

O sinal PRBS (Pseudo Random Binary Signal) é, juntamente com a perturbacdo do tipo
degrau, o sinal mais conhecido e empregado no cenario industrial. As a¢des da varidvel
manipulada, assim como no rel¢ ideal, podem assumir apenas dois valores (nivel alto e nivel
baixo), entretanto, permanece periodos distintos em cada valor, aleatoriamente. De forma
diferente em relagdo ao degrau, o tempo de permanéncia do sinal em cada nivel apresenta um
limite minimo e um limite maximo os quais sao matematicamente determinados.

A grande vantagem do sinal PRBS ¢ sua capacidade de excitar com muita intensidade, uma
grande faixa de freqiiéncias. Para isto, devem ser calculados o periodo méximo e o minimo
em que o sinal deve ficar num determinado valor. De acordo com a literatura [Luy92,
capitulos 6 e 7], o periodo minimo ¢ calculado através da Equacao (2.8).

2,8-(rDOM +’2Dj
T, = (2.8)

a

onde 7poy € a constante de tempo dominante ou caracteristica do sistema e 7p ¢ uma
aproximacao do valor do tempo morto do processo. A varidvel « ¢ a relagdo entre a
velocidade do sistema em malha aberta e em malha fechada, dada pela Equagao (2.9).

o =LoL (2.9)
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onde 7y, € a constante de tempo do sistema em malha aberta e 7, ¢ a constante de tempo do
sistema em malha fechada. O periodo maximo em que o valor da varidvel manipulada pode
permanecer constante ¢ um multiplo do periodo minimo. Este multiplo ¢ o valor de N, o qual
¢ calculado pela Equagdo (2.10).

y=trahb (2.10)
2.8

onde S indica o quanto deve ser excitada a zona de baixas freqiiéncias. = 3 esta relacionado

a excitar as freqiliéncias correspondentes até 95% do tempo de assentamento do sistema. Para

f =4, em torno de 98% do tempo de assentamento e para £ = 5, 99%. A Figura 2.11,

apresenta os sinais tipicos de teste de identificagdo com perturbagdo tipo PRBS.
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Figura 2.11: Dados de teste de identificagdo com perturbacdes geradas através de sinal PRBS
na planta de dois tanques com aquecimento.

O sinal PRBS tem a capacidade de excitar uma longa faixa de freqii€éncias com elevada
excitacdo. Esta caracteristica torna o sinal PRBS uma perturbagdao muito util na identificagao,
por enriquecer as informagdes do sinal de resposta da planta, a0 menos para sistemas
monovariaveis [Luy92], [Lj99]. Este fato pode ser observado através da Figura 2.12.
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Figura 2.12: Periodograma do sinal de excita¢do do tipo PRBS.

2.6 Perturbacoes geradas pelo controlador

Os sinais das perturbagdes degrau, relé e PRBS sdo feitas sem a presenca de um controlador.
Em malha fechada, isto ¢, na presenca de um controlador, ¢ possivel projetar testes de
identificacdo em que o controlador produza, de acordo com seu ajuste e caracteristicas do
sistema, perturbacdes que ndo sigam nenhum padrio como aqueles apresentados
anteriormente.

Em malha fechada, existem dois pontos em que as perturbagdes podem ser realizadas, de
modo que o controlador aplique agdes na planta para identificacdo: no setpoint € no u-bias
(agdo de controle base) do controlador [LJ99]. As perturbacdes no setpoint € no u-bias podem
ser quaisquer uma das apresentadas nos itens anteriores. Estas perturbagdes provocam erro na
variavel controlada e, por conseqiiéncia, o controlador atua no sistema, gerando perturbagdes
que efetivamente serdo aplicadas na planta. A Figura 2.13 mostra os dados da planta de dois
tanques com aquecimento ap6s perturbagdes do tipo degrau no u-bias do controlador.
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Figura 2.13: Perturbacdes em malha fechada na planta de dois tanques com aquecimento. No
grafico superior: setpoint (linha cheia) e temperatura 72 (linha tracejada). No
grafico intermediario: agdo de controle calculada pelo controlador (linha cheia) e
acdo total de controle (linha tracejada). No grafico inferior, tem-se a perturbagao
adicional aplicada ao u-bias do controlador.

A grande vantagem da realizacdo das perturbagdes em malha fechada ¢ a presenca do
controlador. De acordo com seu ajuste, ¢ possivel rapidamente, rejeitar os efeitos provocados
pelas perturbagdes da varidvel manipulada na variavel controlada, diminuindo o tempo de
execucdo do teste de perturbacdes. No entanto, a presenca do controlador correlaciona a
variavel controlada com a acdo de controle a ser tomada. Este efeito ¢ extremamente
indesejado, uma vez que esta correlacdo dificulta o processo de geracdo do modelo, o qual
poderd ser identificado como o inverso do modelo do controlador em vez da planta. A
excitagdo provocada pelo sinal gerado pelo proprio controlador ¢ dependente do ajuste do
controlador. Para a sintonia empregada para o sistema de aquecimento com dois tanques, o
espectro da acdo de controle pode ser vislumbrado pelo periodograma da Figura 2.14.
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Figura 2.14: Periodograma do sinal de perturbagao gerado pelo controlador PI do sistema de
dois tanques com aquecimento.

2.7 Comparacgao entre os Diferentes Tipos de Perturbacgoes

Para a identificacdo de sistemas, como ja fora observado anteriormente, ¢ necessario buscar
dados ricos em informagdes a respeito do comportamento do processo. Estes dados podem ser
obtidos do proprio historico de dados de planta, em que procedimentos operacionais
produziram perturbagdes no sistema e também, obviamente, através de dados provindos dos
testes planejados de identificacao.

Caso seja necessario o planejamento e a execugdo de testes de identificagdo, qual o tipo de
perturbagdo que se deve utilizar? E necessario abrir a malha de controle para a realizagio das
perturbagdes? Sabe-se que as perturbacdes do tipo degrau sdo as mais encontradas e aplicadas
no cenario industrial, pela facilidade de implementacdo e identificacdo. Entretanto, a
amplitude do degrau ¢ definida, na atualidade, através de experiéncias praticas com a
identificacao de plantas industriais. O grande inconveniente ¢ a remocao da unidade de seu
ponto de operacao estavel, que dependendo do sistema, pode ser relativamente alto.

As perturbagdes do tipo relé, tanto o relé ideal quanto o relé com saturagdo, sdo boas
alternativas para a identificagdo automatica, assim como sdo usados para o autoajuste de
controladores PID's. Entretanto, os limites maximo e minimo também devem ser fornecidos
para o algoritmo de geracdo das perturbagdes, recaindo na mesma limitagdo do projeto de
sinais do tipo degrau.

Uma das alternativas disponiveis para projeto de sinais sdo os sinais PRBS, como foi visto na
subse¢do 2.5. No entanto, até que ponto € necessario excitar muitas freqiiéncias diferentes do
sistema, se na pratica, para o controle do processo ¢ necessario respeitar um compromisso
entre identificacdo da dindmica rapida e do estado estacionario? Este tipo de sinal pode trazer



20 2. PERTURBACOES CLASSICAS PARA IDENTIFICACAO

um tempo de perturbagdo elevado, desnecessario muitas vezes. Somado-se a este fato, a
energia das perturbacdes deve ser também definido de modo experimental.

Quanto a questdo da identificagdo em malha fechada, o grande problema ¢ a correlagdo entre
os distarbios nao-medidos e as agdes de controle, provocada pela presenca do controlador.
Caso o sistema nao apresente historicamente grandes distirbios, a identificagdo em malha
fechada apresenta-se, de forma imediata, como soluc¢dao simples da identificagdo do sistema.
Contudo, novamente surge a necessidade de se calcular a amplitude das perturbagdes, seja nos
setpoints, seja na a¢ao de controle de referéncia. A Tabela 2.1 agrupa os fundamentos para a
escolha do padrio de perturbacdo a ser adotado visando a identificagdo de modelos

dindmicos.

Tabela 2.1: Quadro comparativo entre os principais tipos de perturbagdo existentes.

Atributos Tipo de Perturbacio
Modo Malha Aberta Modo Malha
Fechada
Degrau Relé PRBS
Duracao do teste Longo Curto Longo Curto
Facilidade de Simples, porém Simples Simples, mas tedioso Simples
Execugdo deve-se antes abrir a se nao for
malha de controle automatizado.
Deslocamento do Alto, em alguns Minimo Médio. Baixo, mas
ponto de operacao €asos. usualmente superior
da planta ao deslocamento
provocado pelo
ensaio relé.
Célculo das Heuristico Heuristico Heuristico Heuristico
Amplitudes
Sensibilidade a Alto Alto Intermediario Alto (presenga do
distirbios ndo controlador
medidos correlaciona u e y).
Sensibilidade a Baixa Alta Baixa Baixa
ruidos de medida
Freqiiéncias Baixas Na faixa de atuagdo | Todas, ou a grande | Depende da sintonia
Excitadas do controlador maioria delas do controlador.
Uso em sistemas Sim Nao Raramente Pouco Explorada
MIMO?
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2.8 Perturbagoes para o Caso Multivariavel

As perturbagdes apresentadas até o momento sdo direcionadas para o caso em que o sistema
apresente apenas uma variavel de entrada e uma varidvel de saida (caso SISO). O que se
observa na literatura é a ampla utiliza¢do de testes com sinais do tipo degrau e sinais pseudo-
aleatdrios, principalmente em malha aberta.

Para o caso multivariavel (MIMO), a variedade de tipos de sinais fica reduzida, devido ao
aumento da dificuldade de implementagdo e execucdo dos testes, principalmente quando se
refere aos testes relés. Entretanto, pode-se observar a utilizagdo da identificagdo em malha
fechada com o uso de sinais binarios randomicos [Zhu(02]. Na prética, os testes degrau sao os
mais aplicados industrialmente e de forma independente para cada variavel manipulada. No
entanto, este procedimento nao ¢ aconselhavel para sistemas com forte acoplamento, uma vez
que o acoplamento faz com que o sistema seja removido do ponto de operagdo normal. Além
disto, as perturbacdes produzidas por esta técnica desconsideram os efeitos da direcionalidade
do sistema, fato que no proximo capitulo, serd minuciosamente abordado e uma nova
metodologia de perturbacdes capaz de levar em conta a direcionalidade do sistema e calcular
automaticamente as amplitudes dos sinais de perturbagdo, serd apresentada. No Capitulo 3
ainda, para ilustrar as potencialidades da nova metodologia, serdo estudados alguns sistemas
simulados com a presencga e auséncia de acoplamento.



Capitulo 3

Metodologia de Perturbagoes Multivariaveis
Proposta

No capitulo anterior foi apresentado os principais tipos de sinais de excitacao. Aliando-se este
contetido ao conteudo do apéndice, o qual foca os algoritmos de identificagdo correntemente
utilizados, pode-se estabelecer uma base tedrica para o desenvolvimento de uma nova
metodologia de realizag@o dos testes de identificagdo.

De maneira geral, existem grandes desafios no processo de identificacdo de modelos em
muitas industrias de processo a serem superados, excluindo todos os demais fatores limitantes
do desempenho do controle do processo (tempo morto, falhas de instrumentos, erros de
projeto, etc), gerados por multiplas causas, dentre as quais destacam-se: distarbios externos
ndo medidos nas varidveis de saida, estruturas de modelos incompativeis com as
caracteristicas do processo, utilizagdo de algoritmos de identificagdo limitados, mal
condicionamento e direcionalidade do sistema, realizacdo de testes de identificacdo cujos
dados apresentam poucas informagdes a respeito do comportamento multivariavel do sistema.

Com o objetivo de melhorar o processo de identificagdo e, basicamente, gerar dados que
venham a maximizar as informacdes dindmicas obtidas do processo, minimizando o tempo de
retirada do processo de seu ponto de operagdo, foi proposta uma nova metodologia de projeto
de perturbagdes a ser apresentada no capitulo que aqui se inicia.
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3.1 Principais Compromissos e Objetivos

Os sistemas multivaridveis representam quase a totalidade dos processos industriais
existentes. A principal caracteristica destes sistemas ¢ a interacdo entre seus diversos canais.
Somada a este fato, cada vez mais as plantas industriais estdo integradas massica e
energeticamente, fruto da necessidade da reducdo de custos. Em decorréncia destes fatores, as
perturbagdes em sistemas multivariaveis devem ser bem planejadas, de modo que o resultado
final seja a geragao de dados ricos para a etapa de identificacdo a um custo reduzido.

Usualmente, as unidades industriais operam em condi¢des praticamente estacionarias (ponto
de operagdo economicamente viavel). Este fato faz com que a grande maioria das acdes de
controle aplicadas a planta para a rejeicao de disturbios, principalmente, ndo contenham
energia suficiente para a excitacdo do sistema e, por conseqiiéncia, os dados apresentam baixa
relagdo sinal/ruido (SNR - Signal to Noise Ratio), a qual ¢ dada por:

SNR(w) = M (3.1)

8. ()

onde |4, (@) e |§,.(@) sdo, respectivamente, os espectros dos sinais da(s) variavel(eis)
manipulada(s) e do ruido da(s) variavel (eis) de saida avaliados na freqiiéncia @w. Na pratica,
esta relacdo determina quantas vezes a energia o sinal de excitagdo ¢ maior que a energia do
sinal de ruido da variavel controlada. Em outras palavras, perturbagdes de amplitude elevada
trardo valores elevados de SNR e o ruido de medida tera efeito desprezavel em relacao a
resposta do sistema, mas removerdo a planta do ponto de operagdo. Caso isto aconte¢a, como
conseqiiéncia, o sistema passara a produzir produtos fora de especificagdo. No entanto, os
dados gerados sdo ricos em informag¢des sobre o comportamento dindmico do processo. Além
disto, o sistema apresentara, conforme sua natureza, um determinado tempo para retornar ao
estado estaciondrio no qual estava operando no momento anterior as perturbacdes de
excitacdo aplicadas ao processo para a identificacdo, resultando em ampliacao dos custos.
Ressalta-se ainda que os testes de identificacdo necessitam de aloca¢do de recursos humanos
qualificados para projetar e aplicar as seqiiéncias de perturbacdes, bem como identificar e
analisar os modelos obtidos, o que geram custos pertinentes ao processo de identificagio. E
interessante observar que cada sistema linear, neste trabalho expresso basicamente através de
fungdes de transferéncia, apresenta valores e vetores caracteristicos para cada freqiiéncia
(dominio complexo). Determinados sistemas sao ditos mal condicionados por terem a razao
entre o maior ¢ o menor valor caracteristico muito elevada, o que dificulta a inversdo de
matrizes e, por conseqiiéncia, o projeto do controlador. Em termos praticos, o mal
condicionamento torna o sistema sensivel a pequenas variacdes nos dados de entrada, que
neste trabalho sdo as direcOes das perturbacdes a serem aplicadas. Entenda-se por diregdes das
perturbagdes (diregdes de entrada), o vetor composto pelos valores das varidveis manipuladas
do sistema. Desta forma, o mal condicionamento leva o sistema a responder de forma muito
diferente (duas ou mais variaveis controladas) a dire¢cdes de entrada semelhantes. A este efeito
de variagdo das respostas do sistema ao longo da freqiiéncia da-se o nome de "direcionalidade
do sistema". Cabe salientar que além do condicionamento do sistema, existe também o

r

condicionamento minimo, que matematicamente ¢ o menor valor de condicionamento do
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sistema para o melhor escalonamento possivel do sistema. Entenda-se por escalonamento do
sistema o procedimento de obtengdo de matrizes para a equivaléncia de unidades de medida
das variaveis de entrada e de saida do sistema [TRI97]. Para sistemas multivariaveis, como
observado no Capitulo 2, tradicionalmente, as perturbagdes sao do tipo degrau, nas quais as
varidveis manipuladas sdo alteradas de forma ndo simultanea. Este procedimento adotado e
simplificado de se obter uma seqiiéncia de perturbagdes, permite melhor visualizar os efeitos
de cada variavel manipulada nas varidveis controladas. No entanto, devido ao mal
condicionamento dos sistemas, em determinados casos, para que os valores de SNR sejam
adequados para a obtengdo de modelos representativos do sistema, ¢ necessario realizar
perturbagdes com amplitudes muito elevadas, o que torna a simples seqiiéncia de degraus
inviavel, por ampliar o tempo em que o sistema permanece fora de seu ponto de operagao.
Logo, faz-se necessario perturbar o processo de acordo com as principais dire¢des do sistema,
mesmo que estas direcdes exijam variagdes simultaneas nas variaveis manipuladas. Quando
esta situagdo ocorre, pode-se dizer que as varidveis manipuladas combinam-se de tal maneira
que o sistema ¢ excitado sem ser retirado por muito tempo de seu ponto de operacao.

E interessante considerar no projeto de perturbagdes multivariaveis os efeitos da
direcionalidade do sistema e do acoplamento entre os diversos canais da matriz de modelos
dindmicos do sistema. E recomendéavel perturbar o sistema num determinado numero de
dire¢des distintas, para que, devido a presenca de possiveis zeros de transmissdo, os efeitos
das perturbagdes ndo sejam anulados entre si. Sugere-se que este nimero seja no maximo
igual ao numero de entradas do sistema, para que o tempo de duragdo do teste de identificagao
ndo seja tdo extenso. Este valor ¢ suficiente para que se possa identificar modelos de sistemas
multivariaveis representativos. Para cada freqiiéncia no dominio complexo, existe uma
direcdo das varidveis de entrada que fornecera o maior ganho multivariavel do sistema e outra
direcao das varidveis de entrada que provocard o menor ganho do sistema. Para estas direcdes
de maximo e de minimo ganho, define-se o termo “principais dire¢des do sistema”. Para
ilustrar a importancia da direcionalidade do sistema na identificagdo do processo, considere os
testes de identificacdo em uma coluna de destilacdo de alta pureza introduzida por Skogestad
em 1988 [WW99], nas configuragdes LV e DV para controle de composi¢des de topo e de
fundo, onde L,V e D sdo as taxas de refluxo, vaporizacdo e destilado, respectivamente. A
operacdo deste sistema na estrutura de controle LV gera um sistema mal-condicionado
(condicionamento minimo igual a 138,5 em todo o intervalo de freqiiéncias), reduzindo o
desempenho do controlador, e, obviamente, dificultando a identificacdo do processo. Ja a
estrutura de controle DV torna o sistema razoavelmente bem condicionado (condicionamento
minimo igual a 1, em todo o intervalo de freqiiéncias). Visando ilustrar a importancia da
direcionalidade, foram gerados dados, para o sistema operando tanto na estrutura DV, quanto
na estrutura LV, considerando-se ¢ ndo se considerando as principais diregdes do ganho
multivaridvel do sistema. O modelo original do processos, para cada estrutura de controle, ¢
representado por,

= 0,878 -0,864
G,, (s)=— (3.2)
75s+1| 1,082 —1,096

- 1-0878 0,014
Gpy(s) = £ (3.3)
75s+1]-1,082 -0,014
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Tanto os dados dos testes de identificacdo quanto o condicionamento do sistema e dos
modelos identificados estdo apresentados na Tabela 3.1, para ambas as estruturas de controle.

Tabela 3.1: Dados gerados para a identificacdo do modelo de uma coluna de alta pureza
operando em estrutura LV e em estrutura DV (graficos inferiores). O condicionamento dos
modelos identificados para o sistema nas estruturas LV e DV estao representados nos graficos
superiores, assim como o condicionamento minimo do sistema em ambas as estruturas.
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Conforme os graficos da Tabela 3.1, pode-se observar que perturbagdes aplicadas em diregdes
apropriadas produzem dados mais ricos para a identificagdao, em relagdo a aplicacdo de
perturbagdes em dire¢des quaisquer tal como usualmente ocorre em situagdes praticas (veja os
graficos dos condicionamentos minimos). Esta necessidade de se perturbar nas principais
diregdes do sistema ¢ mais evidente quando o sistema ¢ mal condicionado, da mesma forma
que o modelo da estrutura LV da coluna de destilacio de alta pureza, anteriormente
apresentada. A grande direcionalidade da estrutura LV revela uma tendéncia dos canais de sua
matriz de transferéncia a anularem os efeitos das perturbacdes multivariaveis entre si,
diminuindo a relagdo sinal-ruido. E este ¢ o principal motivo para a direcionalidade ser
considerada no planejamento de perturbagdes. Em contraposigdo, sistemas com modelos bem
condicionados, a exemplo da estrutura de controle do tipo DV da coluna de alta pureza, a
importancia da direcionalidade ndo ¢ tdo grande, e o projeto das perturbagdes pode ser
simplificado, isto ¢, as dire¢des das perturbagdes podem ser escolhidas aleatoriamente. Sem
sombra de duvidas, as perturbagdes mais simples ocorrem nas diregdes da matriz identidade,
ou seja, cada variavel manipulada ¢ alterada de uma s6 vez. Esta simples seqiiéncia ¢ adotada
pela maioria das industrias de processos, embora alguns sistemas apresentem problemas de
mal condicionamento. Sendo assim, ¢ comum haver, em algumas unidades destas industrias,
dificuldades na identificagdo dos modelos, uma vez que optaram por realizar perturbacdes
demasiadamente simplificadas.

Outro fato que, usualmente, pode ser observado em algumas industrias de processos ¢ a
subutilizacdo das informacdes depositadas nos sistemas PIMS (Plant Information
Management Systems). Embora muitas informagdes contidas nestes sistemas nao contenham
informacdes dindmicas do processo, existem trechos de dados muito ricos, geralmente
apresentando variagdes significativas nas entradas do sistema para possiveis rejeigdes de
disturbios. Este fato ndo acontece por acaso: a cada instante de amostragem estdo sendo
gerados milhares de novos dados. Para o engenheiro de controle, a tarefa de pesquisar no
histérico de dados os melhores trechos para a obtengdo de modelos ndo ¢ uma tarefa simples.
Em alguns casos, este rastreamento promove grande economia nos testes de identificagdo,
tendo em vista que um menor nimero de variaveis manipuladas deverdao ser alteradas nos
testes caso se tenha conseguido obter modelos para as demais entradas do sistema. Neste
sentido, ¢ interessante que se desenvolva uma ferramenta de analise dos dados de historico
que venha a fornecer os melhores intervalos para a identificacdo de modelos, sem a
necessidade de novos testes ou com testes de reduzida duracdo. Pode-se fazer uma analogia
entre o historico dos dados de planta e uma grande mina de pedras preciosas. A mina deve ser
trabalhada e lapidada de modo que se vislumbrem a riqueza que existe escondida dentro das
rochas brutas.

Neste sentido, uma técnica de geracao de dados ricos em informacgdes para a identificagdao do
modelo do sistema deve cumprir o compromisso de realizar perturbacdes rapidas e eficazes,
removendo pouco o sistema do ponto normal de operagdo, considerando o comportamento
multivaridvel do processo e gerando dados com boa relagdo sinal ruido. Além disto, a técnica
de geracao de dados ricos ndo pode menosprezar as informagdes contidas nos histéricos dos
sistemas PIMS, se um dos objetivos primordiais no meio industrial ¢ a reducao dos custos em
todas as etapas do gerenciamento do processo. Este compromisso € o objetivo e a motivacao
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para o desenvolvimento de uma metodologia de projeto de perturbagdes para a identificagdo
de modelos, a ser descrita a partir da subsegao 3.2.

3.2 Metodologia Proposta

A metodologia para o projeto sistematico de perturbagdes para a identificacdo desenvolvida
neste trabalho ¢ composta, em sua esséncia, por duas etapas, citadas a seguir:

1°) anélise do comportamento atual da unidade, registrado em dados historicos de processo,
de modo a se gerar um pré-modelo do sistema.

2°) geragao de perturbagdes baseadas no pré-modelo do sistema

A primeira etapa da metodologia inclui a obtengdo de caracteristicas relevantes, como por
exemplo, a amplitude dos ruidos de medida, os valores maximos e minimos que tanto as
varidveis controladas quanto as manipuladas podem assumir. Ainda nesta etapa ¢ feita uma
analise da correlagdo entre as varidveis manipuladas e controladas, em varios trechos dos
conjuntos de dados, de modo que o engenheiro de controle possa concentrar seus esfor¢os em
dados que realmente contenham informacdes sobre o comportamento dindmico do processo.
Feito isto, parte-se para a gera¢do de um modelo prévio do sistema, ou pré-modelo, com os
dados selecionados na andlise de correlagdo. Desta forma, o pré-modelo sintetiza, as
informagdes guardadas nos dados historicos. Em vista disto, este modelo prévio pode
apresentar grandes incertezas, apesar da analise de correlagdo ser relativamente rigorosa.

Baseado no pré-modelo, inicia-se a segunda etapa do projeto de perturbacdes proposto: a
etapa de calculo da amplitude das perturbagdes e tempo de excitacdo que os sinais deverao
conter. Estes calculos sdo obtidos através do estudo da direcionalidade do sistema e da
constante de tempo do pré-modelo. O resultado final sdo perturbagdes que capturem a
direcionalidade do sistema e que pouco removem a planta do ponto de operacdo. Um maior
detalhamento a respeito das duas etapas da metodologia sera apresentado nas subsecdes
seguintes.

3.2.1 Geracao de Pré-Modelo a partir do histérico de dados
de planta

O comportamento dinamico de uma boa parte dos processos industriais pode ser aproximado
satisfatoriamente por sistemas de primeira ordem com tempo morto (FODT — First Order
with Dead Time). Tendo esta afirma¢do como base, através dos dados de planta e de
informacdes experimentais, ¢ possivel construir um modelo FODT. Este tipo de modelo ¢
razoavelmente facil de ser identificado, e contém as principais informacdes do processo para
o planejamento de perturbacdes (constante de tempo, ganho e tempo morto), além de ter a
capacidade de representar uma variedade de processos industriais.
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Esta etapa ¢ crucial na qualidade das perturbacdes geradas e, obviamente, caso o pré-modelo
seja suficientemente consistente para assumir a condi¢ao de modelo para a planta industrial, a
necessidade de realizagdo dos testes de identificagdo passa a ser minima. No entanto, surge a
questdo: como obter um pré-modelo, se justamente ¢ um modelo que se quer obter? A
resposta estd fundamentada numa triagem inicial realizada nos dados histéricos da planta.
Inicialmente, faz-se necessario organizar os dados que os engenheiros de controle ja possuem,
antes de realizar qualquer teste de identifica¢do. Esta organiza¢do permitird afirmar quais sao
os dados que contém mais informacgdes a respeito do comportamento dindmico do sistema e
quais os dados que podem ser descartados.

A organizagdo dos dados histéricos de planta sugerida pela metodologia aqui proposta, ¢
baseada na andlise de covariancia entre as normas Euclidianas dos vetores de entrada e saida
do sistema. Por que utilizar a norma quadrada? A norma Euclidiana ou norma quadrada esta
relacionada com a energia do sinal. Portanto, ao se aplicar a defini¢ao de covariancia entre as
normas dos vetores de entrada e de saida, poder-se-4 determinar quais sdo as variaveis de
entrada que mais afetam as saidas em um determinado conjuntos de dados.

A norma Euclidiana de um vetor ¢ dada por,

(3.4)

em que N ¢ o numero total de pontos do vetor x, e j ¢ o indice de posicao de cada elemento no
vetor x. A medida que os dados sdo analisados de acordo com uma janela de tempo pré-
estabelecida, ¢ calculada a norma do vetor x correspondente. Observe que x nao sdo os dados
brutos do processo, e sim uma diferenca entre os dados e a média aritmética dos mesmos.
Para dados de plantas industriais, julgou-se coerente utilizar-se uma janela de dados de 10
(dez) minutos. Cabe salientar que o valor de dez minutos depende da dinamica do sistema.
Utilizou-se este neste trabalho porque a grande maioria dos processos apresentam constantes
de tempo nesta ordem de grandeza. Para cada deslocamento de uma unidade de tempo de
amostragem, o primeiro dado do vetor x ¢ descartado e ¢ inserido um novo dado na tultima
posi¢ao deste vetor, similarmente ao sistema FIFO (First in First Out). Note que ao final da
varredura, cada varidvel controlada e cada varidvel manipulada analisada terdo um vetor de
normas associado, composto dos valores das normas obtidas para cada janela movel que se
estabeleceu ao longo da varredura dos dados.

Com as normas calculadas, parte-se para a andlise de correlagdo entre as normas das
manipuladas e as normas das controladas. Nesta etapa, os vetores de normas gerados através
do uso da Equacdo (3.4) analisados sdo divididos em alguns subconjuntos, com no minimo
200 pontos cada um, de modo a garantir a qualidade da anélise. A correlagdo entre dois
vetores ¢ dada, entdo, por,

Corr(k) = %ZN:u(z‘) -y(t+k) (3.5)
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onde N ¢ o numero de pontos do vetor u(z), ¢ € o indice de posi¢ao dos valores do vetor u(z) e k
¢ o indice que determina a defasagem do vetor y(?) relagdao ao vetor u(z). Observe que o vetor
y(t) deve conter um nimero maior de pontos que o vetor u(?), tendo em vista que perturbagdes
nas variaveis manipuladas afetam apenas os valores posteriores das saidas. Apos uma
perturbacdo, havera um determinado tempo em que a energia do sinal de excitagdo transfere-
se para o sinal de saida. Desta forma, a correlagdo entre os sinais de entrada e de saida, ou em
relagdo as suas normas, tende a diminuir a medida que a defasagem entre ambos sinais
aumenta. Por isso, pode-se afirmar que os primeiros valores do vetor de correlagdo entre u(?) e
y(t) sdo os mais importantes, representando a maior transferéncia de energia das entradas para
as saidas. Em suma, o algoritmo de busca dos melhores intervalos realiza as seguintes
operacoes:

1) Calculo da média aritmética de cada entrada (g,) e saida (44,) do conjunto bruto de dados.

Z)’(l‘) Zu(t)
= e H, ==

ﬂy N N

2) Determinagao das variaveis desvio, ou seja, a diferenca entre os dados brutos e a média
calculada no passo anterior. Este procedimento ¢ feito tanto para as variaveis manipuladas
quanto para as variaveis controladas. E importante ressaltar que a variavel desvio ainda é
dividida pelo maior desvio para cada varidvel, de modo que os valores das variaveis
desvio fiquem normalizadas entre —1 e 1.

(¢]

Ay (f) = ) —u,

_ Au(r) =— D=4,
max(y(t) — u,)

- max(u(t) - 4,)

3) Obtengdo do vetor de normas para cada uma das variaveis desvio envolvidas calculadas, a
partir do uso da Equagdo (3.4).

4) Calculo dos vetores de correlagdo entre as varidveis manipuladas e controladas para cada
um dos subintervalos de 10 (dez) minutos, determinados pela Equagdo (3.5).

5) Para cada subintervalo, o primeiro valor de cada vetor de correlacdo ¢ considerado como
mais importante. Se estes valores sdo maiores que a unidade, os subintervalos sao
selecionados para fazer parte do conjunto de dados mais propicios a identificacdo.
Observe que em alguns subconjuntos nem todas as varidveis apresentar-se-ao
correlacionadas, embora fisicamente estejam. Naturalmente, nestes conjuntos, os valores
de correlagao serdo menores que a unidade. Em relagdo a escolha do valor de decisdo ser
igual 1, pode-se afirmar que este valor deriva dos valores de correlagdes obtidas entre
dados de entrada e¢ saida de uma coluna de destilagdo da PETROBRAS. Como foi
observado, correlagdes maiores que a unidade entre as manipuladas e controladas
produziram modelos de qualidade relativamente alta.
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E possivel verificar a correlagdo entre os vetores Ay(?) e Au(?) sem o célculo das normas. No
entanto, foi observado que a correlagdo entre as variaveis de entrada e de saida realizada sem
o uso da norma apresenta-se menos suavizada em relacdo a correlagdo com o uso das normas.
Este fato pode ser evidenciado na Figura 3.1:
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Figura 3.1: Correlagdo entre as variaveis de entrada e de saida para um determinado

subintervalo de dados usando a norma dos vetores Ay(t) e Au(t) (grafico a
esquerda) e ndo usando a norma (grafico a direita).

A grande vantagem de nao se usar a norma dos vetores Ay(z) e Au(t) consiste na facil
determinagdo de um critério de decisdo se as variaveis de entrada e saida estdo
correlacionadas, chamado neste trabalho de Lc, calculado como L. =2,6 /0, -0, . Lc ¢ uma

estimativa da covariancia do produto das amplitudes do ruido das entradas e das saidas. Se o
maior valor de correlagdo entre as variaveis de entrada e de saida num determinado intervalo
for superior ao valor de L¢ , pode-se dizer que as varidveis analisadas estdo correlacionadas.
As varidveis 6, € oy sdo os desvios padrdo das variaveis de entrada e de saida no subintervalo
cuja a distribuicao dados mais se aproxima da distribuicdo normal, caracterizando o ruido
destas variaveis. A determinacdo de o, € oy, sera apresentada na subse¢do 3.2.2.1. Como
exemplo da utilizagao do critério L¢ sem o uso da norma das entradas e das saidas, pode-se
observar os dados da Figura 3.2.
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Figura 3.2: Exemplo do uso do critério L de determinagdo dos melhores subintervalos de
dados para a identificagdo.
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De acordo com os dados dos graficos da Figura 3.2, todos os subintervalos estdo aptos a
comporem o conjunto de dados de identificacdo, exceto os subintervalos 3, 4 e 10, uma vez
que a correlagdo entre a entrada e a saida ndo foi superior ao valor de Lc.

Com os conjuntos de dados mais “ricos” para a identificacdo, apenas estudando o histérico
dos dados de operacdo, o qual ¢ vasto em muitas industrias de processo, € possivel
determinar-se um pré-modelo de qualidade razoavel. O algoritmo de busca das melhores
regioes do historico de dados para identificagdo do pré-modelo foi testado em dados histéricos
de uma coluna debutanizadora, da RECAP (PETROBRAS — Maud, Sao Paulo), usando como
valor de decisdo para a escolha dos subintervalos o valor 1 (um). A principio, foram
analisados visualmente (inspe¢do visual) mais de 15 (quinze) conjuntos de dados de modo a
se determinar os melhores intervalos para a identificacdo, além de se indicar quais sdao as
varidveis mais propicias envolvidas em cada conjunto. Como a quantidade de dados ¢
relativamente grande, neste trabalho serd mostrado a aplicagdo do algoritmo em apenas um
dos conjuntos de dados. Os dados brutos a serem analisados e apresentados neste trabalho
estao concentrados nos graficos da Figura 3.3 e da Figura 3.4.
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Figura 3.3: Dados das variaveis controladas da debutanizadora.
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Figura 3.4: Dados das variaveis manipuladas da debutanizadora.
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E visivel, através dos dados da Figura 3.4 que apenas as varidveis U/ e U3 influenciam as
saidas do sistema no conjunto de dados escolhido, mostradas nas Figura 3.3. Vale lembrar que
as abscissas dos gréaficos das Figuras 3.3 e 3.4 representam as unidades de amostragem,
explicita apenas no ultimo grafico de cada uma das duas figuras. Através da sistematica de
determinagdo dos melhores subconjuntos de dados, os valores das correlagdes entre as normas
de todas as entradas e de todas as saidas ¢ apresentada pela Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Valores do primeiro elemento dos vetores de correlagdo entre as normas das
variaveis desvios normalizados das entradas e saidas do sistema debutanizador da RECAP.

S\E Ul U2 U3 U4 Us (9]¢
Y1 1,61 0,00 5,41 0,00 0,00 0,00
Y2 2,45 0,00 8,26 0,00 0,00 0,00
Y3 1,97 0,00 6,65 0,00 0,00 0,00
Y4 4,83 0,00 16,26 0,00 0,00 0,00
Y5 1,31 0,00 4,43 0,00 0,00 0,00
Y6 2,78 0,00 9,37 0,00 0,00 0,00

E importante ressaltar que cada subintervalo apresenta uma tabela com os valores das
correlagdes (ponto inicial, com k = 0) tal qual a Tabela 3.2. Como as correlagdes entre as
saidas e as entradas U/ e U3 s@o maiores que 1 (um), pode-se dizer que estas duas variaveis
manipuladas influenciam as saidas e o subintervalo que contém as primeiras perturbagdes ¢
candidato a fazer parte do conjunto de dados para a identificagao do pré-modelo. Esta mesma
analise ¢ feita para os demais subconjuntos de dados, de modo que ao final desta etapa se
tenham dados do historico sendo aproveitados de uma maneira mais nobre. Entdo, o pré-
modelo ¢ obtido através destes dados selecionados através de algoritmos de identificagdo,
discretos ou continuos, conforme mostram os apéndices desta dissertagao.

3.2.2 Projeto Sistematico de Perturbag¢oes baseado no Pré-
Modelo

O pré-modelo concentra uma série de informagdes a respeito do comportamento dinamico do
sistema, fundamentado, basicamente, a partir dos dados histéricos de planta . Além de
representar o sistema através de ganhos estdticos e constantes de tempo, os quais estao
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relacionados com a amplitude das perturbagdes e com o tempo de duragdo das mesmas, o pré-
modelo revela a principal caracteristica dos sistemas multivaridveis: a direcionalidade.
Somado as informagdes do pré-modelo, ¢ de extrema importancia caracterizar o ruido de
medida e de processo das varidveis controladas do sistema tendo em vista que as perturbagdes
devem superar a amplitude do ruido das saidas, no minimo. A determinacdo do tempo e da
amplitude de cada perturbagdo serdo descritos e analisados mais adiante, ainda neste capitulo.

3.2.2.1 Determinacao da Amplitude do Ruido de Medida

O efeito das perturbacdes planejadas nas variaveis de saida devem superar o efeito dos ruidos
das variaveis controladas (ou varidveis de saida). O ruido ou variagdes nas varidveis de saida
podem ser provenientes de dois tipos de fatores:

A) Fatores ndo-sistematicos (ou probabilisticos, ou estocasticos): ruidos de medida, ruidos de
processo ¢ distirbios na carga.

B) Fatores sisteméaticos (ou deterministicos): variagdes nas entradas do sistema para corrigir
desvios de setpoint, de trajetdria de referéncia ou de faixa de operagao.

Desta forma, a correta determinacao da amplitude do ruido das varidveis de saida devera ser
realizada em conjuntos de dados sem a variacdo ou com variagdo minima das varidveis
manipuladas ou entradas do sistema. A metodologia de analise da amplitude do ruido nas
variaveis de saida consiste nos seguintes procedimentos:

1. Divisao do conjunto de dados em subintervalos.

2. Para cada varidvel, em cada subintervalo, ¢ calculado o valor médio ().

3. Para cada varidvel, em cada subintervalo, ¢ criada a varidvel diferenca, ydiff, dada por,
ydiff=y- y (3.6)
onde y sdo os valores das varidveis de saida e y ¢ a média destes valores. Para a
determinagdo da amplitude das varidveis de saida, pode-se utilizar o fato de que os ruidos de

medida apresentam geralmente distribuicdo normal de probabilidade. Esta distribuicao ¢
expressa pela Equacao (3.7),

&= 67

1
p—f(Xlu,G)—ame

onde ¢ a média do vetor de dados x, o ¢ o desvio padrao.
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Assumindo entdo esta distribuicdo para a variavel ydiff, o subintervalo cujos dados apresentar
distribuicao de probabilidades mais proxima da distribui¢do normal, sera o intervalo escolhido
para o calculo da amplitude do ruido das variaveis de entrada e, especialmente para o célculo
da amplitude do ruido das variaveis de saida. Esta verificacao ¢ feita através da comparagao
entre as probabilidades dos valores da variavel ydiff com aquelas calculadas através da
Equagao (3.7). Para cada subintervalo ¢ gerado um grafico tal qual apresentado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Comparagao entre a distribuicao normal e a distribuicdo obtida para os dados das
variaveis desvio, para a caracterizagdo da amplitude do ruido das saidas do
sistema.

A integral da diferenca absoluta entre a curva da distribui¢do normal e a distribuicdo dos
valores da variavel ydiff foi o critério utilizado para selecionar o intervalo que mais se
aproximou da distribuicdo normal. Obviamente, na presenca de disturbios externos nao
medidos, a distribui¢cdo de probabilidades da variavel ydiff se afastara da distribui¢cao normal.

Prosseguindo, obtém-se no subintervalo escolhido, ou seja, naquele em que a integral entre a
distribuicdo normal e a distribuicdo de probabilidade da variavel ydiff apresentou o menor
valor entre todos os subintervalos, que,

ij = 2,6Gj (38)

em que, Ay; ¢ a amplitude do ruido da varidvel de saida j, e o; ¢ o desvio padrdo dos dados da
variavel diferenca correspondente a varidvel de saida ;. Com 2,6 desvios padrio,
aproximadamente 95% das medidas apresentam ruido com amplitude inferior ao dado pela
Equacao (3.8). A Figura 3.6 mostra dados de planta industrial cuja amplitude do ruido foi
analisada, a titulo de exemplo.
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Figura 3.6: Analise do ruido de dados de planta.

De todos os subintervalos de dados mostrados na Figura 3.4, foi determinado qual deles mais
se aproximou da distribuicdo normal. O algoritmo implementado indica que os dados do
segundo subintervalo apresentam distribuicdo mais proxima da normal e a amplitude do ruido
¢ de 13,83 unidades. Por inspe¢ao visual, pode-se concluir que realmente, o segundo intervalo
pode ser tomado como pardmetro na determinacdo da amplitude do ruido de medida.
Obviamente, dados de planta também estdo corrompidos com efeitos de perturbacdes nas
varidveis manipuladas e distarbios ndo medidos, que podem tornar mais imprecisa a
determinagdo da amplitude do ruido de medida das varidveis de saida. A Tabela 3.3 mostra a
amplitude do ruido de medida para todos os intervalos mostrados na Figura 3.6, obtidos
através da Equacao (3.8), além do critério da integral utilizado para a selecao do intervalo
mais adequado para a determinacdo da amplitude do ruido nas variaveis de saida.
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Tabela 3.3: Amplitude do ruido de medida e valores da integral do erro absoluto entre a
distribui¢ao normal e a distribui¢ao dos dados da Figura 3.4 para todos os subintervalos de
dados analisados.

Intervalo N° Amplitude Integral Intervalo N° Amplitude Integral
1 21,94 12,40 11 43,32 18,54
2 13,83 2,56 12 100,59 80,75
3 30,47 13,13 13 155,62 43,69
4 20,95 4,31 14 126,67 38,10
5 25,94 7,54 15 130,82 145,00
6 21,73 8,05 16 65,36 16,17
7 40,76 91,72 17 54,13 16,40
8 83,36 26,89 18 166,32 71,76
9 83,17 20,58 19 24,48 5,27
10 45,17 10,71 20 24,81 7,82

3.2.2.2 Calculo do Tempo de Perturbacao

Para a determinagdo das freqiiéncias de atuacdo dos sinais planejados, faz-se necessario obter
a constante de tempo representativa do sistema, de modo que tanto os canais rapidos quanto
os canais lentos sejam excitados. Uma forma de calcular a constante de tempo representativa
do sistema ¢ calcular a média geométrica entre as constantes de tempo de todos os canais da
matriz de transferéncia. A média geométrica ¢ a mais apropriada para ponderar grandezas
muito dispares, em relacio a média aritmética e a média harmdnica. A Equacao (3.9)
apresenta o calculo da média geométrica.

N
Tvtedio =} HTi
i1

em que N ¢ o numero de constantes de tempo presentes no sistema e z; ¢ a constante de tempo,
para cada canal. A média geométrica ¢ interessante por ter seu valor pouco influenciado por
constantes de tempo muito elevada em poucos canais ou muito baixas. Desta forma, mesmo

(3.9)




3.2.2.3 CALCULO DAS DIRECOES E DA AMPLITUDE DAS PERTURBACOES 37

havendo canais com altas constantes de tempo, a constante global do sistema tende para o
valor médio da maioria das constantes de tempo dos diversos canais. Ao contrario, a média
aritmética tende aos valores extremos, mesmo que apenas um dos canais possua este extremo.
Na literatura pode-se observar que a constante de tempo do sistema ¢ a constante de tempo
com valor mais elevado. Entretanto, ¢ necessario ter uma visdo critica com relagdo a esta
escolha, porque se apenas poucos canais apresentam elevada constante de tempo, o teste de
identificacdo ficard sobremaneira longo, podendo remover o sistema do ponto de operacao.

Da teoria de controle [Luy92], ¢ sabido que a o intervalo de freqiiéncias mais importante, em
se tratando de funcdes de transferéncias de primeira ordem com tempo morto esta centrado na
freqliéncia equivalente a //7, em que 7 ¢ a constante de tempo do sistema. O intervalo em si
cobre a faixa de um decado (meio decado a esquerda da freqiiéncia central e meio decado a
direita da freqiiéncia central). No caso multivariavel, a freqiiéncia central equivale a 1/7s4:, €
o intervalo de freqiiéncias estd entre 0,5/7 ys4i0 © 5/7 msaio- Na pratica, freqii€ncias menores que
0,5/7 meaio € maiores que 5/7 ysqi, N30 trazem maiores informagdes a respeito do processo.
Portanto, as freqiiéncias das perturbacdes planejadas deverao ser 0,5/7 vsdgio 51/ T Msdio © 3/ T médio-
Entretanto, estes valores podem ser variados. O tempo de permanéncia de cada sinal num
determinado patamar ¢ calculado através da Equagao (3.10),

Tempo _excitagdo = 2z (3.10)
@

em que @ ¢ o vetor com as freqiiéncias de excitacdo sugeridos acima. A Equagdo (3.10)
advém do periodo que um sinal senoidal com freqiiéncia o teria se fosse utilizado para
excitacdo. Entretanto, devido a facilidade de execucdo de testes degrau em seqiiéncia em
plantas industriais, empregou-se, na metodologia proposta, o sinal do tipo degrau.

3.2.2.3 Calculo das Direcoes e da Amplitude das
Perturbagoes

Em um sistema multivariavel, as unidades de medida das variaveis de entrada e de saida
geralmente sdo muito distintas. Para calcular a correta amplitude das perturbagdes nas
varidveis manipuladas, ¢ necessario escalonar o sistema de forma 6tima. Em termos praticos,
faz-se necessario determinar as matrizes peso L (left) e R (right) que podem ser vistas como
fatores de conversio de unidades, ou seja, G(jw)=L-G,(jw)-R, onde G, é o sistema
escalonado. Nesta etapa ¢ realizada a decomposicdo em valores singulares do sistema
escalonado, em cada freqiiéncia de excitacdo, de modo a se obter as principais dire¢des do
sistema:

Gs(jo)=U> V" (3.11)

em que 7 contém os vetores das dire¢des de entrada (vetores coluna) que apontam para o
valor singular da correspondente coluna da matriz diagonal 2 (esta matriz contém os valores
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singulares do sistema na diagonal principal em ordem decrescente, da esquerda para a direita).
O primeiro vetor coluna da matriz V" (matriz com as direcdes de entrada) ¢ a diregdo de
maior ganho que o sistema apresenta e o Ultimo vetor coluna (da esquerda para a direita) ¢ a
direcao de menor ganho do sistema. A matriz U corresponde ao vetores das direcdes de saida.
Apds a decomposi¢do da matriz Gs(jw) em valores singulares, sabe-se, entdo, as principais
direcdes nas quais o sistema devera ser excitado, para cada freqiiéncia de interesse. A
amplitude das perturbacdes ¢ calculado através da seguinte equacao:

Aui:FEi.R.Vi (312)

em que Au; ¢ o vetor na dire¢do i de amplitudes das varidveis manipuladas a ser aplicado no
sistema, FE; ¢ o fator de expansdo, para garantir que a variavel menos sensivel seja excitada,
R é a matriz de escalonamento das entradas e V; € o vetor coluna da matriz VH, correspondente

a dire¢do i que se estd calculando as perturbagdes. O fator de expansdo ¢ calculado pela
Equacao (3.13).

FE, = L, (3.13)
6. Ge)-] |

em que Ay; sdo as amplitudes do ruido das varidveis de saida obtidas através da Equacdo (3.8).

E importante observar que para cada freqiiéncia, havera uma amplitude de perturbagio, assim
como para cada dire¢do. E importante ressaltar que se o vetor Au; for complexo, o sentido é
mantido através do sinal da parte real e a intensidade ¢ determinada pelo modulo do nimero
complexo.

A grande vantagem desta metodologia reside na confluéncia de informagdes advindas dos
dados de planta (pré-modelo), o qual permite avaliar em que direcdes ¢ realmente necessario
excitar o sistema, além de indicar qual a amplitude da perturbacao mais adequada. Somado a
isto, ¢ feito um escalonamento do sistema, no sentido de garantir que a variavel menos
sensivel seja excitada.

3.3 Importancia das Perturbagoes Ortogonais

As perturbagdes projetadas pelas etapas anteriores da metodologia em proposi¢ao sao
obrigatoriamente ortogonais, devido ao algoritmo de decomposi¢cdo em valores singulares da
matriz Gy(jw). Esta caracteristica da perturbacao gerada pela metodologia ¢ de fundamental
importancia para a geragdo de dados repletos de informagdes do processo, pelo simples fato
de que a cada perturbagdo, por elas serem ortogonais, novas informagdes sobre o
comportamento do processo sdo obtidas. O espago de possiveis direcdes para aplicacdo das
perturbagdes ¢ melhor explorado ao se projetar perturbagdes em diregdes ortogonais. No
entanto, existe uma condi¢do mais forte e basica que a ortogonalidade: a dependéncia linear.
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Em ultima anélise, as dire¢cdes de perturbagcdo devem ser linearmente independentes, de modo
que os novos dados gerados ndo contenham informacgdes repetidas. Caso essa repeticao
aconteca, os algoritmos de identificagdo usualmente encontrados na literatura [LJ99] poderao
gerar diferentes modelos que se ajustam aos dados de planta mas nem todos representam
adequadamente o sistema.

3.4 Decomposicao das Perturbagcoes em Blocos

As perturbacdes projetadas pelas etapas anteriores podem ser agrupadas em blocos de
varidveis manipuladas, dependendo das caracteristicas dindmicas do pré-modelo. O
engenheiro de controle pode optar por projetar as perturbacdes para todas as variaveis
manipuladas ou apenas para aquelas em que o algoritmo sugere. Este agrupamento depende
de quao influente sdo as variaveis manipuladas no sistema. Esta relagdo de influéncia estéd
baseada no RGA(Relative Gain Array) [BR66]. As varidveis mais influentes sdo agrupadas
em um bloco e as menos em outro. Em termos praticos, esta decomposi¢ao facilita a aplicagao
do teste em sistemas com um grande nimero de varidveis manipuladas, sem contar que os
efeitos das perturbagdes das varidveis que menos influenciam nao ficam mascarados pelos
efeitos das variaveis mais influentes, como aconteceria se o teste de identificagdo exigisse
perturbagdes em todas as variaveis manipuladas simultaneamente.

A decomposicdo sugerida ndo faz sentido para sistemas em que todas as varidveis
manipuladas afetam de forma diferente as variaveis controladas, isto ¢é, para sistemas
totalmente desacoplados, ndo importando a seqiiéncia € nem quais varidveis manipuladas
estdo sendo alteradas simultaneamente. No entanto, como esta situagdo ¢ incomum na pratica,
a decomposi¢ao em blocos de perturbacdes devera sempre estar em mente pelo engenheiro de
controle ao projetar testes de identificacao.

3.5 Exemplo ilustrativo

Esta subsecao ¢ destinada a apresentar a aplicagao da metodologia tradicional e a metodologia
de projeto de perturbagdes multivariavel para a identificagdo, em um modelo de um processo
de separacao de ar [TE0O]. Este sistema foi escolhido por apresentar diferentes possibilidades
de estruturas de controle da unidade, cada qual com grau de acoplamento e comportamentos
dinamicos distintos. Estas caracteristicas refletem-se no grau de controlabilidade do sistema.

A unidade promove a separacdo entre o nitrogénio € oxigénio na coluna principal, composta
por uma zona de alta pressdo (fundo) e outra de baixa pressdo (topo). A corrente de fundo
segue para outra coluna (torre 2) com o objetivo de aumentar a eficiéncia de separacdo entre
os dois compostos. Nesta segunda coluna, a quantidade de nitrogénio ¢ muito superior a
quantidade de oxigénio, se compararmos com a fragcdo existente na atmosfera. Enquanto isto,
a corrente de topo da coluna segue para outra coluna (torre 1), da mesma forma que a corrente
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de fundo. Entretanto, maior ¢é a fragdo de oxigénio. E importante ressaltar que as trés colunas
do sistema estdo integradas massica e energeticamente, o que provoca acoplamento dos canais
da matriz de transferéncia, além do possivel surgimento de uma "competi¢ao interna entre os
canais", traduzida para a terminologia de controle de processos como zero de transmissdo. A
Figura 3.7 mostra uma visdo geral do sistema LINDE.
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Figura 3.7: Fluxograma simplificado do processo de separagao de ar LINDE.

Nesta unidade, trés varidveis sao controladas: fracdo de oxigénio da corrente de fundo da
primeira torre que se destina a torre 2 (Y1), fragdo de oxigénio da corrente de topo da coluna
principal (Y2) e fracdo de oxigénio da corrente de topo que alimenta a torre 1, partindo da
zona de baixa pressdo da coluna principal (Y3). Para realizar o controle das variaveis acima,
seis variaveis manipuladas podem ser usadas, de Ul a U6, conforme fluxograma da Figura
3.7. Algumas das principais estruturas de controle desta unidade sdo: estrutura 142 e estrutura
635. Esta nomenclatura estd vinculada com os indices das varidveis manipuladas usadas para
controlar as saidas 1, 2 e 3, respectivamente. Logo, a estrutura 142, por exemplo, usa a
variavel manipulada 1 para controlar a saida Y1, a manipulada 4 para a saida Y2 e a
manipulada 2 para a saida Y3. Como dito anteriormente, cada estrutura de controle apresenta
caracteristicas dinamicas distintas. A Tabela 3.4 apresenta as principais caracteristicas
dindmicas para compara¢do com os modelos a serem identificados, para as duas estruturas
escolhidas.
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Tabela 3.4: Caracteristicas dindmicas das estruturas de controle 142 e 635 do processo de

separacao de ar LINDE.

Item

EST 142

EST 635

Zeros no Semi-Plano Direito

0,6561 ¢ 0,1081

RGAO 0,821 0,223 0,045 1,044 0,056 0,012
1,658 2,431 3,089 0,110 1,088 0,022
1,480 1,654 4,134 0,066 0,031 0,965
Condicionamento Minimo 2 1

-2 -1
10", [rad/s]

10", [rad/s]

A resposta ao degrau unitario das matrizes de transferéncia correspondentes as duas estruturas
de controle sdao apresentadas na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Resposta a degrau unitario dos modelos das estruturas de controle 142 e 635.

Resposta a degrau unitario

Unidades de amostragem

x10° x10™ X 10" x10° x10™ x10°
4 0 1 2 1
3 0 0 0 0
-1
$2 -1 $-2 -1
-2 /
1 -2 -4 -2 -2
0 -3 -3 -6 -3
0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600
x10° x10° x10° x107° x107° x10°
8 1 0 2 10
6 0 0
2 5
Sa 05 NE) -2
-4 0
2 -4 -4
0 Y -6 -6 -6 -5
0 200 400 600 0 200 400 600 o 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600
- 4
X 10 x 10
0.02 2 0 0.01 0 10
0.015 15 -0.005
0 -0.005 5
£ o001 1 -0.01 d
0.005 0.5 -0.015 001 001 0
0 0 -0.02 -0.02 -0.015 -5
0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600

Unidades de amostragem

Os dados contidos nas Tabelas 3.4 e 3.5 servirdo como comparagdo das caracteristicas
dinamicas dos modelos identificados a partir de dados gerados pela metodologia proposta por
este trabalho e pelas metodologias degrau (metodologia tradicional) e PRBS multivaridveis.
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Além disto, podem ser observadas diferengas significativas entre o comportamento dindmico
destas duas estruturas. Enquanto a estrutura 142 apresenta condicionamento minimo elevado e
forte acoplamento entre os canais a baixas freqiiéncias, a estrutura 635 possui
condicionamento minimo baixo em todo o intervalo de freqiiéncias, apresentando um
acoplamento baixo entre os canais do sistema. Como neste exemplo trata-se da identificagao
de modelos para um sistema simulado, as perturbacdes a serem planejadas pela metodologia
proposta neste trabalho partira ja da etapa de céalculo das perturbagdes propriamente dita. O
pré-modelo utilizado, para ambas as estruturas, ¢ uma aproximacgao de primeira ordem com
tempo morto do modelo original, que foi apresentado pelos dados das Tabelas 3.4 e 3.5.

3.5.1 Modelos para estrutura 142

Os dados gerados através da seqiiéncia independente de degraus, para a identificagdo do
modelo do estrutura 142 estdo mostrados na Figura 3.8. Os valores mostrados no eixo y do
grafico superior deve ser multiplicado por 107'. Para o grafico inferior, o fator de
multiplicacdo é igual a 10®. Estes fatores ndo estdo explicitos nos graficos porque as figuras
foram exportadas do software MATLAB® através de subrotinas que maximizavam o tamanho
do texto e eliminavam as poténcias da base 10, desafortunadamente.
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Figura 3.8: Dados gerados através da metodologia tradicional de projeto de perturbagdes para
a identificacao do modelo da estrutura 142.

Deve-se salientar que a amplitude das perturbacdes da metodologia tradicional foi calculada
da mesma forma que a amplitude das perturbagdes da metodologia proposta, usando a matriz
identidade como matriz de dire¢des. A Figura 3.9 contém os dados das perturbacdes geradas
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através de sinais PRBS para a identificagdo do modelo da estrutura 142. Da mesma forma que
na Figura 3.8, os valores do eixo y devem ser multiplicados por 10" e os valores do eixo y do
grafico inferior por 10®. Estes fatores devem ser considerados em todos os demais graficos
apresentados na identificacao dos modelos das estruturas 142 e 635 do sistema LINDE.
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Figura 3.9: Dados gerados através de sinais PRBS para a identificagao do modelo da estrutura
142.

Observa-se na Figura 3.9 que os sinais PRBS sao aplicados em intmeras direcdes distintas,
provocando uma dependéncia linear entre as proprias dire¢des de perturbacdo, aliada a
repeticdo de informagdes dinamicas refletidas nas saidas do sistema. O ultimo conjunto de
dados refere-se as perturbagdes geradas através da metodologia de perturbagdes baseada na
direcionalidade do sistema. Cabe relembrar que estas direcOes estdo baseadas num pré-
modelo obtido através de uma aproximag¢do de primeira ordem com tempo morto do modelo
real da unidade. A matriz de dire¢des utilizada no projeto das perturbacdes ¢ mostrada a
seguir, para a estrutura 142.

0,4460 0,7760 0,4460
Vi, =| 0,4693-0,30471 0,5908-0,15751  0,5587 + 0,03081
-0,6921+0,09521 -0,0089 +0,15461 0,6766+0,17381

Os dados das perturbagdes geradas com a matriz V4, estdo apresentados na Figura 3.10.
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Figura 3.10: Dados gerados através das perturbagdes baseadas nas principais direcdes do
sistema.

Para cada conjunto de dados apresentados através das Figuras 3.8, 3.9 e 3.10 foi obtido um
modelo em espago de estado, conforme os canais da estrutura 142. O algoritmo de
identificacdo utilizado foi o algoritmo SUBID [OM96], o qual esta descrito no apéndice A.
Vale lembrar que o indice das matrizes de Hankel para as trés identificacdes foi a mesma,
além da escolha da ordem do modelo, de modo que a comparacdo entre os modelos gerados
fosse possivel. Conforme descrito anteriormente, a qualidade dos modelos multivariaveis
gerados podem ser comparados através do condicionamento minimo ao longo de um
determinado intervalo de freqiiéncias. E vélido recordar que o modelo original é conhecido
(Planta), e pode-se, desta forma, ter a exata nog¢do de quanto os modelo identificados
divergem da verdadeira dindmica do sistema. Desta forma, a Figura 3.11 mostra o
condicionamento minimo dos modelos identificados e da planta, para a estrutura 142.

2

Planta
— — Modelo-TRAD
\ — - Modelo-PRBS
N —— Modelo-MPD

Condicionamento Minimo
-

0
Freqiiéncia, [rad/s]

Figura 3.11: Condicionamento minimo dos modelos identificados e da planta real.
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A Figura 3.11 indica que todas as metodologias produziram dados ricos para a identificacao,
uma vez que o condicionamento minimo dos modelos identificados € o modelo considerado
como planta sdo praticamente idénticos em todo o intervalo de freqiiéncias. Da mesma forma
que o grafico do condicionamento minimo, ¢ interessante comparar o grafico das respostas
degrau dos modelos identificados e do modelo tido como planta real. Esta comparacdo ¢ feita
através dos graficos da Figura 3.12.

4 0 2
/ -1 0
2 \
-2 -2
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0 500 O 500 O 500
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-5
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Figura 3.12: Resposta a degrau unitario dos modelos identificados e da planta real. Planta
(trago-ponto); Metodologia tradicional (trago longo-traco curto); PRBS (linha
continua), Dire¢des (linha tracejada).

Entretanto, a metodologia baseada nas principais dire¢des do sistema leva a grande vantagem,
ante as demais, da pequena remocdo da planta do ponto de operacdo, refletida através da
variancia das varidveis de saida nos dados de cada teste. Estes valores estdo concentrados na
Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Variancia dos dados de saida das variaveis controladas da estrutura 142 para os
trés testes de identificacao.

Metodologia de Y1 (x10% Y2(x1072h Y3(x1072h
Perturbagoes
Degrau 0,011 0,101 0,442
PRBS 112 448 2875
Baseada nas direcoes 0,006 0,118 0,285
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Claramente pode-se observar que tanto a metodologia tradicional quanto a metodologia de
perturbagdes baseada nas direcdes do sistema removeram o sistema do ponto de operacgdo
muito menos que o teste PRBS. A metodologia de perturbacdes baseada na direcionalidade do
sistema remove praticamente metade o sistema do ponto de operagdo em relacdo a
metodologia tradicional, para as variaveis Y1 e Y3. Para a varidvel Y2, a varia¢do provocada
pelas perturbacdes de ambas as metodologias foi similar. Outro ponto importante para
comparac¢do entre os diversos modelos identificados e a planta real ¢ a localiza¢do dos zeros
de transmissao, que podem ser observados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Zeros de transmissao dos modelos identificados para a estrutura 142 e da planta

real.
Metodologia de zeros de transmissao (ou zeros no semi-plano direito)
Perturbagdes
Planta Real Nao apresenta
Degrau Nao apresentou
PRBS 7,6481.10" € 6,8903.10’
Baseada nas direcdes Nao apresentou

Novamente, ¢ possivel concluir que os modelos gerados pela metodologia de perturbagdes
baseada na direcionalidade do sistema e pela metodologia tradicional de perturbagdes
conseguiram capturam melhor as caracteristicas multivariaveis do sistema em relagdo ao
planejamento PRBS.

3.5.2 Modelos para estrutura 635

Embora o modelo que representa originalmente a estrutura de controle 635 seja bem
condicionado ao longo de todo o intervalo de freqiiéncias importantes para o controle do
processo, diferentemente da estrutura 142, esta estrutura apresenta zeros de transmissao, isto
¢, uma competicao entre as diversas fungdes de transferéncia da matriz do modelo. Da mesma
forma que foi analisado o estudo dos efeitos das perturbagdes planejadas por diferentes
técnicas para a estrutura 142, faz-se agora para a estrutura 635. Os dados das perturbagdes
planejadas geradas pela simples seqiiéncia de degraus, PRBS e baseado nas principais
direcdes do sistema, estdo apresentados através das figuras 3.13, 3.14 e 3.15, respectivamente.
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Figura 3.13: Dados gerados através da metodologia tradicional de projeto de perturbacdes
para a identificagao do modelo da estrutura 635.
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Figura 3.14: Dados gerados através de sinais PRBS de projeto de perturbacdes para a
identificacdo do modelo da estrutura 635.
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Figura 3.15: Dados gerados através das perturbagdes baseadas nas principais direcdes do
sistema.

A matriz de diregdes utilizada para a geragao das perturbacdes da Figura 3.15 ¢ igual a:

—-0,6547 0,3779 —-0,6547
Vs =|-0,5746+0,21221  -0,0579-0,49631  0,6080+ 0,0742i
-0,2802-0,34311  -0,2696+0,73131  0,4359-0,07901

O condicionamento minimo dos modelos identificados e o da planta real estdo comparados no
grafico da Figura 3.16.

Planta
— - Modelo-TRAD
— - Modelo-PRBS r.
—— Modelo-MPD !

Condicionamento Minimo

-3 -2 -1 0 1 2
Freqgiiéncia, [rad/s]

Figura 3.16: Condicionamento minimo dos modelos identificados e da planta real.
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Na Figura 3.16, a curva de condicionamento minimo da planta real e a do modelo gerado pela
metodologia tradicional de projeto de perturbagdes estdo sobrepostas. Por fim, a Figura 3.17
apresenta a comparacao no dominio do tempo para os trés modelos identificados para a
estrutura 635 e o modelo original desta para esta estrutura.

5 0

0 ° 2|
o | —2! A
£ 5 - -4
S 0 500 0 500 0 500
S 2
T -
(=Y 0 0 1/ "<
IS AN S NS NG
5 -5 ——1 -5 0
©
7 -10 ~10 -1
S 0 500 0 500 0 500
£0.01 0 2
9 -0/005 i I _
~0.01 &3.01 oy
~0.02 0015 -

0 0 500

O%n%ades de Ter%%%

Figura 3.17: Resposta a degrau unitario dos modelos identificados e da planta real (635).
Planta (pontilhado); Metodologia tradicional (tracejado); PRBS (trago-ponto),
Diregdes (linha continua).

O modelo gerado através dos dados do teste PRBS ndo apresentou a mesma qualidade que
apresentaram os modelos obtidos através da metodologia tradicional e da metodologia
baseada nas direcdoes do sistema. A resposta ao degrau do modelo identificado a partir de
perturbacdes baseada nas diregdes do sistema encobriu a resposta ao degrau da planta
original, nos graficos mostrados na Figura 3.17. Além disto, pode-se observar na Tabela 3.8,
que a variancia do processo ¢ muito menor nos dados da metodologia de projeto de
perturbagdes baseada na direcionalidade do sistema que nas demais.

Tabela 3.8: Variancia dos dados de saida das varidveis controladas da estrutura 635 para os
trés testes de identificacao.

Metodologia de Y1 (x10% Y2(x107h Y3(x1072h
Perturbagdes
Degrau 0,007 0,107 0,665
PRBS 8,310 12,350 74,960
Baseada nas diregoes 0,0003 0,008 0,437
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Os zeros de transmissdo dos modelos identificados e da planta real sdo apresentados pela
Tabela 3.9, para a estrutura 635.

Tabela 3.9: Zeros de transmissao dos modelos identificados para a estrutura 635 e os da

planta real.
Metodologia de zeros de transmissao (ou zeros no semi-plano direito)
Perturbagdes
Planta Real 0,1081 ¢ 0,6561
Degrau 0,1081 ¢ 0,6563
PRBS 0,0806, 0,6622 ¢ 1,2762.10°
Baseada nas diregoes 0,1082 € 0,6562

Da mesma forma que ocorreu com os modelos identificados para a estrutura 142, os modelos
identificados para a estrutura 635 usando os dados oriundos da metodologia tradicional e da
metodologia baseada nas dire¢des do sistema tiveram qualidade superior ao modelo gerados
com dados da metodologia PRBS, fato que pode ser mais uma vez observado nos dados da
Tabela 3.9.




Capitulo 4

Técnicas de Validacao de Modelos

O capitulo quatro destina-se a apresentar as principais técnicas de validagao empregadas tanto
no meio académico quanto no meio industrial. Durante este capitulo, ¢ feita uma anélise
critica das ferramentas existentes, tanto sob o ponto de vista da escolha do modelo utilizado
pelos algoritmos quanto dos critérios de validagdo encontrados na literatura. E apresentado o
critério da derivada, como um novo critério para a validagdo de modelos.

4.1 Critérios de Validacao de Modelos

A etapa de validagcdo dos modelos, conforme visto no capitulo 1, Figura 1.1 ¢ a quarta etapa
dentro de um procedimento de identificacdo de sistemas. Nesta etapa, os modelos
identificados sdo avaliados por critérios de validacdo que indicam quais os modelos
identificados s3o mais adequados a representar o sistema. Observe que os parametros
estimados do modelo apresentam intervalos de confianga, podendo o problema de
estimagao/otimizagdo apresentar multiplos minimos locais. Por isso, sdo gerados pela etapa de
estimacdo de pardmetros, um conjunto M de provaveis modelos para o processo. Este fato ¢ o
motivo pelo qual a etapa de validagdao existe e apresenta indiscutivel relevancia dentro da
tarefa de identificagdo de modelos.

Em quase todos os procedimentos e algoritmos de identificacdo, o problema de otimizagao
para determinacao dos parametros ¢ formulado como a minimiza¢do do critério do erro
quadratico, tal como J = min X [e(1)]?, onde, e(t), & a diferenca entre a variavel medida, y(?), e
a predigdo da saida, j (), isto ¢, e(?) = y(t)- y (¢). Quanto menor esta diferenca, teoricamente o
modelo ¢ apelidado de "bom". No entanto, como serd apresentado a seguir, nem sempre 0s
parametros que tornam os erros de predigdo minimos sdo os parametros que melhor
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representam o processo. Para averigliar esta aparente contradi¢do, foi desenvolvido neste
trabalho, um novo critério de valida¢ao de modelos, chamado de critério da derivada.

Esta se¢do, pretende apresentar os critérios de validagao existentes na literatura, bem como o
critério da derivada. Na proxima secdo este novo critério € aplicado para identificar modelos
para a planta de 2 tanques com aquecimento, a qual foi inicialmente discutida na se¢do 2.2.

4.2 Revisao da Literatura sobre os Critérios de Validacao

Na busca da selecdo dos melhores pardmetros dos modelos cujos erros de predicdo sdo
minimos, na literatura encontra-se dois critérios consagrados: o critério AIC (Akaike's
Information Criterion) e o critério MDL (Minimum Description Length), propostos por
Akaike e Rissanen, respectivamente [LJ99]. Ambos penalizam a fungdo objetivo de
determinagdo dos parametros do modelo, de modo que o modelo identificado represente bem
0 sistema com o menor numero de parametros possivel. O critério AIC afirma que os
melhores parametros devem respeitar a seguinte condicao:

VA[C(H,ZN)=(1 2dlm(‘9)j ﬁ @1

=1

em que V 4c(0,Z") ¢ o valor da fungdo objetivo usada no critério AIC, fungdo do vetor de
parametros do modelos, €, ¢ do conjunto de dados, Z, o qual contém N pontos para cada
variavel de entrada e de saida. A varidvel e(?, ), presente na Equacao (4.1) sdo os erros de
predicdo do modelo, enquanto dim(6) ¢ o tamanho do vetor de parametros do modelo
identificado. Pouca diferenca ha entre o critério AIC e o critério MDL, visto que 0s parametros
dos modelos pelo segundo critério, devem obedecer a:

Vi (0,27 )= (1 +2 log(N]\fim(e))jii e’ (1,0)elt,0) (4.2)

A tnica diferenca entre as duas fungdes objetivo € a presenca do logaritmo da multiplicagao
entre o tamanho do conjunto de dados N e pelo tamanho do vetor de parametros do modelo
identificado, dim(6). Esta mudanca em relagdo ao critério de Akaike, aumenta a penalizagdo
sobre o nimero de parametros do modelo, fazendo com que os modelos identificados que
respeitaram o critério MDL apresentem menor nimero de parametros em relacao aos modelos
identificados em que se utilizou o critério A/C. Um caso pratico de utilizagdo destes critérios
pode ser encontrado em [BRO3].

Na literatura encontramos também o critério UOV (Unmodeled Output Variation), o qual
estabelece que, para cada ordem dos modelos testada na etapa de identificacdo, sejam
calculadas a razao entre cada parametro e a covariancia dos dados da variavel de saida, razao
esta chamada de ¥, e também a relagdo entre a covaridncia dos valores da variavel de saida
nos intervalos em que as entradas estdo constantes, isto ¢, apenas o ruido de medida afeta a



4.3 NovO CRITERIO DE VALIDACAO: O CRITERIO DA DERIVADA 53

saida, e a covariancia dos dados da varidvel de saida, razdo esta chamada de »*. O melhor

modelo serda escolhido quando o valor de #»* for maior que o valor de " e a taxa de
r . k

decréscimo de 7" com o aumento da ordem for alta [BRO3].

A validagdo cruzada ¢ outra forma de avaliacdo dos modelos identificados. O modelo
identificado baseado em um conjunto determinado de dados ¢ simulado nas condi¢des de um
outro conjunto de dados. Caso os erros entre o valor real da varidvel de saida no segundo
conjunto ¢ a predicdo do modelo identificado com os dados do primeiro conjunto sejam
pequenos, o modelo ¢ considerado adequado.

Teoricamente, um bom modelo deve apresentar erros de predi¢ao nao correlacionados com os
dados das variaveis de entrada dos intervalos de amostragens do passado. Se existe alguma
correlagdo, ¢ porque ainda existe informacdo da dindmica do sistema suficiente para
incorporar aos parametros do modelo. Logo, caso exista esta correlagdo, o modelo
identificado ainda ndo ¢ o melhor modelo. Para tentar eliminar esta correlacdo, surge a
necessidade de filtrar os erros de predicdo com fungdes especificas para cada sistema [LJ99].

Embora todos os critérios de validacdo anteriores apresentem bons resultados, os critérios AIC
e MDL, estao vinculados aos erros de predicdo. No entanto, como freqiientemente ocorrem
distarbios externos ndo medidos em plantas industriais, os modelos identificados a partir
destes critérios podem apresentar grandes incertezas e prejudicar a qualidade do controle do
processo, visto que o erro de predigdo ¢ afetado diretamente pelos disturbios citados. Como
este tipo de distirbio esta presente em praticamente todas as unidades industriais, propoe-se,
neste trabalho, a utiliza¢do do critério da derivada, isto ¢, formular o problema de otimizacao
com min Y [de(t)/dt]*, em que de(?)/dt é a derivada do erro, com o intuito de melhorar a
qualidade dos modelos identificados em conjuntos de dados caracterizados por disturbios
externos ndo medidos. A se¢do 4.3 apresenta os fundamentos do novo critério de validagao
proposto por este trabalho.

4.3 Novo Critério de Validagao: O critério da derivada

Os dados de plantas industriais, com freqiiéncia, apresentam disturbios externos nao medidos
nas variaveis de saida. Estes disturbios afetam diretamente os erros de predi¢do, fazendo com
que os critérios de validacdo apresentados na literatura apresentem algumas incoeréncias
quando aplicados a modelos identificados a partir de dados corrompidos com estes disturbios.
No sentido de minimizar o efeito dos distarbios ndo medidos nas varidveis de saida, propde-se
utilizar tanto na etapa de determinacdo dos parametros do modelo quanto na etapa de
validacao do modelo, a derivada do erro de predi¢cdo, formulando o problema de otimizagao
como sendo min X [de(t)/dt]’ , em que de(t)/dt ¢ a derivada do erro de predigdo.

Supondo que a estrutura do modelo contemple apenas a parte deterministica, isto ¢, a saida
depende apenas das entradas do sistema, os critérios de validacdo e o estimador e(?)’ na
presenca de distarbios fazem com que os pardmetros estimados representem informagdes
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adicionais que ndo sdo conseqiiéncia da parte deterministica do modelo. Neste caso, a
identificacdo com os critérios tradicionais apontarao que um modelo sem a parte estocastica
(ex: OE, veja apéndice) ¢ melhor que um modelo contemplando ambas as partes (ex: BJ, veja
apéndice), apenas porque o modelo sem a parte estocastica apresentou menores erros de
predicao.

No entanto, se a derivada do erro de predicao for utilizada, os parametros que fornecerem o
menor somatério desta derivada, melhor representardo o sistema e a qualidade do modelo
identificado, especialmente quando os dados de identificacdo apresentam distiirbios nao
medidos. Esta afirmag¢do pode ser feita uma vez que necessariamente a presenga de distirbios
ndo medidos obriga a predigdo do modelo deterministico, se os parametros forem
corretamente estimados, a ndo sobrepor exatamente os dados utilizados para a identificagdo
deste modelo. O reflexo deste efeito ¢ o aumento dos valores dos erros de predi¢do. Entdo, de
acordo com a literatura, o melhor modelo ¢ aquele que minimiza os erros de predi¢ao, mas no
caso da presenca de disturbios ndo medidos, esta afirmagdo ndo ¢ totalmente verdadeira. O
critério da derivada pode ser utilizado ndo s6 na etapa de validacdo como também na etapa de
estimagao de parametros dos modelos. Como validagao, a funcao objetivo resume-se a:

Y(d d ’
Dsz_:(EJ’k _Ef’kk—l) (4-3)

1

em que D € o somatorio da derivada dos erros de predigdo (e(z) = y(t)- y (t)) elevado a segunda
poténcia. O desafio imposto pelo critério ¢ calcular as derivada dos dados da varidvel de
saida, a qual na maioria dos casos contém ruidos de medida. Uma possivel solugdo ¢ utilizar
filtros tipo passa-baixa, assim como presente na subrotina Idfilt, do MATLAB Signal
Processing Toolbox [SIGPROY].

As derivadas sdo calculadas através da aproximagao por diferengas finitas, usando como valor
do tempo de discretizacdo o proprio valor do tempo de amostragem dos dados de planta.
Além da aplicagdo do critério da derivada na etapa de validac¢do, na prépria identificagao do
modelo o critério da derivada pode ser utilizado como fun¢do objetivo no problema de
otimizacao. Basta minimizar:

2

semnS (L, 2 4.4
—mlnkz_; Eyk —EJ’ch—l ( . )

E importante salientar que o critério da derivada para a validagio dos modelos pode ser
utilizado em modelos que ndo foram identificados utilizando-se o critério da derivada para a
determinagdo dos parametros. Na proxima se¢do sera evidenciada as grandes potencialidades
do critério da derivada.
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4.4 Aplicacao pratica do critério da derivada: Identificagcao
da Planta de dois tanques com aquecimento

Como ja foi explicado no Capitulo 2, o principal disturbio externo ndo medido da unidade ¢ a
temperatura da agua de alimentacdo, 7). Um conjunto de dados com decaimento desta
temperatura foi selecionado e ¢ mostrado na Figura 4.1. Embora a temperatura 7) seja medida,
considerar-se-4 um distirbio ndo medido. Para projetar um controlador para esta unidade, ¢
necessario se ter um bom modelo dindmico entre a varidvel manipulada (poténcia de
aquecimento, Q) e a variavel controlada 7,. No entanto, a temperatura da agua de descarga ¢
influenciada simultaneamente por Q e 7.
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Figura 4.1: Conjunto de dados experimentais com decréscimo da temperatura da dgua de
alimentacdo 7} (distarbio), carga térmica Q (varidvel manipulada) e temperatura
da 4agua de descarga, T>.

E possivel isolar o real efeito da carga térmica na temperatura de saida, computando-se a
diferenca entre a temperatura de saida e a de entrada, isto € (AT=75-T)), desde que a dindmica
de T) seja muito menor que a constante de tempo dominante do sistema. A Figura 4.2
compara os dois casos: com e sem a compensa¢ao da temperatura de entrada.
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Figura 4.2: Conjuntos de dados usados na identificagdo dos modelos: (1) AT,=T>(t)-T>(0)
(linha cheia) dados sem a compensacgdo do efeito da temperatura de entrada e (2)
AAT = AT(t)-AT(0) = [T>(t)-To(t)]-[T>(0)-Tp(0)] (linha tracejada), dados com a
compensag¢do do efeito da temperatura de entrada.

Com os dois conjuntos de dados apresentados na Figura 4.2 foram identificados modelos
lineares utilizando-se as estruturas Box-Jenkins e Output-Error, implementadas no MATLAB
System Identification Toolbox [IDENT]. O modelo Box-Jenkins (BJ) fornece bons resultados
quando distarbios ndo medidos com 7 estdo presentes, enquanto que a estrutura Qutput Error
(OE) ¢ recomendavel quando a discrepancia entre o modelo e os dados experimentais seguem
uma distribui¢do normal, ou seja, ruidos dos instrumentos de medic¢do. A Figura 4.3 apresenta
a comparacao entre os modelos BJ, OE e os dados de planta do conjunto AAT (de acordo com
a Figura 4.2). Desde que haja a compensacao do efeito da temperatura de entrada 7} , ambas
as estruturas produzem bons resultados.
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Figura 4.3: Comparagdo entre os dados de planta sem o efeito das variagdes em 7 (isto &
AAT da Figura 4.2) e os modelos identificados OE e BJ.
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Figura 4.4: Comparacao entre os dados de planta com os efeitos das variagdes de T (isto &,
AT,) e os modelos identificados OE e BJ.

Aplicando-se o critério da derivada para a validacdo do modelo (dados da Figura 4.4), pode
ser observado que o somatorio das derivadas dos erros de predicdo do modelo BJ ¢ inferior ao
somatorio das derivadas dos erros de predicdo do modelo OE, embora os erros de predi¢ao do
modelo OE sejam menores, conforme pode ser observado nos dados da Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Somatoério dos erros de predicao e da derivada do erros de predicdo quadraticos
obtidos para os modelos OE e BJ identificados com os dados do conjunto AT,.

Somatorio dos erros Somatorio dos erros
quadraticos quadraticos da derivada
> [e()]? < [de(r)/dr]P)
OE BJ OE BJ
0,75x10° | 4,25x10° | 1,73x10* | 0,32x10°

A situacdo ¢ completamente diferente quando os dados do conjunto A7) sao usados. A Figura
4.4 claramente mostra que o modelo BJ capturou a tendéncia do modelo, embora tenha maior
erro quadratico se comparado a estrutura OE, pelos dados da Tabela 4.1. Por outro lado, a
estrutura OE ndo capturou a tendéncia do modelo tdo bem quanto o modelo BJ. Em outras
palavras, a discrepancia entre o modelo e os dados experimentais ¢ melhor descrito com uma
funcdo de [de(t)/dt]” ao invés de [e(1)]’.

A Figura 4.5 apresenta as derivadas dos dados de planta filtrados (Idfilt) e dos modelos OE e
BJ referentes ao dados do conjunto A7%.
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Figura 4.5: Comparacao entre a derivada dos dados de planta filtrados por Idfilt e a derivada
dos modelos identificados OE e BJ.

Quando os dados estdo afetados por distiurbios na carga, ¢ possivel afirmar que o critério do
erro quadratico traz conclusdes erroneas sobre a qualidade dos modelos identificados. No
exemplo estudado, o modelo BJ foi melhor que o modelo OE, e ndo o oposto, como o critério
do erro quadratico indicaria. Por outro lado, o critério do erro quadratico da derivada elucidou
melhor a qualidade do modelo identificado. Estes resultados levam a pensar em usar um
diferente critério para a identificagdo de sistemas, baseado em min 2 [de(t)/dt] 2,
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4.5 Utilizacao do critério da derivada como fungao objetivo

Como critério de identificacdo de modelos dindmicos, a derivada dos erros de predigdao
conduzem a resultados satisfatorios, justamente em dados contendo distirbios ndo medidos,
situagdo tipica nos processos industriais. Com o intuito de mostrar os beneficios do novo
critério, este serd aplicado na identificagdo dos parametros a0, al, a2, a3, e a4 da seguinte
funcdo de transferéncia de segunda ordem com tempo morto:

(a0-5+al)-e™*

G(s) =
a2-s®>+a3-s+1

(4.5)

A funcdo de transferéncia da Equacdo (4.5) serd tomada com sendo representativa da
dindmica da temperatura da agua de descarga do segundo tanque da unidade de dois tanques
com aquecimento. Serdo utilizados os critérios de minimizacdo dos erros de predi¢ao
(identificagdo tradicional) e da derivada dos erros de predicio (nova proposta) na
identificacdo de modelos a partir dos dados dos dois conjuntos: com e sem a compensacao do
efeito da variagdo da temperatura da dgua de alimentacao.

Para o conjunto de dados AAT, a Tabela 4.2 sumariza os pardmetros dos modelos
identificados. A funcao de transferéncia G/ foi identificada usando uma estrutura OE discreta.
O modelo discreto foi convertido para o dominio continuo e os correspondentes parametros da
Equagdo (4.5) estao listadas na tabela. A solu¢do do problema de otimizacdo S/ (erros de
predicdo) e S2 (derivada dos erros de predi¢dao) para a funcdo de transferéncia de segunda
ordem Equacdo (4.5) geraram os modelos G2 e G3 da Tabela 4.2, respectivamente. O
problema de otimizacdo foi resolvido usando métodos de otimizagdo padrdo e genéricos
implementados na fun¢ao Isgnonlin do MATLAB Optimization Toolbox [OPT].

Tabela 4.2: Coeficientes da Equagao (4.5) obtidos a partir do conjunto de dados AAT.

Func¢des de Transferéncia Parametros da Equacdo (4.5)
a0 Al a2 a3 a4
G1/OE -1,3.107 | 4,4.10° [ 4997,5| 154,1 | 30,0
G2 /81 0,0 4,3.10'3 5541,0 | 148,9 | 28,0
G3/82 0,0 43.10° |5663,0 | 150,5 | 28,0

A Figura 4.6 mostra que todos os 3 modelos sdo muito similares, fato que pode ser
comprovado pelas respostas a degrau unitario, mostrada na Figura 4.7. Estes resultados
confirmam que para dados experimentais sem grandes disturbios externos ndo medidos os
critérios de otimizacdo S/ e S2 sdo semelhantes.
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Figura 4.6: Comparacdo com o conjunto de dados experimentais AA7T : G identificado com
OE, G2 identificado com o critério S/ ¢ G3 com o S2.
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Figura 4.7: Resposta a um degrau unitario de G1, G2 e G3.

Para o conjunto de dados A7 (sem compensacdo da temperatura da dgua de alimentacdo), a
situagdo ¢ completamente diferente do caso anterior. Devido ao disturbios externos ndo
medidos / ndo compensados, os critérios de otimizagdo S/ e S2 convergem para parametros
diferentes, como ¢ mostrado na Tabela 4.3. Os resultados apresentados nesta tabela sobre o
modelo G4, dizem respeito a uma estrutura discreta do tipo BJ. O modelo discreto foi
convertido para o espago continuo e os parametros correspondentes da Equagao (4.5) estdo
listados. A solucdo dos problemas de otimizacdo S/ e S2 sdo G5 e G6, respectivamente.
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Tabela 4.3: Coeficientes obtidos a partir dos dados experimentais do conjunto A7, das
fungdes de G4, G5 e G6.

Fung¢des de Transferéncia Parametros da Equacdo (4.5)
a0 al a2 a3 a4
G4 /BJ -6,3.10° | 4,4.10° | 6013,2 | 142,6 | 30,0
G5/8S1 0,0 1,9.10'3 3158,0 | 112,4 | 30,0
G6/82 0,0 4,0.10° | 5156,0 | 143,6 | 30,0

A Figura 4.8 apresenta os modelos identificados para o caso sem compensagdo da temperatura
da agua de alimentacdo. Na Figura 4.9, sdo apresentadas as respostas a degrau unitario dos
modelos G4, G5 e G6.
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Figura 4.8: Comparagdo entre os dados de planta (sem a compensagdo dos efeitos da
temperatura da dgua de entrada na temperatura da 4gua de descarga), modelo BJ
(G4), critério S1 (G5) e o critério S2 (G6).
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Figura 4.9: Resposta a degrau unitario dos modelos identificados G4, G5, G6 e G 1.

A partir dos resultados apresentados sobre a aplicacao do critério da derivada na identificagao
de modelos, pode-se afirmar que este novo critério mostra-se de grande valia, especialmente
para os casos em que os dados de planta estdo corrompidos por distarbios externos nao
medidos, os quais sdo freqiientes no cenario industrial.



Capitulo 5

Identificagcao de Modelos de uma Planta Piloto

A necessidade da aplicagdo pratica da metodologia de perturbagdes apresentada no capitulo 3,
especialmente em sistemas mal condicionados, os quais estdo cada vez mais presentes no
meio industrial pelo fato da integragdo massica e energética dos sistemas, motivou a
elaboracgdo deste capitulo. Neste sentido, descreve-se uma unidade piloto real, em que foram
aplicadas e comparadas diferentes estratégias de identificagdo multivariavel.

O objetivo principal desta aplicagdo ¢, de fato, analisar o potencial da usual estratégia
(degraus isolados) e confronta-la com a estratégia proposta por este trabalho, em sistemas
reais, nos quais a presenca de disturbios ndo medidos, ruidos de medida e ndo-linearidades,
fatores que limitam a qualidade dos modelos obtidos, sdo caracteristicas intrinsecas do
processo.

Para conduzir o assunto de forma a priorizar a didatica, as subdivisdes deste capitulo
descrevem:

e aunidade piloto utilizada para os testes de identificacdo;

e os dados de planta tanto para o caso de perturbagdes isoladas quanto para o caso de
perturbagdes orientadas nas principais diregdes, o procedimento de identificacao;

e uma comparagdo sistematica entre os modelos identificados a partir dos dois conjuntos de
dados.
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5.1 Planta Piloto de Cinco Tanques

Esta unidade, foi desenvolvida principalmente para dar apoio ao ensino de engenharia
quimica. Muitos fendomenos apresentados em sala de aula, podem ser vistos, de forma prética,
nas unidades piloto do Laboratério de Controle e Integracio de Processos
(LACIP/DEQUI/UFRGS). Em especial, a unidade de 5 tanques abrange topicos relacionados
a identificacdao e controle multivariavel. Desta forma, procurou-se explorar nesta unidade o
aspecto do mal condicionamento do sistema para que fosse vislumbrado todo o potencial da
sistematica de perturbacdes apresentada e defendida neste trabalho. Obviamente, ndo apenas
em sistema mal condicionados a metodologia pode ser aplicada, mas também em qualquer
sistema que necessite de identificacdo multivariavel.

5.1.1.Descricao da Unidade

A unidade possui 5 tanques cilindricos de igual formato e volume, dispostos em duas linha
horizontais em cotas diferentes. Trés tanques estdo na linha inferior (tanques 1, 5 e 2),
interconectados entre si e dois tanques estdo na linha superior (tanques 3 e 4), sem contato
entre si mas ligados aos tanques da linha inferior. A unidade opera com agua a temperatura
ambiente, a qual permanece em um reservatorio situado em cota igual a zero. O fluido ¢
levado até os tanques através da acdo de duas bombas centrifugas axiais € um conjunto de
mangueiras rigidas. Estas mangueiras estdo disposta de forma que os tanques 1 ¢ 4 e os
tanques 2 e 3 sejam alimentados simultaneamente. Os tanques 3 e 4 (tanques superiores) tém
suas descargas orientadas para os tanques 1 e 2, respectivamente, que por sua vez
descarregam no reservatorio inferior. Apenas o tanque 5 ¢ alimentado pelas conexdes com os
demais tanques. As linhas de alimentacdo possuem duas valvulas de controle cada, de forma
que num determinado momento tem-se a liberdade de orientar a alimentacdo de qualquer
tanque em separado, parte deles ou todos simultaneamente. Para facilitar o entendimento do
sistema, a Figura 5.1 apresenta um fluxograma simplificado do sistema e uma foto do mesmo.

T1
Vélvula
Controle

V4

Valvula
Controle
V1

Vélvula
Controle
V2

Valvula
Cc2

Vaélvula
c1

Reservatoério e Bombas

Figura 5.1: Fluxograma simplificado e foto da unidade de cinco tanques.
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De acordo com o fluxograma da Figura 5.1, ainda existem na unidade, valvulas manuais tipo
globo para a regulagem de vazao nas linhas de interconexdo dos tanques. (valvulas C1 e C2).
As valvulas de controle recebem o nome de V1, V2, V3 e V4. As valvulas V1 até V4,
apresentam caracteristicas interessantes que devem ser ressaltadas, como por exemplo, o
efeito da nao-linearidade de suas curvas de vazdo, uma vez que estas valvulas sao do tipo
abertura rapida, apresentando uma "zona morta" inferior e superior e também o efeito da
histerese, isto ¢, apresentam relagcdo entre vazao e abertura de valvula diferentes na abertura e
no fechamento, fazendo com que para uma mesma posicdo de abertura determinada pelo
operador ou pelo controlador, corresponda a duas posi¢des reais e distintas do obturador e
consequentemente da vazdo. A Figura 5.2 apresenta o comportamento de histerese da valvula
e sua curva de vazao.

Além da histerese das valvulas, existe ainda uma peculiaridade nesta unidade: os tanques sao
alimentados pelo fundo, obedecendo um balanco de quantidade de movimento. Sendo assim,
as colunas de liquido dos tanques superiores realizam uma for¢a sobre os atuadores das quatro
valvulas de controle. Se as colunas sdo altas, ou seja, se os tanques superiores estdo cheios,
menor sera a abertura das valvulas de controle que enviam fluido para os tanques superiores,
facilitando o enchimento dos tanques inferiores, e vice-versa. Por conseqiiéncia, os niveis dos
cinco tanques estdo acoplados entre si, ndo sé pelas ligacdes entre eles proporcionadas pelas
tubulagdes, mas também devido as valvulas de controle. Este acoplamento traz dificuldades
adicionais a identificacao, levantando a possibilidade da identificacdo estruturada do sistema
(ISS), a qual sera discutida na proxima subsecao.
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Figura 5.2: Visualizagdo da histerese no sistema provocada pelas valvulas de controle e curva
de vazao destas valvulas.

5.2 Identificagao Estruturada

Com o objetivo de minimizar o acoplamento entre os niveis dos tanques da unidade na
identificacdo do modelo, estudou-se a identificacdo estruturada do sistema. Este tipo de
identificacdo prioriza as caracteristicas basicas do sistema ignorando interacdes secundarias
entre os diversos canais da matriz de transferéncia. Num subcaso da unidade de 5 tanques,
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utiliza-se as quatro valvulas e os tanques de 1 a 4 (exceto o tanque 5) e observa-se que as
valvulas 1 e 2 afetam diretamente os niveis dos tanques 1 e 2, respectivamente € que as
valvulas 3 e 4 afetam diretamente os niveis dos tanques [1, 3] e [2, 4] respectivamente.
Ignorando-se as demais interagdes, a identificacdo torna-se facilitada, uma vez que na
identificagdo dos modelos dos tanques inferiores as véalvulas 3 e 4 permanecem fechadas e na
identificacao dos modelos dos tanques superiores as valvulas 1 e 2 ficam totalmente fechadas.
No entanto, ¢ possivel que o controlador ndo apresente o maximo desempenho possivel
fazendo uso de um modelo estruturado, justamente por ndo conhecer os efeitos das interagdes
secundarias do sistema. A Figura 5.3 apresenta a simulagdo dos modelos estruturado e nao
estruturado (modelo convencional em que nao se desprezam as interagdes secundarias do
sistema) para o sistema composto pelas 4 valvulas de controle (variaveis manipuladas) e pelos
niveis dos tanques de 1 a 4 (varidveis controladas), em um conjunto de dados de validacao, o
qual ¢ distinto dos conjuntos de identificagdo do modelos estruturado e do modelo
convencional.
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Figura 5.3: Simulacdo dos modelos estruturado e convencional em conjunto externo de
validagdo, com o confronto com os dados de planta, para os quatro niveis dos
tanques da planta piloto. Nos graficos de Y1 a Y4 (niveis dos tanques), a linha
cheia (-) representa os dados de validagdo enquanto que as linhas (--) e (-.)
representam, respectivamente, o modelo estruturado e o ndo estruturado.
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Pode-se observar que os modelos dos canais das variaveis de saida 1 e 3 (niveis dos tanques
do ramo esquerdo da planta) apresentaram menor qualidade no modelo estruturado em relagao
ao modelo convencional e que os resultados assemelham-se quanto a identificacdo dos
modelos dos canais das saidas 2 e 4 (niveis dos tanques do ramo direito da planta).
Provavelmente este resultado possa ser explicado pela grande influéncia que os niveis dos
tanques do 2 e 4 t€m sobre a posicdo de abertura real das valvulas de controle 1 e 3, as quais
liberam ou ndo fluido para os tanques 1 e 3, (veja Figura 5.1). E possivel que a coluna de
liquido dos tanques 2 e 4 esteja impedindo a movimenta¢do adequado do obturador de cada
valvula do sistema, influenciando na vazao de fluido que se destina aos tanques 1 e 3. Os
modelos estruturado € o convencional t€ém sua resposta a um degrau unitario mostrados na
Figura 5.4.
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Figura 5.4: Comparagdo entre a resposta a um degrau unitario entre os modelos estruturado e
o convencional do sistema composto por quatro niveis (tanques 1 a 4) e a posi¢ao
de abertura das quatro valvulas do sistema (valvulas 1 a 4). G1 ¢ o modelo
estruturado (linha tracejada) e G2 ¢ o modelo nao estruturado (linha continua).
Por convencgdo, as linhas da matriz representam as saidas (niveis dos tanques de
1 a 4) e as colunas, as entradas do sistema (posi¢ao de abertura das valvulas de
controle).

Os resultados apresentados nas figuras 5.3 e 5.4 apontam que a identificacdo estruturada nao
gerou modelos consistentes, especialmente para a primeira entrada (valvula V1). No entanto,



68 5. IDENTIFICACAO DE MODELOS DE UMA PLANTA PILOTO

ndo se pode descartar os modelos dos demais canis do modelo estruturado, visto que a
presenca da histerese provavelmente corrompeu os resultados.

5.3 Identificagao de Sistemas Mal-Condicionados

De acordo com a literatura [AK92] e conforme foi apresentado no capitulo 3 deste trabalho,
perturbagdes multivaridveis melhoram a qualidade do modelo identificado especialmente
quando se tratam de sistemas mal-condicionados. Neste tipo de sistema, dependendo das
direcdes de entrada das varidveis manipuladas, a resposta das saidas pode ser insignificante
frente a amplitude do ruido destas variaveis, diminuindo a qualidade do modelo identificado.
Este fato ocorre porque a dindmica e o ganho de diversos canais da matriz de transferéncia de
um sistema mal-condicionado sdo proximas. Desta forma, as perturbagdes orientadas nas
principais dire¢des do sistema tendem a fornecer dados mais ricos em informac¢des dindmicas
do processo em relacdo as perturbacdes degraus isoladas, amplamente praticadas.

Um dos possiveis subsistemas da planta de 5 tanques ¢ um exemplo real de sistemas mal-
condicionados. Utilizando-se apenas os trés tanques inferiores (tanques 1, 5 e 2) e duas das
quatro valvulas de controle da unidade (valvulas V1 e V2) (veja Figura 5.5). Neste subsistema
deseja-se controlar os niveis dos tanques 1 ¢ 5 com a manipulacdo das posigdes de abertura
das valvulas de controle V1 e V2. A descarga para o reservatorio inferior ¢ feita através de
linhas situadas logo abaixo dos tanques 1 e 2. Fisicamente, espera-se que a valvula V1
influencie mais rapidamente (menor constante de tempo) os niveis dos tanques 1 ¢ 5 em
relagdo as variagdes na valvula V2, uma vez que o fluido provindo da linha desta ultima
valvula precisa passar por mais desvios e acidentes nas tubula¢des até chegar aos tanques 1 e
5. A influéncia de V2 nas variaveis controladas depende justamente das restri¢des a passagem
de fluido na linha de alimenta¢do, especialmente da posi¢do de abertura da valvula manual C2
(veja Figura 5.5). Como o mal condicionamento advém da correlagao entre as dinamicas ¢ os
ganhos das fungdes de transferéncias dos niveis dos tanques 1 e 5, a posi¢do de abertura da
valvula C1 ¢ fundamental e regula o quao proximo estardao os modelos dos diferentes canais
do sistema entre si. Se C1 estiver totalmente aberta, as dinamicas, teoricamente, tendem a ser
as mesmas, embora exista fisicamente a preferéncia para o fluido provindo da linha da vélvula
de controle V1 alimentar antes o tanque 1 a alimentar o tanque 5.
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Figura 5.5: Representacao simplificada do subsistema 3 tanques da planta de 5 tanques.

Dois modelos foram obtidos para o subsistema: um através do planejamento de perturbacdes
multivaridveis nas principais diregdes do sistema (G1) e o outro através de perturbagdes do
tipo degraus isolados (G2). Para ilustrar aplicabilidade da metodologia de perturbagdes
apresentada no capitulo 3 deste trabalho, optou-se por realizarem os testes com a valvula C1
totalmente aberta, fazendo com que o sistema ficasse, em teoria, o mais mal condicionado
possivel. Os modelos identificados foram validados em um terceiro conjunto de dados,
diferente dos conjuntos de dados usados para identificar os modelos G1 e G2. Os dois testes
de identificagdo realizados possuem tempo de amostragem de 5 (cinco) segundos. A
simulacdo do modelo G1 (perturbagdes simultaneas) e os dados gerados pelas perturbagdes
orientadas e simultaneas sdo apresentadas na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Confronto entre os dados de planta do modelo G1 e a simulacao deste modelo.

Vale lembrar que a amplitude e o tempo de perturbacdao do teste de identificagdo cujos os
dados estdo na Figura 5.6 foram calculados segundo a metodologia apresentada no capitulo 3.

Da mesma forma que para o modelo anterior, os dados de planta contento as perturbacdes do
tipo degrau isolados e seus efeitos nos niveis dos tanques 1 e 2 sdo mostrados na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Confronto entre os dados de planta do modelo G2 e a simulag¢ao deste modelo.

Os dois modelos simulados confrontados com seus respectivos dados de identificagao foram
gerados através do algoritmo de Box-Jenkins, implementado no IDENT Toolbox do software
MATLAB® [IDENT], e sdo de primeira ordem com uma unidade de amostragem de tempo
morto para todos os canais de ambas as func¢des de transferéncia. As comparagdes feitas entre
os modelos e os dados de planta para os dois modelos ainda ndo ¢ suficiente para apontar qual
modelo sera escolhido para representar o sistema. E preciso e a literatura recomenda [LJ99], a
realizagao de uma comparagao em um terceiro conjunto de dados para ser realizada a etapa de
validagdo do modelo. No entanto, no trabalho de Andersen e Kummel (1992) [AK92], foi
verificado que modelos gerados a partir de dados de planta com perturbagdes isoladas tendem,
embora representem bem a planta dentro de seu conjunto de dados de identificagdo, quando
sao simulados em conjuntos de dados contendo perturbagdes simultdneas perdem
parcialmente suas capacidades preditivas. E como os controladores de processo multivariaveis
tipo MPC (Model Predictive Controller), amplamente utilizados em industrias de processo,
manipulam simultaneamente todas as variaveis que tém a disposi¢do, ¢ mais seguro utilizar
modelos que capturem corretamente as caracteristicas multivariaveis da planta real, como ¢ o
caso dos modelos obtidos através de dados com perturbacdes multivaridveis (perturbagdes
simultaneas). Desta forma, neste caso, os dados de validacao dos modelos do subsistema de 3
tanques contém duas secdes: uma secdo com perturbagdes simultdneas e outra com
perturbagdes isoladas. Os resultados praticos podem ser visualizados nos graficos da Figura
5.8.
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Figura 5.8: Confronto entre os dados de validacdo (dados de planta) e a simulacdo dos
modelos G1 (perturbagdes simultaneas) e G2 (perturbagdes isoladas).
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Dentre as comparagdes mais usuais entre modelos, encontra-se a resposta a um degrau
unitario. Para os modelos G1 e G2, este tipo de resposta esta apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Compara¢do entre as respostas a um degrau unitdrio dos modelos Gl
(perturbagdes simultaneas) e G2 (perturbacdes isoladas).

A Figura 5.10 apresenta os valores singulares maximos e minimos dos modelos G1 e G2 para
o intervalo de freqii€éncias considerado importante para o controle de processos.
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Figura 5.10: Comparacao entre os valores singulares maximos e minimos dos modelos G1
(perturbagdes simultaneas) e G2 (perturbagdes isoladas)
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A Figura 5.11 mostra a comparacdo entre o condicionamento minimo dos modelos Gl
(perturbagdes simultaneas) e G2 (perturbagdes isoladas).
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Figura 5.11: Comparagdo entre os valores de condicionamento minimo dos modelos G1
(perturbagdes simultaneas) e G2 (perturbagdes isoladas).

Sintetizando as comparagdes entre os modelos, a Tabela 5.1 contém informacdes quantitativas
da remocdo da planta de seu ponto de operagdo normal, através de avaliagdo da média, do
desvio e da variancia das medidas em torno do ponto em que os modelos foram obtidos. Além
destas informagdes, a Tabela 5.1 indica numericamente qual dos dois modelos representou
melhor o comportamento dinamico do sistema.

Tabela 5.1: Analise estatistica dos dados de planta dos testes de identificagdo e validagao
apresentados no capitulo 5, na identificagdo do modelo do subsistema de 3 (trés) tanques.

Conjuntos de dados Variavel | Médiados| Desviodos | Varidncia Integral do erro absoluto
dados de dados de dos dados | entre a simulagdo do modelo
planta planta em de planta | e os dados de planta divido
relacdo a pelo tempo total de cada
media conjunto de dados.
Perturbagoes yl1 (nivel do 3,54 1,99 3,97 0,11

Simultaneas —Dados de
Identificacdo (G1)

8570 segundos

tanque 1)
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y2 (nivel do 1,74 2,08 4,36 0,31
tanque 5)
Perturbagdes Isoladas — | y1 (nivel do -4,66 3,60 13,01 0,65
Dados de Identificagdo | tanque 1)
(G2)
y2 (nivel do -2,99 2,74 7,51 0,32
9145 segundos tanque 5)
Perturbagoes y1 (nivel do 0,16 1,90 3,63 [G1,G2]1=10,12 0,15]
Simultaneas —Trecho tanque 1)
dos dados de Validagdo
(GleG2) y2 (nivel do 1,05 1,58 2,49 [G1,G2]=10,14 0,15]
tanque 5)
5685 segundos
Perturbagdes Isoladas — | yl1 (nivel do 6,53 4,98 24,85 [G1,G2]=10,78 0,68]
Trecho dos dados de tanque 1)
Validagao (G1 e G2)
y2 (nivel do 7,00 4,69 22,05 [G1,G2]=10,91 0,75]
7660 segundos tanque 5)

Zeros de Transmissdo Modelo G1

-0.0035 + 0.00091 €-0.0035 - 0.00091

Zeros de Transmissdo Modelo G2

-0.0008 ¢ -0.0061

Critério da derivada - Modelo G1 Modelo G2
dados de validagdo com
perturbacdes
simultaneas
Saida 1 6.58 6.11
Saida 2 4.42 4.01
Critério da derivada - Modelo G1 Modelo G2
dados de validagdo
contendo perturbagdes
isoladas.
Saida 1 8.71 8.17
Saida 2 5.86 5.38
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Confrontando os dados da Tabela 5.1 e os graficos das figuras anteriores, pode-se claramente
dizer que o modelo que melhor representa o sistema de trés tanques € o modelo obtido através
de perturbacdes simultaneas, especialmente para a saida 1. Este efeito ¢ melhor verificado
através da integral do erro absoluto entre os dados de planta e os dados das saidas do modelo.
De acordo com os dados do teste de identificagdo com perturbagdes isoladas, tanto nos dados
de identificacdo quanto no trecho dos dados de validagdo, os efeitos da histerese sdo mais
pronunciados com perturbagdes isoladas, em relacdo aos dados contendo perturbagdes
simultaneas. Além desta constatacdo, pode-se afirmar que as perturbacgdes isoladas removem a
planta com maior intensidade em relacdo aos testes com perturbacdes simultaneas. Este fato
pode ser observado numericamente através da média, desvio e variancia dos dados
experimentais.



Capitulo 6

Aplicacao da Metodologia de Perturbacoes
Proposta em Planta Industrial

A metodologia de perturbagdes proposta no capitulo 3 (trés) foi aplicada na identificagao de
modelos dindmicos de uma unidade industrial de destilacio da PETROBRAS-Petroleo
Brasileiro SA.

Neste capitulo explica-se como foram calculadas as perturbacdes para cada variavel
manipulada considerada no sistema e faz-se uma analise da qualidade dos modelos obtidos,
além da unidade em que os testes foram realizados ser descrita de forma sucinta. Como o
sistema analisado possui proporgdes relativamente grandes, estudou-se a formacdo de
subsistemas para o planejamento das perturbagdes. Em cada subsistema, correspondente a
cada torre da unidade, procurou-se agrupar as varidveis controladas e manipuladas mais
importantes e relacionadas entre si em fun¢do da proximidade fisica das mesmas no sistema.
Desta forma, o modelo gerado pode ser visto como sendo um modelo bloco-diagonal,
facilitando o projeto do controlador multivariavel do sistema.

A qualidade dos modelos obtidos foi averiguada através da comparagdo entre os dados de
planta e as saidas simuladas dos modelos. Somado a esta comparacdo, foram analisados
através de ferramentas bésicas de estatistica os dados dos testes de identificacdo para se
dimensionar o quanto a planta foi removida do ponto de operacdo ao longo do conjunto de
perturbagdes planejadas.
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6.1 Planta Industrial

A aplicagdo mais importante da estratégia de identificacdo com perturbagdes baseadas na
direcionalidade do sistema ¢, sem dividas, em plantas industriais e especialmente mal-
condicionadas. Este trabalho apresenta resultados praticos da aplicagdo dos testes de
identificacdo usando a metodologia de perturbagdes proposta na planta de destilagdo da UN-
RECAP (Refinaria de Capuava, Maud, Sao Paulo, Brasil), pertencente a PETROBRAS
(Petrdleo Brasileiro). Embora esta unidade ndo seja tdo mal-condicionada, afortunadamente,
estava a disposicdo para a realizacdo de testes de identificacdo projetados através da
metodologia de perturbacdes desenvolvida neste trabalho.

6.2. Descricao da Unidade

O petrdleo ¢ bombeado dos reservatorios, passando por permutadores de calor, até chegar a
primeira coluna de separagdo, cujo nome ¢ N-507 (corriqueiramente conhecida como torre de
pré-flash), a qual provocard uma separacdo bruta dos diferentes componentes do petroleo.
Basicamente o fundo da coluna contém fracdes de gasolina, Diesel e querosene além de
compostos mais pesados. No topo da coluna, o principal produto ¢ a nafta leve e solventes. A
corrente de fundo da coluna inicial (N-507) ¢ encaminhada para a coluna de destilagao
(N-506), apos ter sido aquecida num forno atmosférico (L-506). Nesta coluna, sdo produzidas
na corrente de topo o Diesel, a nafta pesada e a carga para a unidade debutanizadora, a qual
produzira gasolina e gés liquefeito do petroleo (GLP). A corrente de fundo serve de carga
para a unidade de RFCC (craqueamento catalitico), a qual produzird gasolina. A Figura 6.1
apresenta um fluxograma simplificado da unidade de destilacdo da RECAP.

A unidade ¢ controlada através de um controlador preditivo multivaridvel (CPM) que utiliza
modelos lineares. Este controlador ¢ responsdvel por determinar o setpoint de algumas
variaveis manipuladas, mantendo o processo numa determinada faixa de operagao. Uma vez
calculado o setpoint de cada uma das varidaveis manipuladas do sistema, cabe aos
controladores PID's (Proporcional-Integral-Derivativo) o céalculo de acdes de controle que
fagam com que as varidveis manipuladas do sistema alcancem os valores de setpoint para
estas variaveis determinado pelo CPM. Em outras palavras, as agdes de controle do
controlador preditivo sdo os setpoints dos diversos controladores PID. Nao se pode esquecer
que os setpoints das variaveis manipuladas calculados pelo controlador preditivo estdo de
acordo com os setpoints das variaveis controladas (ou por faixas de operacdo) determinadas
pela equipe de controle e otimizagdao da unidade. Na Figura 6.1 as variaveis que apresentam a
letra "U" sdo as varidveis manipuladas do controlador preditivo e as designadas pelas letra
"Y" sdo as varidveis controladas em relagdo ao controlador preditivo. Estas variaveis estdo
descritas nas Tabelas 6.1 e 6.2, respectivamente as varidveis manipuladas e controladas em
relagdo ao controlador preditivo. Nao custa lembrar que a aplicagdo de algoritmos de controle
preditivo em uma unidade caracteriza uma aplicacdo de controle avancado de processos.
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80

6. APLICACAO DA METODOLOGIA DE PERTURBACOES PROPOSTA EM PLANTA INDUSTRIAL

Tabela 6.1: Variaveis manipuladas do sistema.

Ne° Descri¢ao Unidade Tag
1 |Vazio de carga m’/dia | fc_50002b.sp
2 | Temperatura de topo da coluna de pré-flash °C tc_50004.sp
3 | Vazao de refluxo de Diesel pesado m’/dia | fc 50041.sp
4 | Temperatura de topo da coluna de destilacao °C tc_50010.sp
5 | Vazdo de retorno de RCI m’/dia | fc_50038.sp
6 | Vazao de vapor de fundo da coluna de pré-flash T/h fc 50124.sp
7 | Temperatura do forno de craqueamento entre a coluna de °C tc_50068.sp
pré-flash e a coluna de destilagao
8 | Vazdo de Querosene m’/dia | fc 50036.sp
Tabela 6.2: Variaveis controladas do sistema.
N° Descricao Unidade Tag

1 | Ponto final de ebuligdo da nafta leve. °C infu500nl_dpf
2 | Vazéo de topo da torre de Pré-Flash m’/dia fi 50018

3 | Vazdo de refluxo da torre de pré-flash m’/dia fc_ 50016

4 | Ponto de fulgor da corrente de Diesel da torre de pré- °C infu500del fulgs

flash

5 | Ponto final de ebuligdo da nafta pesada. °C infuS00np_dpf
6 | Vazdo de nafta pesada. m’/dia fc 50020

7 | Vazdo de refluxo da torre de destilagao. m’/dia fc 50022

8 | Ponto de fulgor da corrente de querosene. °C infu500qi_fulg
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9 | Ponto final de ebuligdo do querosene. °C infu500qi_dpf

10 | Ponto de fulgor do Diesel linha. °C infu500dl_fulg

11 | Ponto de entupimento do Diesel linha. °C infu500dl_entup
12 | Especificagio ASTM do Diesel Linha °C infu500dl_d85

13 | Vazdo de Diesel Pesado m’/dia fc 50040

14 | Vazdo de Residuo Atmosférico. m’/dia fc 50203

6.3. Planejamento de Perturbacgoes e Identificagcao dos
Modelos

De acordo com a Figura 6.1, o sistema industrial estudado pode ser dividido em trés blocos: o
bloco da carga da unidade (blocol), o bloco das varidveis pertencentes a torre de pré-flash
(bloco2) e, por fim, o bloco 3 que reune as informagdes relacionadas a coluna de destilagao.
Deve-se ter em mente que para o controle da unidade sdo necessarios bons modelos entre as
variaveis manipuladas e controladas de cada subsistema da planta total. Desta forma,
procurou-se agrupar as varidveis da Tabela 6.2 que sdo mais relevantes para o controle do
sistema para que o planejamento de perturbagdes das variaveis manipuladas correspondentes
fosse realizado. Para ilustrar este agrupamento, a Figura 6.2 apresenta um diagrama
simplificado de quais variaveis controladas e manipuladas constituiram os blocos de
planejamento de perturbagdes.

1 2 3 4 5 6 7 8
N° Y\U fc_50002b| tc_50004| fc_50041 | tc_50010 |fc_50038 |fc_50124]| tc_50068 | fc_50036
1 infu500ni_dpfl Bloco1 |BLOCO2] s/ modelo | s/ modelo| s/ modelo | BLOCO2] s/ modelo | s/ modelo
2 fi_50018] Bloco1 | BLOCO2] s/ modelo | s/ modelo| s/ modelo | BLOCO2] s/ modelo | s/ modelo
3 fc_50016] Bloco1 Bloco2 | s/ modelo | s/ modelo| s/ modelo] Bloco2 | s/ modelo| s/ modelo
4 |infu500del_fulgs] Bloco1 Bloco2 | s/ modelo | s/ modelo | s/ modelo] Bloco2 | s/ modelo| s/ modelo
5 infu500np_dpf]l Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco3 Bloco3 Bloco2 Bloco3 Bloco3
6 fc_50020] Bloco1 Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3 | BLOCO3] Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3
7 fc_50022] BLOCO1 | Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3| BLOCO3] Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3
8 infub500qi_fulg] Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco3 Bloco3 Bloco2 Bloco3 Bloco3
9 infu500qi_dpf] Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco3 Bloco3 Bloco2 Bloco3 Bloco3
10| infu500dl_fulg] Bloco1 Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3 | BLOCO3] Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3
11] infu500d|_entup] Bloco1 Bloco2 Bloco3 Bloco3 Bloco3 Bloco2 Bloco3 Bloco3
12| infu500dl_d85] Bloco1 Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3 | BLOCO3] Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3
13 fc_50040] Bloco1 Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3 | BLOCO3] Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3
14 fc_50203] BLOCO1 | Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3 | BLOCO3| Bloco2 | BLOCO3 | BLOCO3

Figura 6.2: Diagrama das varidveis controladas e manipuladas constituintes dos blocos de
planejamento de perturbagdes para a unidade de destilagao.
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Dentro de cada bloco existem pares de variaveis controladas (Y) e manipuladas (U) que estao
destacados em letras maitsculas, conforme ¢ mostrado na Figura 6.2. Foram justamente estas
variaveis cujos seus pré-modelos serviram de base para o planejamento de perturbacdes.
Observe que esta escolha foi realizada com base na experiéncia de engenharia e controle de
processos da equipe de controle e otimizagdo da planta. Como pode ser observado na Figura
6.2, ndo foram obtidos modelos para as quatro primeiras saidas, as quais pertencem a primeira
coluna do sistema, em relacdo as variaveis manipuladas 3, 4, 5, 7 e 8, uma vez que estas
variaveis manipuladas afetam diretamente a segunda coluna da unidade. Cabe ressaltar que
todas as variaveis controladas cujo nome (zag) inicia pelas letras "inf", sdo inferéncias de
propriedades do processo. Em outras palavras, as inferéncias sao estimativas dos valores de
propriedades do sistema de dificil obten¢do direta, baseadas em equagdes fenomenolodgicas do
sistema aplicadas a varidveis conhecidas do processo.

Os modelos foram identificados com o algoritmo discreto OE (Output Error, do Identification
Toolbox, do software MATLAB®, [IDENT]), ¢ da mesma forma que a identificagio dos
modelos da planta de 5 (cinco) tanques, os modelos discretos foram convertidos para modelos
continuos. Pela anélise visual dos dados de planta, foi possivel concluir que nao houveram, ao
longo dos testes de identificagcdo, grandes disturbios externos nao medidos, fato que permite a
utilizagdo do algoritmo Output Error (veja Apéndice), uma vez que neste algoritmo apenas a
parte deterministica do sistema € considerada. Em outras palavras, para a parte estocastica nao
foi identificada func¢do de transferéncia alguma, o que concorda com a observagdo da auséncia
de distarbios externos nao medidos durante os testes realizados. Além de se poder utilizar o
algoritmo OE, devido a auséncia de grandes distarbios, o critério da derivada pouco
acrescentaria a andlise dos modelos. Conforme observado no capitulo 4 deste trabalho, a
diferenca mais acentuada entre usar o erro quadratico ou usar o erro quadratico da derivada
verifica-se na presenga de disturbios externos ndo medidos.

Os dados foram gerados através da metodologia de perturbagdes baseada na direcionalidade
do sistema, apresentada no capitulo 3 deste trabalho. Como pré-modelo foi utilizado o modelo
vigente no controle da unidade, segundo as entradas e saidas de cada bloco. Vale lembrar que
o pré-modelo foi obtido através da metodologia tradicional de perturbagdes (step test),
identificado pouco tempo antes da aplicagdo da metodologia na unidade. A Figura 6.3 mostra
as perturbacdes planejadas para as oito variaveis manipuladas do sistema. Vale lembrar que as
perturbagdes calculadas apresentadas na Figura 6.3 estdo sob a forma desvio, isto €, para se
ter o valor real das varidveis manipuladas através dos graficos, € necessario somar o valor do
estado estacionario (ponto de operagdo) de onde foram feitas as perturbacdes.

E importante informar que os testes de identificagio com as perturbagdes planejadas foram
realizados com todas as malhas de controle regulatorio e de inventario fechadas, isto €, todos
os controlador PI (Proporcional-Integral) e PID (Proporcional-Integral-Derivativo) que atuam
diretamente nas valvulas de controle permaneceram ativos ao longo das 30 horas de teste. O
unico controlador que esteve em malha aberta durante os testes foi o controlador preditivo
multivariavel, este baseado em resposta ao impulso FIR (Finite Impulse Response).
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Figura 6.3: Perturbacdes planejadas para a identificacido dos modelos da unidade de

destilacao.

Para exemplificar como foram calculadas as perturbagdes, tomar-se-a como exemplo o bloco
2, cujas variaveis controladas sdo as variaveis 1 e 2 da Tabela 6.2 e as variaveis de entrada do
sistema sao as variaveis 2 ¢ 6 da Tabela 6.1. Veja também a Figura 6.2. O modelo vigente na
planta foi usado como pré-modelo (G) para o planejamento. Este modelo tem sua resposta

degrau, para as variaveis controladas 1 e 2 e manipuladas 2 ¢ 6, mostrada na Figura 6.4.
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Figura 6.4: Resposta degrau do pré-modelo (G) das variaveis do bloco 2.

O pré-modelo da Figura 6.4 tem a seguinte matriz de constantes de tempo:

15 35| .
T = minutos
30 25

originando uma constante de tempo baseada na média geométrica igual a tggo = 25,04
minutos. A freqiiéncia central de perturbagdes equivale a:

1 1

Tewo 25,04

=0,0399 min"~"'

WOgro =

Nas perturbacdes realizadas nas varidveis manipuladas do bloco 2, foram utilizados os
multiplos 1 e 3 da freqiiéncia central, isto &, 0,0399 min™ ¢ 0,1198 min™. O periodo de cada
nivel das varidveis manipuladas foram, entdo, iguais a:

VA VA

tempo _ permanencia = { } = [78,69 min 26,23 min]

gz 3 0gk0

Para cada freqiiéncia, o sistema G (pré-modelo) foi escalonado e submetido a subrotina de
obtencdo de valores singulares, cujas dire¢des sdo os principais objetos da metodologia de
perturbagdes proposta. As matrizes de direcdes das entradas para cada freqiiéncia estdo
mostradas a seguir:
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0,0399 min™! 0,1198 min™’
v 0,7071 ~0,7071 v 0,7071 ~0,7071
- 10,6981+0,1124i  0,6981+0,1124i 10,7027 +0,0786i  0,7027 +0,0786i

A matriz V contém as direcdes de maior ganho (coluna 1) e as dire¢cdes de menor ganho
(coluna 2). As amplitudes obtidas para as perturbacdes nas duas freqiiéncias e para as duas
variaveis manipuladas estdo mostradas na Tabela 6.3. Estas amplitudes foram obtidas apos o
calculo dos fatores de expansao e utilizando a amplitude de ruido apresentada na Tabela 6.4,:

Tabela 6.3: Amplitude de perturbagdes para as duas varidveis manipuladas do bloco 2.

Entradas 0,0399 min™ 0,1198 min™'
Entrada 1 (Variavel 2 da 2,39 1,71
Tabela 6.1)
Entrada 2 (Varidvel 6 da 1,10 0,90
Tabela 6.1)

Tabela 6.4: Amplitude do ruido de medida das variaveis controladas da unidade de
destilagdo, obtidas para a determinacao da amplitude das perturbacdes dos testes da
metodologia de perturbacdes baseada na direcionalidade do sistema.

Variavel Amplitude do Ruido Variavel Amplitude do Ruido
Controlada Controlada
1 0,075 8 0,299
2 6,688 9 0,378
3 8,151 10 0,130
4 0,148 11 0,248
5 0,408 12 0,289
6 3,000 13 12,100
7 3,000 14 10,000
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Para ilustrar a qualidade dos modelos identificados, confrontou-se as predi¢gdes do modelo e

os dados de planta do teste de identificagdo, para a variavel controlada n°

(infu500qi-fulg, veja Tabela 6.1). Cabe lembrar que variavel escolhida ¢ uma inferéncia e esta
sujeita a erros de modelagem e também ¢ afetada por ruidos de medida das variaveis que
compdem sua expressdo de calculo. O procedimento de comparagdo entre o modelo obtido e
os dados de planta que foi aplicado a variavel controlada n° 8 foi repetido para as demais
varidveis controladas, naturalmente. A Figura 6.5 apresenta os resultados obtidos para a

variavel mencionada anteriormente.

ENTRADAS BLOCO 1

ENTRADAS BLOCO 2

Dados
4r — — Modelo

I

0 0.5 1 1.5 2 2.5

Tempo de amostragem,/1000

ENTRADAS BLOCO 3

Dédos
— — Modelo

V

1 1.5 2 25 3

Tempo de amostragem /1000

-10

— — Modelo

bados

0 0.5 1

25 3

Unidades de tempo de amostragem / 1000

Figura 6.5: Comparacao entre a predicdo dos modelos obtidos para a saida 8 e os dados de
planta desta varidvel (veja Tabela 6.2).
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De maneira geral, os resultados obtidos na identificacdo dos modelos da unidade de destilacao
foram satisfatorios, uma vez que a duragao dos testes foi pequena (30 horas), se comparada
com o tempo de testes anteriores realizados com base nas perturbagdes da metodologia
tradicional (45 horas). Outra vantagem da metodologia de perturbagdes baseada na
direcionalidade do sistema, apontada experimentalmente, ¢ a pequena remocdo da planta do
seu ponto de operacao normal no momento dos testes. Este efeito minimiza a geragdo de
produtos foram de especificacdo, diminuindo os custos de produg¢do e operacdo. Para
vislumbrar numericamente como a planta foi pouco removida de seu ponto de operagao, foi
feita analise semelhante a realizada na identificacdo dos modelos do subsistema de 3 tanques
da planta de 5 tanques (ver capitulo 5) com os dados dos testes de identificacdo. A Tabela 6.5
apresenta os resultados desta andlise.

Tabela 6.5: Propriedades estatisticas basicas dos dados da unidade de destilagdo estudada
apos os testes de identificacdo com perturbagdes projetadas a partir da metodologia proposta.

Testes variando a carga da unidade, Ul
Variavel | Média | Desvio | Varidncia | Variavel Média Desvio | Variidncia
1 144,07 0,55 0,31 8 46,35 2,06 4,25
2 758,86 17,17 294,83 9 249,02 4,33 18,76
3 1212,43 | 16,33 266,57 10 54,03 1,92 3,71
4 33,43 0,13 0,02 11 -9,73 0,83 0,69
5 115,15 2,26 5,12 12 347,69 0,95 0,91
6 173,07 15,87 251,73 13 1839,43 130,06 | 16915,27
7 1874,53 | 106,47 | 11334,81 14 3423,85 153,91 | 23688,16
Testes variando U2 e U6
Varidavel | Média | Desvio | Varidncia | Variavel Média Desvio | Variancia
1 142,64 3,01 9,05 8 42,53 2,85 8,12
2 753,91 62,95 3962,74 9 235,88 3,21 10,31
3 1252,62 | 83,57 6984,69 10 53,03 3,91 15,30
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4 34,63 3,52 12,39 11 -10,05 1,50 2,25

5 111,74 2,70 7,27 12 350,07 2,41 5,80

6 146,16 | 35,36 1250,63 13 1924,13 72,47 5252,47
7 2127,83 | 118,07 | 13940,54 14 3441,15 40,84 1667,96

Testes variando simultaneamente U3,U4,U5,U7,U8
Varidvel | Média | Desvio | Variincia | Variavel Média Desvio | Varidncia

1 143,80 0,51 0,26 8 41,86 2,39 5,71

2 783,37 12,32 151,71 9 227,05 4,19 17,57
3 1201,30 | 32,76 1073,31 10 56,48 2,56 6,55

4 35,33 0,10 0,01 11 -9,63 1,50 2,25

5 116,06 3,50 12,23 12 350,41 1,94 3,75

6 157,12 37,83 1431,43 13 2035,30 85,50 7309,61
7 2227,72 | 92,07 8477,48 14 3585,73 42,37 1794,90




Capitulo 7

Conclusoes e Sugestoes para Futuros
Trabalhos

7.1 Principais Conclusodes

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia de perturbacdes para a identificagdo de
sistemas lineares baseada na direcionalidade do sistema, apoiada pelo sistematico estudo dos
dados de planta também proposto e documentado nesta dissertagdo. Neste estudo incluiu-se
ainda a caracterizagdo da amplitude dos ruidos de medida das varidveis controladas.
Observou-se em sistemas simulados apresentados no trabalho, que as perturbacdes geradas
através da metodologia proposta trazem informacdes significativas a respeito da dinamica do
processo, em especial para os sistemas mal-condicionados. Para os demais sistemas
estudados, tanto a metodologia tradicional (step tesf) quanto a metodologia desenvolvida,
apresentaram resultados semelhantes. Mesmo assim, como a metodologia proposta gera
perturbagdes ortogonais umas as outras, foi possivel observar uma grande reducdo no tempo
do teste de identificagao quando comparado ao teste PRBS, conforme mostrou-se no exemplo
do sistema LINDE no capitulo 3. Pode-se observar que a metodologia tradicional ¢ um
subcaso da metodologia proposta, tendo em vista que a matriz de direcdes nesta situacao € a
matriz identidade. Em outras palavras, cada varidvel manipulada ¢ alterada de forma
independente.

A aplicacao da metodologia de perturbacdes baseada na direcionalidade do sistema em planta
piloto (capitulo 5) apontou que a grande vantagem da metodologia ¢ a geragdo de
perturbagdes multivaridveis que removem muito pouco a planta do ponto de operagao, em
comparagdo com os sinais da metodologia tradicional, sem diminuir a qualidade dos modelos
identificados. Com relacao a aplicagdo em planta industrial, a metodologia gerou perturbacdes
de tal forma que o tempo de duracdo do teste de identificacdo diminuiu (30 horas) em relagao
ao tempo de duragdao do teste de identificagdo realizado com os sinais da metodologia
tradicional (45 horas, segundo os engenheiros de controle da unidade).
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As vantagens comentadas anteriormente apenas foram observadas porque a primeira etapa da
metodologia desenvolvida esta fundamentada em um estudo sistematico dos dados de planta,
apontando os dados mais propicios para a identificagdo, bem como caracterizando a amplitude
do ruido das variaveis controladas, conforme foi apresentado no capitulo trés. Com estas
informagdes foi possivel determinar um modelo simplificado da unidade para que o projeto
das perturbagdes fosse corretamente realizado. De acordo com as propriedades estatisticas
basicas dos dados de planta, apds os testes planejados pela metodologia serem executados,
concluiu-se que as perturbacdes planejadas pela metodologia removeram pouco a unidade do
ponto de operagdo normal, praticamente minimizando a geragdo de produtos fora da qualidade
exigida para a comercializagao.

A respeito dos critérios de validacao, ¢ nitida a vantagem do critério da derivada, apresentado
por este trabalho, frente aos critérios usualmente encontrados na literatura, tendo em vista que
a presenga de disturbios ndo medidos dificultam a obtencdo dos corretos parametros do
modelo da planta e o critério da derivada lida muito bem com estes empecilhos.

E importante salientar que as trés principais contribui¢des do trabalho sio:

1) Sistematizagdo da selecdo de dados historicos mais propicios para a identificacdo de
modelos simplificados do processo.

2) Criacdo de um novo critério de validacdo de modelos, contemplando a presenca de
disturbios externos ndo medidos nas varidveis de saida.

3) Implementacdo e aplicacdo de uma nova metodologia de projeto de perturbagdes para a
identificacao de modelos lineares baseada na direcionalidade do sistema.

7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

De modo a dar continuidade a este trabalho observou-se a necessidade de investigar alguns
pontos e novas idé€ias surgidas, discutidas a seguir:

e utilizagdo do algoritmo de varredura dos dados de planta para a determinacdo do tempo
morto do sistema.

O tempo morto desenvolve papel importantissimo no sistema, uma vez que sua presenca
limita a performance do controlador. Se esta incognita for corretamente estimada, certamente
o projeto do controlador serd mais consistente, de modo que se evitem acdes rapidas
suficientes para instabilizar o sistema em malha fechada.

e testar um critério de validagdo de modelos baseado nao apenas na derivada dos erros de
predicdo e nem apenas nos erros de predi¢do, mas na combinagao destas duas grandezas.

Basear-se apenas no critério da derivada pode ser fonte de erro na validagdo de modelos,
especialmente se a estrutura do modelo for incorretamente selecionada. Além disto, num
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conjunto de dados de identificacdo ou de validagdo, pode-se ter trechos contendo disttrbios e
trechos sem distirbios alternadamente, o que exigiria o uso de um critério misto. No entanto,
um pequeno problema a ser resolvido na implementacdo deste critério misto € o correto
escalonamento das grandezas dos valores da derivada do erro e do proprio erro.

e método de identificacdo baseado na derivada das saidas e ndo apenas nos valores das
saidas.

Substituir o algoritmo de otimizagdo usado na identificacdo de modelos baseada na derivada
do erro (veja capitulo 4) ¢ de fundamental importancia para se aumentar a robustez do
método, principalmente quanto a estimativa inicial a ser fornecida pelo usuario. Para que esta
substitui¢do ocorra, deve-se considerar a derivada do erro dentro do algoritmo de
identificacao.

e criacao de uma metodologia para projeto de perturbagdes para a identificacdo em malha
fechada.

Como foi observado ao longo deste trabalho, os modelos foram obtidos em malha aberta. No
entanto, muitas malhas de controle ndo podem ser abertas para se realizarem os testes de
identificacdo. Desta forma, ¢ de extrema importancia determinar os perfis de variacdo das
varidveis manipuladas ao longo do teste de identificacdo em malha fechada.



Apéndice

Técnicas de Identificacao

Este apéndice destina-se a apresentar alguns algoritmos de identificagdo encontrados na
Literatura [LJ99], amplamente utilizados na industria e citados/empregados neste trabalho.
Entende-se por técnica de identificagdo a combinacdo entre as técnicas de perturbagdo e as
técnicas de estimacdo de parametros dos modelos, bem como a correta escolha de pontos
importantes para o sucesso da modelagem, tais como:

e selegdo das caracteristicas e estrutura do modelo
e selecdo do algoritmo de estimagdo de parametros, quando o modelo ¢ paramétrico

e modo de operagdo em que os dados de planta foram coletados, isto ¢, em malha aberta ou
em malha fechada

Os modelos podem ser lineares ou ndo lineares. Embora os modelos ndo lineares sejam os que
melhor reproduzam a realidade dos processos, a grande maioria dos controladores ativos nas
plantas industriais utilizam modelos lineares devido a facilidade de célculo das agdes de
controle. Na pratica, o que se faz ¢ linearizar o modelo ndo-linear, quando este ¢ disponivel, e
operar-se em torno do ponto em que se linearizou. Diferentemente do modelo linear, o
modelo ndo-linear ¢ de natureza posicional, isto é, a mesma variacdo nas entradas em
diferentes pontos de operacdo, pode produzir resultados significativamente distintos. Em
alguns cenarios industriais, a ndo-linearidade ¢ confundida com disturbios na carga, os quais
sdo componentes estocasticos que precisam ser contempladas pelo modelo, assim como a
distribuicdo estatistica do ruido de medida. Modelos que contemplam estes efeitos sdo ditos
modelos estocasticos. Por outro lado, se o interesse da identificacdo ¢ obter a relacdo entre a
entrada e a saida, ignorando os distirbios, o modelo ¢ chamado de deterministico.

Outra caracteristica importante do modelo ¢ sua representacdo ou nao através de parametros.
Os modelos ndo paramétricos procuram estabelecer uma relag@o entre a variavel dependente e
a independente, sendo esta Ultima pertencente ao dominio do tempo ou da freqiiéncia. Os
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modelos ndo-paramétricos mais simples, empregando-se o dominio do tempo, sdo obtidos
através da resposta impulso e resposta degrau. No dominio da freqiiéncia, pode-se estimar
uma funcao de transferéncia através da razao entre a transformada de Fourier discreta do sinal
de saida e a transformada de Fourier discreta do sinal de entrada [LJ99].

Outro aspecto importante das técnicas de identificacao ¢ a escolha da estrutura do modelo.
Entende-se por estrutura do modelo a presenga ou nao das parcelas deterministica (resposta do
sistema apenas depende das entradas), estocastica (resposta do sistema independe das entradas
do sistema e sim de varidveis estocasticas) e mista (modelo apresenta tanto a parte
deterministica quanto a parte estocastica. Muitas sdo as estruturas de modelos para a
identificacao de sistemas desenvolvidas e documentadas na literatura [LJ99]. Basicamente, a
grande maioria das as estruturas dos modelos discretos podem ser derivadas da Equagado
(A.1).

A0 = 2D y 1) LD

—e(t A.l

F(q) D(q) © (D
em que a variavel g ¢ a representacdo da variavel z (dominio da freqiiéncia) no dominio do
tempo. Os polindmios 4, B, C, F e D sao fungdes de ¢ e contém os pardmetros a serem
estimados. A variavel u(?) ¢ o vetor ou matriz de dados da(s) entrada(s), enquanto y(z) € o
vetor da(s) saida(s) do sistema. A variavel e(?) representa disturbios ndo medidos e ruidos de
medida. A sumarizagdo das principais estruturas dos modelos discretos mais utilizadas na
identificagdo, encontra-se presente na Tabela A.1.

Tabela A.1: Principais estruturas de modelos discretos encontrados na literatura.

Polindmios usados na Equacao (A.1). Estrutura do Modelo
B FIR
A, B ARX
A,B,C ARMAX
A, C ARMA
A,B,D ARARX
A,B,C,D ARARMAX
B,F OE (output error)

B,F,C,D BJ (Box — Jenkins)
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Além dos métodos de identificagdo de modelos discretos, existem os modelos pertencentes ao
dominio continuo. A diferenca basica entre os métodos de identificacdo discretos ¢ continuos
¢ que os ultimos fazem uso de operadores lineares ao modelo da planta, de modo a
transformar a equagdo diferencial associada ao sistema em uma equagdo discreta, cujas
derivadas de qualquer ordem podem ser conhecidas, aplicavel a todos os instantes de tempo
dos dados de planta, permitindo a construcao de um sistema de equagdes para a estimagao dos
parametros do modelo final.

Outro importante algoritmo de identificagdo ¢ a identificagdo no subespaco de estado
(SUBID) [OM96]. Este algoritmo cria bloco de matrizes do tipo Hankel com os dados de
entrada e de saida e faz uso de projecdes obliquas e decomposi¢do em valores singulares para
se determinar a ordem do sistema, as matrizes de observabilidade e o vetor de estados e, por
conseqiiéncia, determina as matrizes 4, B, C e D que compdem a representacdo do sistema em
espaco de estado. A grande vantagem deste algoritmo ¢ a determinagdo da ordem do sistema,
isto €, a ordem da fungdes de transferéncia envolvidas no sistema ou o tamanho das matrizes
da representacdo em espago de estado, e a possibilidade de utiliza-lo na identificagdo MIMO
(Multi-Input-Multi-Output). Algoritmos anteriores a este, presentes na literatura, como por
exemplo, N4SID (Numerical algorithms for Subspace State Space System IDntification),
MOESP (Multivariable Output-Error State sPace) ¢ CVA (Canonical Variate Analysis)
realizam a identificacdo em espago de estado utilizando diferentes projecdes nos espacos de
linhas e colunas obtidos através dos dados de planta.

Os dados de planta, principalmente os das variaveis de interesse, quase na totalidade dos
casos, contém além do efeito das entradas, os efeitos dos ruidos de medida e de distarbios nao
medidos. Desta forma, a estrutura do modelo a ser identificado devera conter tanto as relagoes
deterministicas, quanto as relagdes estocésticas. Podem haver casos em que os dados de saida
nao sao afetados por distarbios € o modelo devera conter apenas a estrutura deterministica. Se
observarmos a Tabela A.1, pode-se concluir que as estruturas ARX, ARMAX e BJ contemplam
ambas as relagdes, enquanto que as estruturas F/R ¢ OF nao. O modelo gerado pelo algoritmo
de Poisson ¢ puramente deterministico enquanto que os modelos gerados pelo algoritmo
SUBID podem considerar ambas as partes, deterministica e estocastica. Além da estrutura do
modelo, ¢ necessario escolher um modo de identificagdo, o qual caracteriza sob quais
condigdes foram coletados os dados de processo para a identificacao. Estes modos sdo dois:
modo malha aberta e modo malha fechada. Estes dois modos serdo comentados mais adiante
no texto deste apéndice.

A.1 Métodos Discretos

A maioria dos sistema de controle das plantas industriais coletam os dados de forma discreta,
segundo um determinado tempo de amostragem. Nao € por acaso que os primeiros algortimos
de identificacao e modelos dos controladores preditivos lineares apresentaram / apresentam a
estrutura do modelo FIR (Finite Impulse Response), devido a simplicidade de implementagao,
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V=B (A2)

em que y ¢ a resposta do sistema e u ¢ a variavel manipulada. A varidvel B representa o
polindmio de ajuste entre as varidveis u e y. Os coeficientes do polindmio B representam a
resposta a um impulso do sistema. Mais precisamente, a variavel de saida, y, pode ser descrita
Como se segue:

y(k)=>b, + blq_lu(k) + bzq_zu(k) + b3q_3u(k) +...+ ban_”bu(k) (A.3)

em que o operador ¢~ representa um atraso do valor da variavel u em uma (01) unidade de
tempo de amostragem. O indice & ¢ o indice que representa o instante de amostragem atual.
Naturalmente, u € y sdo, respectivamente, a entrada e a saida do sistema. O parametro nb € o
numero de coeficientes a serem estimados, compondo o modelo. Prosseguindo-se, obtém-se:

y(k) = b, + byu(k — 1)+ byu(k — 2) + byu(k —3) +...+ b, ,u(k — nb) (A.4)

A Equagdo (A.4) ¢ melhor representada e manipulada se for escrita de forma matricial,
conforme Equagao (A.5):

vy =l utk) uk=1 .. u(k-nb)] " (A.5)

bnb

Levando-se em conta que a Equacdo (A.5) deve ser resolvida para cada tempo de
amostragem, o equacionamento torna-se:

(k) 1 uk)  uk-1) .. u(k—nb) | b,
yk=1 | |1 uk-1) u(k-2) .. u(k—nb-1)| b,

(A.6)

v(k —nb) 1 u(nb) v u(l) b,

Facilmente pode-se determinar os parametros do modelo FIR através do método dos minimos
quadrados, representado pela Equacao (A.7):

B=(X"-X)"'X"Y (A.7)

em que X ¢ a chamada matriz de regressores e Y € o vetor contendo a resposta do sistema em
todos os instantes do intervalo dos dados de identificacdo. Matematicamente, X ¢ Y sdo:
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y(k) 1 utk) uk-1) .. u(k—nb)
¥ y(k.— 1) P 1 u(k.— 1) u(k.— 2) .. u(l.c —.nb—l)
y(k —nb) 1 u(nb) v u(l)

E vélido lembrar que a integral dos coeficientes da resposta impulso fornecem a resposta a um
degrau unitario do sistema. Para fins didaticos, a Figura A.1 mostra a representacdo da
estrutura de modelos F/R em diagrama de blocos.

U=—yp B >y

Figura A.1: Representacdo em diagrama de blocos da estrutura de modelos FIR.

De modo semelhante ao modelo FIR, podemos escrever as equacgoes para a estrutura 4ARX,
V() + g v (k) + ayq Py (k) ot g (k) = byg T u(k) + byg P u(k) + et byg " u(k)
yv(k)y+ayk-D+a,y(k-2)+...4+a,,y(k—na)=bu(k —1)+bu(k—2)+...+ b, u(k —nb)

y(k)=bu(k=1)+bu(k =2)+...+ b, ,u(k —nb)—[a,y(k-1)+a,y(k-2)+...+a,, y(k—na)]

bl

2

y(k)=[u(k—l) utk-2) ... . ulk—nb) —-yk-1 —y(k—2)m—y(k—na)_ a,

Utilizando a equagdo acima para N sucessivos intervalos de amostragem, obtém-se as
matrizes X e ¥ da técnica dos minimos quadrados.

u(k 1) u(k-2) u(k —nb) —y(k-1) -y(k-2) — y(k—nb)
Yo u(k—-2) u(k—3) u(k—nb-1) -y(k-2) —-y(k-3) —y(k—nb-1)

u(k—N +nb) u(k—N+nb-1) u —y(k=N+na) —y(k—N+na-1) . -
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y(k)
¥ = y%fD

y(k —nb)
Similarmente as equagdes de estimacao dos parametros dos modelos FIR e ARX , existem as
equacdes para a determinagdo dos parametros das demais estruturas de modelos, tais como

OE, BJ e ARMAX, por exemplo. A representagdao sob o formato de diagrama de blocos destas
ultimas estruturas citadas e o diagrama da estrutura ARX sao mostrados na Tabela (A.2).

Tabela A.2: Diagrama de blocos das principais estruturas dos modelos discretos.

ARX ARMAX

e
C
u » B :Clv > A >y

OE

>

e
1
A
B
u > + > Yy
A
e
»é

D‘O<—m
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A.2. Métodos de Identificagcao em Espaco de Estados

Os principais algoritmos de identificacdo em espago de estado presentes na literatura sdo:
SUBID, N4SID, MOESP e CVA. Embora também sejam algoritmos de identificag¢do discretos,
ao invés de representarem o processo através de fungdes de transferéncia como fazem os
algoritmos da secdo A.l, os métodos de identificacdo em espago de estado determinam as
matrizes que representam o sistema no espaco de estados. Tal representacdo ¢ mostrada
abaixo:

dx

—=Ax+B

a (A8)
y=Cx+Du

em que a matriz 4 ¢ a chamada matriz de estados, x sdo os estados, u sdo as entradas do
sistema e y sdo as saidas do sistema.

Sem sombra de duvidas, o principal algoritmo de identificacdo em espago de estados ¢ o
algortimo SUBID [OM96]. Este algoritmo aplica refinadas técnicas de algebra linear para
identificar as matrizes 4, B, C e D (veja Equacdo (A8)) a partir dos dados de planta. Neste
apéndice, detiver-se-a4 apenas em apresentar a versdo deterministica da identificacdo no
subespaco de estado. Para maiores informagdes sobre a identificacdo estocastica e a
combinagdo entre a identificacdo estocastica-deterministica, consulte [OM96]. Desta forma,
como o algoritmo ¢ discreto, a Equacdo (A.9) pode ser escrita sob a forma:

x{, =Ax! + Bu, (A.9)
y, =Cx! + Du,

em que o indice k representa o instante de amostragem atual.

O algoritmo SUBID organiza os dados de planta selecionados para a identificacdo conforme a
matriz:

u, u, u, U,
u, u, U, u,
i Passado
i-1 i i+1 i+j-2
Ugpior = (A.10)
uz uz‘+1 ui+2 i+j-1
i ' Futuro
ui+1 ui+2 ui+3 ui+j
Uiy Uy; Ui Usivja

em que o indice i € um parametro definido pelo usuério e determina qual o nlimero de linhas
que a matriz Ugpi.; terd. Os dados sdo classificados em dados de “Passado”, para as linhas
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acima da linha 7, e de “Futuro” para as linhas abaixo da linha i. O indice j esté relacionado a
ordem do sistema, isto €, ao tamanho desejado para as matrizes 4, B, C e D. Obviamente,
assim como nos algoritmos apresentados na secdo A.l deste apéndice, quanto maior a ordem
do sistema, maior ¢ a quantidade de informacdes dos dados dos instantes de tempo
antecessores ao instante de amostragem atual (subindice 0 — primeiro elemento da matriz
Uopi-1). Da mesma forma que os dados das variaveis manipuladas sdo ordenados, os dados das
saidas seguem a mesma notacao e representacao. Esta representacao dos dados de planta sera
util mais adiante. No momento, ¢ importante ressaltar que o sistema representado pela
Equagao (A.9) pode ser reescrito pela Equagao (A.11):

Y,=I'X, +HU,
Y, =T X{+HU, (A.11)
X{=A'X) +AU,

em que Yp € a submatriz superior da matriz Yopi.;, Yr € a submatriz inferior da matriz Yp;.i,
X J‘f ¢ a matriz de estados, Up € a submatriz superior da matriz Ugp;.;, Ur € a submatriz inferior
da matriz Uppiy, € as matrizes I,, H l.d e A‘f , sd0, respectivamente, a matriz de
observabilidade, a matriz de controlabilidade e a matriz de complementos, definidas abaixo:

C O 0 ) Al=(4"B 4B .. AB 4 )
CB D 0 0
el
r 2| ca = cap B D
=
- CA™B CAB cA™B D

De posse destas defini¢des, sabe-se que:
0; =Y, /y, W,, isto ¢, a projecdo obliqua da matriz Y em Ur projetadas na matriz Wp, serve

para determinar a ordem do sistema, através de sua decomposi¢dao em valores singulares. A
matriz Wp é definida como sendo:

W, E(Upj (A12)

Esta decomposicao pode ser expressa por:

S oYl
VVIOiWZE(Ul Uz{ol OJ{VITJ=U1S1VIT (A.13)
2

Para a determinagdo das matrizes do modelo através do método SUBID, faz-se necessario
definir a matriz a projecdo O;.;, dada por:

O, =Y/, W (Al4)
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em que a matriz Y~y € a propria matriz ¥, com o deslocamento da linha i para uma unidade.

Nota¢ao similar ocorre com Uy ¢ W' ,. A matriz de observabilidade pode ser estimada
através da Equagdo (A.15), apresentada a seguir.

I, =w'US"” (A.15)

1

, . . , . N . d d r
O proximo passo do algoritmo ¢ determinar as seqiiéncia de estados X'; e X"j1, através de:

X{=r/™o, (A.16)

Xiy = ri—lpvai 1 (A.17)

i+l -

Resolvendo o sistema de equagdes abaixo, obtém-se as matrizes que compdem a
representacao do modelo em espago de estado.

[X"“}(A BJ[X’} (A.18)
Yi\i C D Uz‘|i

A.3. Método dos Momentos de Poisson

O método em questao, utiliza a definicdo de momentos para realizar a tarefa de identificagao,
somado ao emprego da distribuicdo de probabilidades de Poisson. Este tipo de distribuigdo ¢
muito utilizada em problemas de estatistica aplicados a engenharia de processos de
manufatura, em que o tempo ¢ um fator relevante, como por exemplo, a relagdo entre o
numero de pegas com falhas e o tempo de fabricagdo das pecas. A fungdo de densidade de
probabilidades de Poisson ¢ representada pela Equagao (A.19).

(~2-1;)
k!

e

pt) =) (A.19)

em que #; € o tempo no instante ;i de amostragem, A ¢ o parametro da distribuicdo de Poisson,
responsavel pelo formato da curva e o indice k refere-se a ordem da funcao de distribuicao. O
formato da distribuicdo de Poisson assemelha-se com a resposta a um impulso unitario de
funcdes de transferéncia tipicas, as quais descrevem o0s principais processos quimicos e
petroquimicos. Por esta razdo, a distribuicao de Poisson ¢ amplamente usada na identificacao
destes sistemas, ao invés de outras distribuicdes. Para melhor ilustrar esta semelhanga, a
Figura A.2 compara uma curva de distribuicao de Poisson e as respostas a impulso unitario de
fungdes de transferéncia de primeira, segunda e terceira ordens.
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Figura A.2: Comparac¢do entre o formato da distribuicdo de probabilidades de Poisson
(grafico superior) e a resposta a um impulso unitario de fun¢des de transferéncia
de primeira, segunda e terceira ordens.

Para capturar ordens mais elevadas de forma satisfatoria, pode-se alterar o parametro A,
tornando a distribui¢do mais ou menos amortecida. A constru¢do do sistema de equagdes para
a estimacao de parametros do modelo através do método de Poisson ¢ feita através das
relacdes seguintes. O momento de ordem k ¢ definido a partir da Equacao (A.20).

M A0} = [f@) pt=0)-de (A.20)

A funcdo f(?), no caso do problema de identificagcdo, pode ser a propria resposta da variavel de
interesse do modelo/planta, y(?), ou a derivada de qualquer ordem de y(z). A variavel px ¢ a
funcdo de distribui¢do de probabilidades, neste a caso a distribui¢do de Poisson. O sub-indice,

k, ¢ relativo a ordem do momento. Aplicando-se a derivada de y(?), e substituindo-a na
expressao da distribuicao de Poisson, obtém-se a Equacao (A.21).

M, {dy(t)} _ t]'(to 1) st A0 (A21)
at | K di
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Integrando por partes o lado direito da Equagao (A.21), obtém-se:

K o K Y
b ;f)_'e_”t‘)_t) y(@®) I _I{_ (t%k t)l)l et t kvt) e M0 y(t) - dt (A.22)
. 0 - . .

Implicando em:

dy(?) -
My {7 =M {y(] l(t)};o = Yk-1),0,j=0 — A Yi,0,j=0 ~ Pro " Vi=1,0,j=0 (A.23)

em que o subindice da variavel y, composto de trés numeros, representa respectivamente: a
ordem do momento, o tempo de amostragem em que se estd calculando o momento e a ordem
da derivada de y. Se k=1, se esta trabalhando com o primeiro valor do vetor y. Se j = 1, tem-
se a derivada primeira e se j = 0, tem-se a propria funcao y(z).

A técnica dos momentos de Poisson permite escrever o termo da derivada de y da equacao
diferencial como uma combinagdo linear dos proprios momentos de menor ordem. Por
exemplo, em uma equagdo diferencial ordinaria de segunda ordem, o momento de segunda

ordem pode ser escrito como uma combinagao linear dos momentos de ordem O e 1.

A titulo de exemplo, considerar-se-a4 um sistema SISO, de primeira ordem. A representacao
matematica deste sistema ¢ dada pela equagao (A.24):

a M +y(@)=b-u(t) (A.24)
dt
Aplicando a defini¢ao de momento de Poisson, tem-se:

a M, {%} M 0, =b M, ), (A.25)

ly

Prosseguindo, obtém-se:

a- [yk—l,o,j=0 -4 Yi0,j=0 ~ Pro " Vi=1,0,j=0 ]+ [yk,O,j=0 ] =b- [”k,o,;:o ] (A.26)
ou

a
[yk—l,O,j=0 -4 Yi0,j=0 ~ Pio " Vi=1,0,j=0 (_“k,o,_/=o)]' b =~Vio,j=0 (A.27)

Deve-se ressaltar que, deste momento em diante, montar-se-4& um sistema de equacdes
algébricas de modo a iniciar o processo de estimagdo de parametros. Neste caso, 0s
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parametros do modelo a serem estimados s3o @ ¢ b. A construgcdo do sistema de equacdes
pode ser realizada de duas formas, colocadas em paralelo, na Tabela A.3.

Tabela A.3: Formas de constru¢do do sistema de equacdes algébricas para estimagdo de
parametros via método de Poisson.

Modo 1: Emprego dos momentos em um tempo fixo e com variagdo do niimero de
ordens dos momentos. (k=1,2)

Y0,0,j=0 -4 "V10.=0 ~ Pro " Vi0,j=0 U0 | | 4| | T Vo0

Yi0,j=0 ~ A Y2.0,j=0 ~ P2,0"V20,j-0 —Us -0 b ~V2.0,j=0

Modo 2: Ordem fixa e emprego da definigdo dos momentos em tempos diferentes.
(k=1,t0=tl e t2)

Yo,j=0 — A Yirj=0 — P11 Vi, j-0 TUpg=o | |4 _| T V=0

Vo2, =0 — A- Yi2,j=0 — P12 " Vio,j-0 —Ui5 0 b —Vi2,j-0

Resolvendo o sistema de equagdes através de minimos quadrados (Equacao (A.7)), obtém-se
os parametros a ¢ b. A matriz Y (veja Equacdo (A.7)) representa os valores da varidvel de
interesse do sistema e X (veja Equacao (A.7)) ¢ a matriz de regressores, as quais assumem o
seguinte formato, para N pontos experimentais, para o exemplo da Tabela A.3:

Yoi,j=0 — A Yipj=0 —Pu1 " Vio,j=0 U0 ~Vi1,=0
. o . . —u . -
Yo,2,j=0 Yi2,=0 — P12 " Vio,j=0 1,2,/=0 Yi2.j=0
X =
| Yon,j=0 ~ A Yinj=0 = Pin Vioj=0  TUiLN,j=0 |
T VN0

Conforme a ordem do modelo a ser identificado aumenta, o formato da matriz X varia,
resultado do uso de uma ordem superior dos momentos de Poisson. Para maiores detalhes de
outros métodos de identificagcdo continua veja referéncia [UH42].
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A.4 Modos de Operacao de Plantas Industrias

O modo em que sdo coletados os dados para a identificacio de modelos influencia nos
resultados obtidos apos a identificagao dos modelos. Em termos praticos, existem dois modos
de operacdo de plantas industriais: modo malha aberta ¢ modo malha fechada. Cada modo
produz dados com caracteristicas distintas, devido a presenc¢a do controlador (malha fechada).
Estes modos estdo sucintamente descritos nas proximas subsecoes.

A.4.1 Modo Malha Aberta

Na grande maioria das plantas industriais, o processo de identificacdo ¢ conduzido no modo
chamado “malha aberta”. Neste modo de operagdo, os controladores (PID’s, CPM’s)
trabalham em modo manual, caso existam no sistema. Em outras palavras, os controladores
estdo desabilitados. As variaveis manipuladas sdo variadas, segundo algum projeto de
perturbagdes ou até mesmo de forma manual. Por isso, o teste de identificacdo pode conduzir
o0 sistema para um ponto de operagdo indesejado. Durante os testes de identificagdo, o sistema,
G(q), esta sujeito a fatores estocésticos e(z), além das excitagdes deterministicas, u(z). A
Figura A.3 mostra uma representagao esquematica do sistema durante o modo de operagao em
malha aberta.
e(t) l

H(a)

v(t) |

u(t) y(t)
—»  G(q)

Figura A.3: Representacdo do sistema em malha aberta.

A grande vantagem da identificagdo em malha aberta sdo, de fato, a facilidade de
implementagdo das perturbagdes e do acompanhamento da resposta do sistema y(?), no sentido
de se conferirem as respostas com o conhecimento prévio do processo, especialmente se as
perturbagdes sdo degraus ndo simultaneos. Por outro lado, a desvantagem da identificagdo em
malha aberta ¢ justamente a necessidade de remover o controlador do processo, podendo-se
aumentar consideravelmente a variabilidade das varidveis de interesse para o controle da
unidade.

Assumindo-se que e(?) ¢ uma varidvel randomica (erros de medida, por exemplo) ou
representa distirbios ndo medidos, pode-se afirmar que os sinais e(?) € u(?) nao sao
correlacionados. Esta caracteristica ¢, em termos de caracteristica dos sinais presentes, a que
difere das caracteristicas dos sinais em malha fechada. Para ilustrar a utilizacdo dos
algoritmos de identificagdo com dados em malha aberta, considerou-se a identificagdo de
modelos de uma planta industrial de polimerizacdo [Res03]. Uma das varidveis manipuladas
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do processo ¢ a vazao de catalisador, e as controladas sdo a razdo entre a massa de hidrogénio
e etileno dentro do reator a vazao de alimentagao de eteno.

Os modelos foram identificados empregando-se a estrutura BJ ¢ SUBID(métodos discretos) e
o método de Poisson (método continuo), todos de primeira ordem. Apos a identificacdo, os
modelos foram confrontados, através de simulagdo, com os dados experimentais de planta,
além da comparagdo entre os polos e zeros dos modelos identificados. O primeiro exemplo
trata do modelo entre a vazao de catalisador e a razdo entre H,/C,. A Figura A.4 apresenta o
confronto entre os modelos identificados e simulados e os dados de planta.

0.3 T T T T T
O 0.2
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20f ]
10t 1
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-10+F ]
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Figura A.4: Confronto entre os dados de planta e modelos identificados entre a vazdo de
catalisador e a razdo entre H»/C,. (A, ponto) Dados de planta, (B, linha tracejada)
Box-Jenkins, (C, linha continua) Subespaco de Estado, (D, linha trago-ponto)
Poisson.

De acordo com a Figura A.4, para a mesma ordem do modelo, selecionada para todos os
métodos de identificagdo, o modelo obtido por BJ nao reproduziu os dados de planta. Os
modelos obtidos por Poisson ¢ SUBID sao préximos, no entanto, surgiu um zero inexistente
neste sistema, como sera apresentado na Tabela A.4. A Figura A.4 ainda permite afirmar que
altos niveis de ruido no dados da varidvel manipulada corrompem os resultados do modelo
discreto. Este efeito ndo ¢ tdo relevante para a identificagao continua, devido a implementagao
da cadeia de filtros. Um segundo exemplo, do mesmo sistema, envolve as varidveis vazao de
catalisador e vazao de alimentacdo de etileno. A Figura A.5 apresenta os resultados do
confronto entre os dados de planta e dos modelos identificados. E importante salientar que os
dados das figuras A.4 e A.5 estdo em quantidade insuficiente para se dizer que os modelos
gerados s3o consistentes. Apenas quer se mostrar que os algoritmos continuos tendem a
fornecer modelos mais coerentes na presenca de ruidos nas entradas quando comparados aos
modelos gerados por algoritmos discretos.
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Figura A.5: Confronto entre os dados e planta e modelos identificados entre a vazao de
catalisador e a vazao de etileno. Na figura, Dados de planta (ponto), Box-Jenkins
(linha tracejada), Subespaco de Estado (linha continua), Poisson (linha trago-
ponto).

Ao se observar a Figura A.5, claramente conclui-se que dados com menores amplitudes ruido
de medida e de processo fazem com que tanto os métodos discretos quanto os métodos
continuos apresentem resultados semelhantes. Este fato pode ser visto através da comparagao
entre polos e zeros, sumarizada na Tabela A.4.

Tabela A.4: Comparacdo entre pdlos e zeros dos modelos identificados dos exemplos 1 e 2.

Modelo

Box — Jenkins

Subespago de
Estado

Poisson

Exemplo 1 Exemplo 2
Polos Zeros Polos Zeros
-0,7790 - -0,0037 -
-0,0041 -2,6995 -0,0040 -
-0,0136 - -0,0038 -

A. 4.2 Modo Malha Fechada

Recentemente, as industrias de transformacao quimica vém demonstrando um grande apelo a
identificacdo em malha fechada. Neste modo de operagdo, o controlador esté ativo, de modo a
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reduzir a variabilidade do processo. O controlador, C(g), atua para que y(?) fique préximo a
r(t) (setpoint ou trajetoria de referéncia). Naturalmente, da mesma formam que ocorre em
malha aberta, em malha fechada o sistema esta sujeito a ruidos de medida e de processo e
disturbios na carga, representado pelo sinal v(z). A Figura A.6 apresenta de forma esquematica
um sistema em malha fechada.

e(t)l

H(q)

v(t)

r(t) c@) u(t) 6@ 1 y(®)

Figura A.6: Representacdo do sistema em malha fechada.

Note-se que na Figura A.6, a agdo de controle u(?), ¢ fruto da soma da agdo calculada
pelo controlador e do sinal p(?), ou acao de controle de referéncia — ubias. Para se realizar a
identificacdo em malha fechada, as perturbagdes podem ser feitas tanto em r(z) quanto em
p(t). Deve-se observar que a presenca do controlador produz uma correlagao entre u(?) e e(?),
fato que causa a incorreta determinagdo do modelo da planta, G(g), caso o modelo que
caracteriza o distarbio, H(g), seja mal determinado. Apenas para se dar uma idéia dos
métodos de identificacdo em malha fechada, serdo discutidos sucintamente as técnicas mais
conhecidas na literatura para este proposito.

A.4.2.1 Método Direto

A identificagdo direta em malha fechada toma os dados em malha fechada das variaveis
manipulada (u) e controlada (y) ignorando a malha feedback, tratando o problema como se
fosse em malha aberta [EMO00]. Os dados sdo inseridos em algoritmos de identificacdo
discreta, através de métodos de erros de predicao, e é obtido o modelo da planta. A vantagem
deste método ¢ a simplicidade e dispensa o conhecimento da equagao do controlador, a qual
em muitos casos, ¢ de dificil obtencdo devido a presenca de elementos anti-windup's,
saturagdo das variaveis controladas, entre outros fatores.

A.4.2.2 Métodos indiretos

A 1identificacdo indireta em malha fechada procura empregar a equagdo do controlador na
obten¢do do modelo da planta. Dependendo das varidveis envolvidas, a identificagdo indireta
pode ser do tipo série ou paralelo. E importante ressaltar que a geragdo dos modelos através
dos vetores de dados ¢ realizada através de estruturas de identificacdo discretas ou continuas
descritas anteriormente.
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Identificacio em Série

O modelo da planta ¢ obtido em duas etapas, dispostas em série. Na primeira identifica-se a
funcdo sensibilidade S(g). Para tanto, sdo usados os dados do distirbio programado p(?) e a
acao do controlador u(2)-p(t)=uc(t) com o objetivo de identificar a fung¢do —7(g). Feito isto,
obtém-se S(g) (S(q) =1 + T(q)). Na Segunda etapa, de posse da funcao sensibilidade, pode-se
seguir dois caminhos: filtrar o vetor de perturbagdes externas na variavel manipulada p(?) com
a funcdo S(g, gerando a varidvel df ou filtrar o vetor da variavel controlada (y(¢)) com a
inversa da funcdo sensibilidade (S”(g)), gerando a variavel yf. No primeiro caso, o modelo da
planta ¢ obtido a partir da relagdo entre os vetores df e y € no segundo, a partir da relagdo entre
d e yf JEMO00], [HS97]

Identificacio em Paralelo

A 1identificagdo em malha fechada pelo método indireto em paralelo, identifica de forma
independente as funcdes de transferéncias S(g) e G(q)S(g). O modelo da planta, G(g), é obtido
pela razdo entre G(q)S(q) e S(q). A fungdo S(g) ¢ obtida de modo similar ao método de
identificacio em malha fechada em série. Para a identificagdo da funcdo G(q)S(g) sao
utilizados os vetores p(?) (distarbio programado na varidvel manipulada) e y(z) (variavel
controlada) [EMOO].
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