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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)

PROCEDIMENTO PARA IDENTIFICAÇÃO DE SISTEMAS DINÂMICOS EM
AMBIENTE INDUSTRIAL

Leonardo Poubel Orenstein

Março/2013
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Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho, é introduzida uma nova metodologia para identificação de siste-
mas dinâmicos e são apresentados os resultados do seu uso em simulação e em um
estudo de caso em um ambiente industrial. A metodologia foi proposta para tratar
de lacunas encontradas nos atuais métodos, no que tange o seus usos em ambientes
industriais, e combina métodos tradicionais com um enfoque baseado na teoria da
identificação assintótica.

Na proposta, o sistema que se deseja identificar é submetido a excitações na
forma de degraus e Ruído Binário Generalizado (GBN ). O sinal GBN é projetado
de forma a buscar respeitar os limites operacionais do sistema. Para demonstrar a
eficiência do método são apresentados os resultados da metodologia para a simulação
de sistemas lineares e de um benchmark proposto pela Shell. Além disto são dis-
cutidos os resultados obtidos em um estudo de caso para um processo de produção
de amônia em larga escala. Neste estudo, a metodologia proposta foi utilizada para
identificar um conjunto de mais de 3000 modelos para um Controlador Preditivo
Multivariável, que estão atualmente sendo utilizados pelo controlador.
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In this work a new framework for identification of dynamic system is introduced,
and its results are shown on both simulation and in an actual industrial enviro-
ment. The methodology was developed to face the gaps on the current methods of
identification for industrial applications, and combines traditional methods with an
asymptotic based approach.

Under the proposed framework, the system to be identified is subject to steps and
a Generalized Binary Noise (GBN ) excitations. The GBN signal is projected in
such a way as to respect the system’s specification. To demonstrate the effectiveness
of the approach, the results of the method for the simulations of linear systems and
to the Shell Benchmark Process are analysed, and a case study of a large scale
ammonia production plant is discussed. The proposed methodology was used to
identify over 3000 models for a Model Predictive Controller (MPC), currently being
used in the plant.
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Capítulo 1

Introdução

A atividade de identificação e modelagem de sistemas é uma peça fundamental
em estruturas de controle mais sofisticadas. Diversos algoritmos, como controle
preditivo e controle robusto, além de ferramentas de otimização em tempo real,
dedicam boa parte de seus esforços para obter formas satisfatórias de se descrever
os sistemas que se deseja controlar ou otimizar. Todavia, as etapas tradicionalmente
envolvidas neste processo se demonstram custosas, demoradas e pouco efetivas em
problemas industriais e de maior magnitude.

Há um custo em se obter bons modelos. Durante o projeto de um controla-
dor preditivo multivariável, a etapa de identificação dos modelos é a mais longa.
As etapas de modelagem, realização de experimentos e estimação dos parâmetros
são responsáveis por mais de metade do tempo do projeto DARBY e NIKOLAOU
(2012); DARBY et al. (2009); RICHALET (1993). Além da dilatação do crono-
grama, as perturbações necessárias no processo resultam em reduções na produção,
perda de especificação dos produtos e riscos operacionais. Embora os resultados
compensem estes infortúnios, é de interesse geral que estes possam ser minimizados.

Modelos que se aproximem da realidade e sejam de fácil manipulação podem fazer
a diferença entre um projeto ser bem sucedido ou apenas uma ferramenta sem uso
prático. A precisão e a acurácia do modelo obtido também refletem diretamente no
desempenho da ferramenta a ser implementada, possibilitando o sistema a trabalhar
mais próximo do seu ponto de rendimento ótimo e tornando-o mais robusto.

Os métodos tradicionalmente aplicados à identificação não levam em considera-
ção características intrínsecas do sistema, como a relação entre vários subsistemas e
efeitos combinados das variáveis. Piorando a situação, os experimentos normalmente
demandam longos testes, que implicam em desconforto operacional, altos custos e,
muitas vezes, em resultados inconclusos. Outro empecilho encontrado com a aborda-
gem tradicional, é a dificuldade de se considerar as restrições da região de operação
do sistema que se deseja estudar. Este trabalho visa propor uma metodologia nova
para suprir as falhas observadas.
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1.1 Motivação

O campo de projeto ótimo de sinais para identificação de sistemas tem sido o ob-
jeto de estudos desde a década de 1960 GEVERS (2006); GEVERS et al. (2011);
MEHRA (1974). Entretanto, apesar das cinco décadas de dedicação ao tema, ainda
é difícil encontrar um método confiável e robusto, que possa ser aplicado em um
ambiente industrial ou em um sistema real complexo. Ademais, muitos dos traba-
lhos desenvolvidos se baseiam em suposições sobre as condições experimentais que
não são observadas em situações reais, ou são de difícil utilização por um enge-
nheiro não especializado. Como consequência, estes métodos não cumprem todo o
seu potencial, sendo renegados em favor de metodologias retrógradas e inadequadas.

Estas técnicas tradicionais de identificação têm como ponto forte a facilidade de
aplicação e de conduta do teste, uma vez que resumem o sistema a subsistemas mais
simples. Em uma grande classe de sistemas reais, esta simplificação não se demonstra
válida, tendo o custo de comportamentos vitais dos processos. Outra característica
desta abordagem é a perturbação de uma variável por vez. Isto implica que a etapa
de identificação tem a sua duração diretamente proporcional à dimensão do sistema
estudado.

Por outro lado, as técnicas clássicas multiváriaveis refletem em testes muito di-
fíceis de serem conduzidos. Além disto, não é dada garantia alguma do bom com-
portamento do processo durante o experimento. Estas duas características afastam
estas técnicas de sistemas reais em ambientes industriais.

Diversas formas de resolver este problema já foram estudadas, das quais vale
citar BRUWER e MACGREGOR (2006); LI e GEORGAKIS (2008); ZHAN et al.
(2006). Conforme avaliado no decorrer do trabalho, estas metodologias, embora
mais sofisticadas, não apresentam vantagens em sistemas complexos. Sendo assim,
este trabalho busca trazer uma abordagem nova,validada através de simulações e
em um ambiente industrial rico, que seja de fácil implementação e uso.

1.2 Princípios de Operação

O princípio básico por trás da identificação de sistemas consiste em perturbar o
processo de interesse a fim de se obter uma representação do mesmo. Para isto, é
aplicado um sinal conhecido a um conjunto de variáveis que podem ser manipula-
das, chamadas de entradas. Uma vez aplicada a excitação definida ao sistema, são
medidas as respostas do sistema no decorrer do tempo. Com base nessas entradas
e saídas, busca-se uma função matemática a qual se dá o nome de modelo, que
correlaciona as entradas às saídas.

Existem diversas formulações para esta função, podendo ser baseadas no conhe-
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cimento prévio das leis físicas e lógicas que governam o sistema, ao qual se dá o nome
de modelagem fenomenológica, ou baseada em equações matemáticas gerais, como
decaimentos exponenciais, ou ainda abordagens mistas, que contam com caracterís-
ticas de ambas as filosofias. Independente da filosofia escolhida, para problemas de
interesse prático, o importante é serem definidos parâmetros estimáveis para melhor
adequar o modelo à realidade experimental encontrada, os quais são obtidos através
da resolução de um problema de otimização. Existem várias maneiras de se formu-
lar este problema de otimização, sendo a mais comum maximizar a verossimilhança
entre as respostas do modelo e a realidade medida.

Finalmente, uma vez de posse dos modelos, é comum uma etapa de validação,
onde os modelos encontrados são submetidos a diversas formas de avaliação a fim
de ser determinar a adequação do mesmo à realidade observada. Há diversas formas
de serem feitas estas análises, sendo as mais comuns a exposição dos modelos a uma
nova realidade experimental, a análise subjetiva dos modelos e das respostas por
especialistas e testes estatísticos.

De uma forma geral as etapas da identificação podem ser descritas conforme o
fluxograma 1.1.

A identificação pode ser dividida por duas características principais, o número de
entradas e saídas e se o sistema é realimentado. Caso o sistema possua apenas uma
entrada e uma saída ele é dito ser single input single output (SISO). Para esta cate-
goria de sistemas já existem diversas metodologias consolidadas, e que apresentam
resultados satisfatórios, a ressaltar as perturbações por degrau e sinais aleatórios.
Caso o sistema possua mais de uma entrada e uma saída ele é considerado Multiple
Input - Multiple Output (MIMO). Neste caso, na maior parte das vezes, o sistema é
dividido em subsistemas com apenas uma entrada e várias saídas Multiple Input -
Single Output (MISO) e são aplicadas as mesmas metodologias dos sistemas SISO.
Esta abordagem normalmente apresenta diversas deficiências, como a dificuldade em
manter as demais entradas constantes, a necessidade de vários testes e a impossibi-
lidade de se detectar relações entre as variáveis. Para suprir estas questões existe
um conjunto de técnicas voltadas a sistemas MIMO, que foram utilizadas como base
para este trabalho. No capítulo 2 são apresentados com mais detalhes as técnicas
utilizadas e são revisadas as práticas hoje utilizadas na literatura.

Outra característica de extrema importância no que diz respeito à identificação,
é se o sistema em questão possui uma realimentação. Caso haja realimentação e o
objetivo seja um modelo apenas do subsistema, é dito que a identificação é feita em
malha fechada, e existem algumas implicações nos métodos a serem utilizados. Caso
contrário, a identificação é considerada de malha aberta. O segundo é o foco deste
trabalho, pois o objetivo do trabalho é obter modelos para controladores preditivos
e sistemas de otimização em tempo real, etapa anterior ao fechamento da malha
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Figura 1.1: Fluxograma de decisão para identificação SÖDERSTRÖM e STOICA
(1989)

com controlador.
As perturbações aplicadas no sistema podem ter diversas formas, dependendo

da finalidade do modelo, da região de frequência que se deseja mapear, limites de
operação das entradas ou alguma outra particularidade, que delimitam as condições
de contorno do problema. Assim, é evidente a necessidade de se definir as pertur-
bações a serem aplicadas no sistema para cada caso específico. Isto é chamado de
projeto ótimo de sinal para teste, e normalmente busca-se minimizar uma função
custo enquanto respeitam-se as restrições do problema, geralmente definidas pela
região operacional do mesmo. O foco deste trabalho foi construir uma metodologia
para o projeto de sinais, definindo uma abordagem que possibilite diversas formas
de se modelar os sistemas e seja possível aplicar em situações reais.

Na maior parte dos casos, as informações prévias do sistema são limitadas, e,
quando disponíveis, são restritas a fatos pontuais e qualitativos. Mesmo a região
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de operação do sistema é mal definida, tendo sido estipulada durante o projeto do
mesmo e atualizada sem uma metodologia bem definida. Esta falta de informação se
traduz em um problema pobremente descrito e, por consequência, em uma solução
geralmente longe do ótimo real.

A fim de obter melhores resultados, é comum aplicar metodologias iterativas
de identificação, onde os resultados obtidos em uma etapa anterior são utilizados
para se obter novos modelos, naturalmente, novos sinais de perturbação. Em uma
extensão desta filosofia, começaram a surgir os algoritmos para identificação em
malha fechada, onde a resposta do sinal aplicado é realimentado através da entrada
e utilizado para gerar a próxima ação de perturbação. Esta metodologia implica
em uma etapa extra para se separar a influência do próprio identificador do resto
do sistema. Uma das grandes críticas que estes métodos sofrem é a dificuldade de
provar a estabilidade do teste em malha fechada GEVERS et al. (1998, 2011), o que
dificulta a sua aplicação em casos reais.

1.3 Organização da Dissertação

Esta dissertação é composta de cinco capítulos, incluindo este. No próximo capítulo
é apresentado formalmente o problema de identificação, assim como as característi-
cas desejadas nos modelos obtidos e alguns resultados interessantes disponíveis na
literatura.

No capítulo seguinte é introduzida a metodologia de identificação proposta neste
trabalho, com as suas principais etapas descritas.

No quarto capítulo a metodologia apresentada é validada com diversos modelos
e um benchmark da área. Também, são relatados os resultados obtidos em ambiente
industrial, para identificação de modelos em sistemas de grande porte, com dezenas
de entradas e saídas.

Por fim, o último capítulo apresenta as conclusões dos trabalhos desenvolvidos e
direciona os rumos a serem seguidos em trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentos da Identificação e
Revisão bibliográfica

Neste capítulo é formalizada a notação matemática das definições apresentadas pre-
viamente, a fim de construir uma base para as propostas a seguir. Uma vez ex-
plicitados os principais pontos é oferecida ao leitor uma revisão sobre alguns dos
conceitos abordados. São discutidas as três formas de perturbações mais comuns
para processos industriais e são listadas as suas características. Finalmente, na seção
2.4, é apresentado um levantamento da evolução do projeto ótimo de perturbações
e são discutidos alguns trabalhos mais relevantes para a pesquisa aqui apresentada.

2.1 O modelo

Identificação de sistemas é o campo das ciências que se dedica a modelar o compor-
tamento dos mesmos a partir de dados experimentais SÖDERSTRÖM e STOICA
(1989). O objetivo da identificação é obter um sistema de equações capaz de des-
crever, com a precisão necessária, um determinando sistema e que seja capaz de ser
extrapolado dentro de uma região de interesse. Assim, sendo

Y⃗ (t) = G(t, U(t), Γ) + ν(t) (2.1)

Na qual Y(t) é o conjunto de variáveis de interesse do sistema, denominado
saída, contra as quais se deseja estabelecer modelos em relação à U(t), as entradas
do sistema, passíveis de manipulação pelo experimentador. Γ é um conjunto de
parâmetros do sistema, e ν(t) são as perturbações não determinísticas.

Deseja-se obter um modelo Ĝ(t, Θ, U(t), Γ), com uma estrutura M , sendo Γ um
determinado conjunto de parâmetros a ser determinado, que descreva o sistema 2.1
com a menor distância possível sob uma métrica S, dentro de uma região Ð.

Diversas abordagens são possíveis para se obter boas representações matemá-
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ticas dos sistemas reais, como a construção de modelos fenomenológicos ou por
modelagem empírica. O primeiro, embora gere resultados excelentes quando feita
corretamente, implica em um trabalho longo e árduo, e muitas vezes apresenta pro-
blemas de robustez e confiabilidade. A modelagem empírica por sua vez, tem se
mostrado uma ferramenta interessante do ponto de vista prático, sendo realizável
em um tempo mais baixo que o da modelagem fenomenológica e de aplicação mais
simples.

No contexto de análise empírica dos dados, diferentes formas de se resolver o
problema são possíveis, como com redes neuronais, análise das direções principais ou
modelos paramétricos. As duas primeiras, na visão do autor, apresentam resultados
interessantes quando não é possível realizar testes, há pouco tempo disponível para
modelagem, há uma pequena região de interesse e nenhum conhecimento sobre o
comportamento do sistema. Todavia, elas devem ser utilizadas com cautela, pois
há um risco muito grande de haver uma superparametrização do modelo e surgirem
dificuldades para extrapolação, ou seja, o modelo obtido não ser capaz de representar
o sistema real em toda a região Ð.

Para sistemas dinâmicos, normalmente são utilizadas as modelagens através do
espaço de estados, no domínio da frequência, de resposta ao degrau e modelos base-
ados em decaimentos exponenciais, descritos por equações diferenciais ou equações
a diferenças no caso discreto.

Modelos de resposta ao degrau, embora sejam compostos por um número eleva-
dos de coeficientes, aproximando rapidamente centenas ou milhares para sistemas
de grandes dimensões, são considerados modelos não-paramétricos. Esses modelos
possuem algumas facilidades computacionais e sofrem do mesmo problema de ex-
trapolação já descrito antes. Além disto estes modelos frequentemente modelam as
características estocásticas do sistema de forma determinística, o que não é interes-
sante. Apesar destas deficiências, estes modelos são utilizados na grande maioria das
estruturas de controle preditivo. Neste trabalho será adotada a modelagem baseada
em equações a diferenças, com atraso.

Os modelos baseados em equações de diferenças são capazes de representar bem
modelos lineares com poucos parâmetros. Ademais, em uma grande família de
sistemas, a região de interesse é suficientemente pequena, de forma se que pode
utilizar um modelo linear para representar o sistema real. Esta última característica
se demonstra de grande valia, pois facilita a manipulação matemática do modelo
obtido, fornecendo uma estrutura robusta e linear para otimização nos parâmetros,
exceto os atrasos. A escolha da modelagem discreta se deve ao fato que, geralmente,
para identificação utilizam-se dados amostrados, sendo ela mais apropriada.

O modelo de equações de diferenças pode ser descrito de forma geral para o caso
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de uma entrada e uma saída através de 2.2, retirado de LJUNG (1987):

A(q−1)y(t) = B(q−1)
F (q−1)

u(t) + C(q−1)
D(q−1)

e(t) (2.2)

A(q−1) = 1 +
na∑
i=1

aiq
−i

B(q−1) =
nb∑

i=0
biq

−i

C(q−1) = 1 +
nc∑

i=1
ciq

−i

D(q−1) = 1 +
nd∑
i=1

diq
−i

F (q−1) = 1 +
nf∑
i=1

fiq
−i

θ⃗ = {a1, ..., ana , b1, ..., bnb
, c1, ..., cnc , d1, ..., dnd

, f1, ..., fnf
}T

Onde e(t) é o ruído branco e q−1 o atraso unitário. É fácil ver a similaridades entre
a formulação da equação 2.2 e da equação 2.1. Todavia, algumas observações devem
ser feitas. Primeiro que o modelo acima é linear, o que causa grandes facilidades
para operá-lo, porém implica em algumas limitações na sua extrapolação. Outro
fator é que o ruído considerado na equação 2.2 é um ruído branco filtrado, o que
difere da perturbação estocástica descrita por ν(t).

Existem diferentes tipos de modelos, de acordo com os polinômios A, B, C, D, E

e F utilizados. As diferentes denominações, assim como quais polinômios são utili-
zados, estão representadas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Definições do tipo de modelos de acordo com os polinômios utilizados
LJUNG (1987)

Polinômios utilizados Nome do modelo
B FIR
AB ARX
ABC ARMAX
AC ARMA
ABD ARARX
ABCD ARARMAX
AF OE (Output Error)
BFCD Box-Jenkins

Para este trabalho será utilizado o modelo ARX com atraso, que não modela
as perturbações estocásticas. Um dos principais objetivos dos modelos identificados
no escopo deste trabalho é a construção de controladores preditivos que, em sua
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formulação mais tradicional, não possuem uma estrutura estocástica. Ainda assim,
a metodologia proposta aceitaria qualquer outra estrutura de modelo proposta com
poucas alterações. Considerando o modelo ARX, a equação 2.2 resume-se a:

A(q−1)y(t) = B(q−1)u(t) (2.3)

Nesta forma convém reescrever B(q−1) de forma a ficar explícito o atraso nk,
como pode ser visto na equação 2.4

B(q−1) =
nb+nk∑
i=nk

biq
−i (2.4)

Esta notação para sistemas SISO pode facilmente ser expandida para sistema
MIMO através de vetores de entrada e alterando as dimensões de A(q−1) e B(q−1)
devidamente.

2.2 A perturbação

Uma vez definido o modelo, outra decisão de grande impacto no resultado final do
processo de identificação é sobre a perturbação a ser aplicada ao sistema. Diferentes
sinais podem ser utilizados dependendo do fim para modelo a ser obtido e do sistema
estudado. Desta forma, o projeto de um sinal ótimo consiste em definir qual perfil
de sinal será adotado, levando em consideração a aplicação final do modelo.

Embora existam infinitas formas de perturbar um sistema, este trabalho focará
nas três consideradas mais interessantes para processos industriais contínuos. Inici-
almente, será tratada a perturbação mais clássica, o degrau. Posteriormente, serão
descritos o Sinal Binário Pseudo Aleatório (PRBS) e o Ruído Binário Generalizado
(GBN ), proposto em TULLEKEN (1990), para identificação de sistemas. Além
destes sinais, outros dois merecem nota, a média móvel de uma sequência autor-
regressiva, que possui interessantes propriedades estocásticas, porém necessita da
escolha de muitos parâmetros, e a soma de senóides, composta pelo somatório de
senóides com diferentes frequências e fases.

2.2.1 Degrau e onda quadrada

Como este estímulo fornece uma resposta de fácil análise por engenheiros e operado-
res do sistema, é o sinal mais frequentemente usado para identificação de sistemas.
O estímulo é definido como um sinal com dois estados, ativo e inativo e pode ser
descrito através de 2.5, sendo u0 a amplitude da perturbação que se deseja aplicar
ao sistema.
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U(t) =

 0 t < 0
u0 t ≥ 0

(2.5)

Normalmente esse sinal é feito na forma de uma onda quadrada, que consiste em
dois degraus consecutivos, de sentidos opostos e mesma amplitude, ou ainda tendo
o segundo uma amplitude duas vezes maior que o primeiro, mas em sentido oposto,
como descrito na equação 2.6, sendo t0 o tempo de mudança do sinal. Este tipo de
sinal é geralmente utilizado para explorar de forma simétrica a região de operação
do sistema e buscar não linearidades, devido à sua natureza trinária.

U(t) =


0 t < 0

u0 t < t0

−u0 t ≥ t0

(2.6)

Este sinal concentra energia nas baixas frequências, e, consequentemente, os mo-
delos obtidos utilizando apenas este tipo de perturbação possuem uma distorção na
distribuição de incertezas, sendo mais precisos nesta região. Na Figura 2.1, pode ser
visto o espectro de potência de uma onda quadrada com dois períodos de 60 inter-
valos, descrito através da Transformada Rápida de Fourier do sinal (FFT). Outra
característica relevante deste sinal é que a resposta dele resulta em um modelo não
paramétrico muito utilizado, com o nome intuitivo de Modelo Resposta ao Degrau,
que é equivalente em termos de informação ao Modelo de Resposta ao Impulso -
FIR.

2.2.2 Identificação Assintótica

A identificação assintótica é uma abordagem baseada nas características estatísticas
interessantes que sinais como o PRBS e o GBN proporcionam, através da esti-
mulação contínua do sistema durante longos períodos. A teoria teve o seu marco
inicial nos trabalhos de Lennart Ljung LJUNG (1987) e foi popularizada através
dos trabalhos de Yucai Zhu e a metodologia ASYM ZHU et al. (1997); ZHU (1998)
desenvolvida por ele, e comercializada através do software Tai Ji.

Considerando um sistema estacionário G, sujeito a um ruído com distribuição
normal e média zero. A teoria afirma que a medida que o número de parâmetros
de um modelo cresce e a quantidade de dados aumenta o erro paramétrico tende
assintoticamente a zero SÖDERSTRÖM e STOICA (1989). Ou seja, a resposta do
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Figura 2.1: Espectro de potência de uma onda quadrada de período 60

modelo tende a resposta do sistema real conforme a equação 2.7

lim
n,N→∞

Ĝn(eiω) = G(eiω) (2.7)

Onde n é o número de parâmetros do modelo Ĝn, N é a quantidade de dados
utilizados para identificação, e ω é a frequência

Outro resultado de interesse é que a variância esperada do modelo para siste-
mas lineares pode ser calculada aproximadamente com os espectros de potência das
entradas e do ruído do sistema LJUNG (1987), conforme descrito pela equação 2.8

Ĝn(eiω) ≈ n

N

Φv(ω)
ΦU(ω)

(2.8)

Onde N e n representam o número de dados utilizados na identificação e a ordem
do modelo, respectivamente, ΦU(ω) o espectro das entradas U , Φe(ω) o espectro para
o ruído v do sistema.
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2.2.3 Sinal Binário Pseudo Aleatório (PRBS)

É um sinal periódico que alterna entre dois níveis pré-fixados de forma determinís-
tica, com intuito de simular as características na frequência de um ruído branco.
Existem diversas formas de gerar sinais que possam ser enquadrados nesta catego-
ria e uma implementação simples pode ser vista em LJUNG (1987), com um filtro
linear e a operação de resto de uma divisão por dois. Outras implementações são
citadas em SÖDERSTRÖM e STOICA (1989). Ele é composto por 2n intervalos, e
para manter as suas características de interesse deve ser aplicado de forma integral
ao processo durante o experimento de identificação. Um exemplo deste sinal com
duração de 512 intervalos pode ser vista na Figura 2.2

Duas características interessantes deste sinal para o uso em identificação são o
fato que a sua média tende assintoticamente a zero e a sua covariância se apro-
xima ao ruído branco, na medida em que a sua duração tende ao infinito. Estas
características garantem uma distribuição próxima à uniforme para o espectro de
potência. A prova deste resultado é bem conhecida e uma referência bem didática
é SÖDERSTRÖM e STOICA (1989).
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Figura 2.2: Exemplo de sinal PRBS
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2.2.4 Ruído Binário Generalizado (GBN)

O Ruído Binário Generalizado foi proposto por Tulleken na década de 90 TULLE-
KEN (1990) para o uso em identificação de sistemas como uma opção aos sinais
estocásticos utilizados na época. Este sinal procura adicionar características de
baixa frequência ao Ruído Binário BN, predominantemente de alta frequência. Ou-
tra característica sua que vale ressaltar é a possibilidade de especificar a faixa de
frequências em que se deseja concentrar uma maior potência, sendo assim possível
definir um sinal GBN ótimo para a identificação de um determinado sistema.

O BN é um sinal que pode assumir dois níveis, sendo o intervalo Tsw de troca
de nível é uma variável estocástica. A realização mais comum deste sinal é sua
forma discreta, com uma probabilidade de 50% o alternar de nível a cada intervalo.
Como resultado a variável Tsw possui um distribuição geométrica, com p = 0.5,
onde p é a probabilidade do sinal manter-se no nível atual. A alteração proposta por
TULLEKEN (1990) é utilizar p como um parâmetro de projeto, e o autor demonstra
que com esta alteração é possível gerar um sinal com espectro de frequência mais
interessante para o uso em identificação. Nas Figuras 2.3, 2.4 e 2.5 podem ser vistos
três exemplos de sinal GBN, para diferentes valores de p.

Figura 2.3: Exemplo de sinal GBN para p=0.92.
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Figura 2.4: Exemplo de sinal GBN para p=0.95.

Projeto ótimo de sinais GBN

Outro resultado interessante de TULLEKEN (1990) é a demonstração de como o
valor ótimo de p pode ser obtido, ainda que seja dependente do sistema que se deseja
identificar. O autor ainda fornece a Tabela 2.2, para auxiliar o projeto em sistemas
do qual se possui apenas informações limitadas, e indica, através de simulações
Monte Carlo, como a escolha adequada deste parâmetro pode afetar a qualidade do
modelo final. Nesta tabela, T ∗ é o intervalo de troca mínimo ótimo, τs é a constante
de tempo do sistema e E(T ∗

sw) é a média de trocas ótimo.

Tabela 2.2: Linhas gerais para ajuste de p TULLEKEN (1990).
Tipo de processo T ∗/τs p∗ E(T ∗

sw)/τs

Primeira ordem 1/32 0.94 0.5
Segunda ordem sub-amortecido
fase mínima

0.04 0.8 0.2

Segunda ordem sub-amortecido
fase não mínima

1/15 0.8 1/3

Segunda ordem amortecido 0.05 a 0.10 0.9 a 0.95 1
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Figura 2.5: Exemplo de sinal GBN para p=0.98.

2.3 Custo da Identificação

Um conceito relevante quando se deseja obter um modelo de um determinado sis-
tema é o da identificação menos custosa. O princípio básico é que, sendo possível se
obter modelos equivalentes através de diversos estímulos diferentes, o mais adequado
seria o que acarreta menos consequências indesejadas ao sistema que se está mode-
lando. Em BOMBOIS et al. (2004a, 2006) os autores propõem uma metodologia
de projeto de experimentos de malha aberta que seguisse essa premissa. Para isto
é adotada uma abordagem dual para o problema de projeto de experimentos, ou
seja, considerando a qualidade mínima do modelo como uma restrição para o sinal
escolhido, deseja-se definir a entrada que introduza o mínimo de energia no sistema.

A solução proposta pelos autores é interessante, porém não considera diretamente
os diferentes pesos que cada saída pode ter na estabilidade e rentabilidade do sistema,
visando apenas à incerteza sob a ótica do controlador. Neste trabalho esse problema
é visado, na metodologia descrita em 3. De forma resumida busca-se uma relação
entre as entradas e as saídas com testes preliminares, de forma que o que se deseja
minimizar seja o impacto nas saídas mais importantes.
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2.4 Revisão Bibliográfica

A área de identificação de sistemas dinâmicos é um campo de pesquisa consolidado,
contando com um simpósio trienal, o SYSID, com 45 anos de existência, organizado
pelo IFAC. A edição de 2009 do simpósio contou com 303 trabalhos e 345 partici-
pantes SYSID (2009). Outra evidência da importância do tópico é a publicação de
uma edição especial do IEEE Transactions dedicada exclusivamente ao assunto em
2005.

Além dos inúmeros artigos e congressos na área, existe uma boa variedade de
livros, dos quais vale ressaltar LJUNG (1987); SÖDERSTRÖM e STOICA (1989),
focados exclusivamente no assunto e usados extensivamente na elaboração desta
dissertação.

O campo de projeto ótimo de perturbações tem suas bases conceituais funda-
mentadas nos estudos feitos para projeto de experimentos. Entretanto, por causa
das suas particularidades devido à natureza dinâmica dos sistemas estudados, e à
sua vasta gama de aplicações, ele surgiu como um campo específico de estudos. Em
MEHRA (1974) é feito um extensivo trabalho de revisão das origens da área. Uma
revisão mais recente dos trabalhos desenvolvidos nos últimos 50 anos pode ser vista
em GEVERS et al. (2011).

Na área de estatística, durante a década de 1960 foram publicados uma série
de trabalhos sobre a escolha de variáveis para regressão, que serviriam como base
para os futuros desenvolvimentos de projeto ótimo de experimentos. Das publica-
ções desta época vale ressaltar os trabalhos de Kiefler, Kiefler e Wolfowitz, Karlin,
Studden e Fedorov GEVERS et al. (2011).

Na década seguinte começam a aparecer trabalhos utilizando muitos dos estudos
feitos na década anterior. Foi este período começaram a ser estudadas diversas fun-
ções objetivo e a utilização de sinais pseudo aleatórios. Uma coletânea dos resultados
obtidos nesta época pode ser vista em MEHRA (1974).

Durante os meados dos anos de 1980 houve uma revitalização da área, como fruto
dos trabalhos decorrentes da identificação assintótica LJUNG (1987). O princípio
da identificação assintótica é projetar um sinal tal que a variância da saída reduza
de forma assintótica com o aumento da duração da perturbação. Outro benefício
oriundo da identificação assintótica foi o surgimento de uma fórmula simples para
descrever a variância em função do espectro de potência da entrada e da saída. Este
resultado foi demonstrado apenas para o caso do sistema a ser identificado ser linear,
invariante no tempo, estável, de ordem elevada e, para um experimento executado
em malha aberta, sujeito a ruídos em uma banda de frequência alheia ao sistema
e que foi adotado um modelo é consistente, ou seja, a estrutura do modelo retrata
fielmente o sistema real. Em LJUNG (1985); LJUNG e YUAN (1985) foi obtida
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uma fórmula que correlaciona diretamente os parâmetros da função de transferência
com a variância da saída.

Na década posterior observa-se uma concentração da pesquisa na identificação
em malha fechada. De acordo com GEVERS et al. (2011), isso é decorrente da
publicação de GEVERS e LJUNG (1986) em meados da década anterior, que indica
pela primeira vez benefícios na utilização de identificação em malha fechada sobre
a identificação em malha aberta, para o fim de controle de mínima variância. Isto
coincidiu com uma crescente preocupação em se obter modelos com finalidade de
controle, e se concluiu que, em tais casos, o ideal é fazer a identificação em malha
fechada, com um controlador mais próximo possível do que será utilizado GEVERS
e LJUNG (1986); GEVERS et al. (2011); VAN DEN HOF e SCHRAMA (1993).

Entretanto, a identificação em malha fechada oferece diversas dificuldades prá-
ticas, além de não oferecer nenhuma garantia da estabilidade do sistema GEVERS
et al. (1998, 2011). Por essas razões neste trabalho serão estudadas metodologias de
malha aberta. Além disto em casos que já se possui algum conhecimento a priori do
processo, é possível obter resultados satisfatórios para controle com experimentos
em malha aberta VAN DEN HOF e SCHRAMA (1993).

Outro caminho seguido de forma persistente durante toda a década foi a busca
de como melhorar a quantificação das incertezas do modelo GEVERS (2002), o
que é explicitamente necessário no contexto de controle robusto. Uma revisão mais
aprofundada sobre os trabalhos desta época pode ser vista em GOODWIN e PAYNE
(1977).

Os anos seguintes mostraram-se prolíficos para a área, sendo notada uma forte
produção acadêmica. O enfoque deste período foi no estudo de fórmulas não assin-
tóticas para variância, o uso direto dos parâmetros ou da função de transferência
na função objetivo GEVERS et al. (2011) e a introdução do conceito de custo da
identificação e, consequentemente, do projeto do sinal que implica no menor custo
para a identificação.

De acordo com GEVERS et al. (2011), a questão do custo da identificação foi
proposta pela primeira vez em BOMBOIS et al. (2004b). Esta é a abordagem dual
do problema de identificação, em que a qualidade mínima do modelo é considerada
uma restrição do modelo. Assim, busca-se encontrar um sinal capaz de satisfazer
esta restrição com o menor custo possível, esta geralmente uma função da energia
aplicada ao sistema ou da duração do experimento BOMBOIS et al. (2006).

Em BOMBOIS et al. (2004b) os autores buscam o espectro do sinal que minimiza
a energia da perturbação, mantendo o nível de confiança desejado e a duração fixa.
Em BOMBOIS et al. (2006) os autores abordam a questão da identificação com
menor custo utilizando experimentos em malha fechada. São abordados os casos
onde uma perturbação externa é ou não necessária. Os autores dividem o custo da
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identificação em três cenários:

• Quando a duração do sinal é fixa e deseja-se minimizar a energia dos sinais de
entrada e saída, devidamente ponderadas.

• Quando o custo da identificação é devido principalmente à duração do teste.
Neste caso recomendada-se a utilizar a maior energia possível no sinal de en-
trada, e buscar a menor duração que satisfaça as condições de desempenho.

• Quando a duração do sinal pode ser variada, mas a energia da entrada é um
fator relevante no custo. Neste caso os autores sugerem a utilização do primeiro
cenário com perturbações de diversas durações e a comparação dos resultados
obtidos.

O caso em malha aberta é abordado em BOMBOIS et al. (2004a). Neste trabalho
os autores propõem uma metodologia em duas etapas. Na etapa inicial, exploratória,
com uma potência menor, é obtida uma faixa de incerteza que será utilizada para
se projetar um sinal específico para o sistema em questão, que respeite as restrições
de desempenho. A prova da necessidade da etapa inicial é obtida em BOMBOIS
et al. (2004b). Tanto para as situações em malha aberta quanto em malha fechada,
os trabalhos focam as suas restrições de desempenho na margem de incerteza do
controle ótimo. Este trabalho foi uma das bases conceituais da metodologia proposta
nesta dissertação, embora os estudos do autor desta dissertação em obter modelos
úteis para projeto ótimo de sinal apenas com esse estímulo inicial tenham se provado
pouco produtivos, devido ao excesso de incerteza neste modelo inicial. Sendo assim
o caminho escolhido foi um pouco diferente, como pode ser visto no Capítulo 3

Uma série de trabalhos de grande impacto na literatura de identificação foram os
de Zhu. No trabalho ZHU et al. (1997) é introduzido o asymptotic method (ASYM).
Este método baseia-se na teoria de identificação assintótica desenvolvida por Ljung
para identificar um sistema multivariável, através de uma perturbação pseudo alea-
tória, como o PRBS, em uma banda reduzida de frequência, seguido de um algoritmo
de redução de ordem dos modelos. Outra característica marcante do trabalho de
Zhu foi a introdução de algumas heurísticas, originadas da experiência do autor.

A metodologia proposta teve uma aceitação relativamente boa na indústria, e
existem alguns trabalhos relatando aplicações, como ZHU (2000). Em ZHU e STEC
(2006) é proposta uma modificação no ASYM com intuito de sanar as deficiências
apresentadas anteriormente em sistemas mal-condicionados. A modificação consiste
em identificar um modelo inicial, excitando o sistema em uma direção arbitrária,
seguido de uma perturbação com dois componentes, um de alta amplitude e alta
correlação, com intuito de minimizar o impacto na saída, e outro de baixa ampli-
tude descorrelacionado, que podem ocorrer de forma independente no tempo, ou em
conjunto, somando os componentes.
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Em LJUNG (1987) o autor demonstra a vantagem em usar um sinal binário como
perturbação. Neste livro é demonstrado que o sinal PRBS possui as características
de riqueza necessárias para a identificação. Em TULLEKEN (1990) são apresen-
tadas vantagens da sequência binária generalizada (GBN ) sobre o sinal binário
pseudo aleatório. Todavia novos métodos para geração de sinais PRBS com fim de
identificação ainda estão sendo estudadas, como em TAN et al. (2009).

As direções em que deve ser perturbado o sistema também foram alvo de investi-
gação. De acordo com diversos autores, como BRUWER e MACGREGOR (2006);
KOUNG e MACGREGOR (1993); WEI e LEE (1996); WEISBERG (1992a,b) as
direções principais do sistema são fundamentais para o uso dos modelos para fim de
controle, e a redução das incertezas nas direções do sistema é mais importante que
em ganhos estáticos individuais. Estes problemas são potencializados para sistemas
mal-condicionados

Na publicação KOUNG e MACGREGOR (1993) é sugerida uma abordagem ge-
ométrica para a escolha das direções para perturbações no caso MIMO. É feita uma
análise da matriz de ganhos estáticos do sistema através do SVD. Com isto os auto-
res esperam sanar os problemas encontrados para identificar sistemas multivariáveis.
Ainda é proposta uma métrica para análise da eficiência da metodologia, conside-
rando a estabilidade do sistema em malha fechada, baseado no resultado obtido em
GARCIA e MORARI (1985).

Em um artigo de 2006 BRUWER e MACGREGOR (2006) são expandidos os
resultado obtidos anteriormente, sendo sugerida uma modificação para incluir res-
trições nas entradas e saídas, considerando apenas o sistema em regime.

Em ZHAN et al. (2006) os autores generalizam a metodologia de Koung e Mac-
Gregor KOUNG e MACGREGOR (1993) e apresentam uma solução supostamente
ótima para o problema. Neste mesmo trabalho compara-se a eficiência dos métodos
propostos pelos autores e por Koung e MacGregor.
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Capítulo 3

Procedimento Proposto

Para sanar os problemas dos métodos levantados no Capítulo 2, apresenta-se neste
capítulo uma nova técnica para identificação de sistemas dinâmicos, com intuito
de ser aplicada a um ambiente industrial real. O objetivo da proposta é unir as
facilidades de interpretação de resultados da resposta ao degrau com a robustez e
praticidade dos testes assintóticos, podendo assim, ser considerada mista. Assim, a
proposta possui oito etapas com perturbações do tipo degrau e GBN .

3.1 Objetivos

Espera-se com este trabalho obter modelos do tipo ARX, com um número mínimo
de coeficientes de acordo com a métrica proposta por Akaike AKAIKE (1974) e
estendida em HURVICH e TSAI (1989), resultantes de experimentos que tenham
perturbado o sistema de forma pouco prejudicial à operação do mesmo. Além disto,
é desejado que os testes pudessem ser executados em pouco tempo, de forma que
a etapa de identificação tenha o menor impacto possível dentro do cronograma do
projeto do qual ela faz parte. Finalmente, os modelos gerados devem ser verificados
pela equipe de operação do processo.

3.2 Visão Geral

A metodologia proposta pode ser dividida em oito passos, conforme listados abaixo:

1. Pré-teste

2. Perturbação degrau

3. Obtenção de modelos iniciais

4. Projeto de teste GBN
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5. Perturbação GBN

6. Modelagem

7. Verificação

8. Geração de modelos finais

A seguir cada uma destas etapas é detalhada.

3.2.1 Pré Teste

O objetivo do Pré-Teste é se obter uma primeira resposta do sistema, permitindo
assim confirmar as dimensões das perturbações, garantido que elas não causarão
problemas operacionais e, ao mesmo tempo, que possuam uma relação sinal/ruído
grande o suficiente a ponto de ser possível obter as informações necessárias do sis-
tema.

Para isto, é aplicado a cada entrada de interesse uma onda quadrada, com período
compatível com a dinâmica esperada da variável mais lenta do processo. Na Figura
3.1 pode-se ver um exemplo de sinal a ser usado no pré-teste

A amplitude deste estímulo inicial deve ser estimada de acordo com a experiência
dos operadores do sistema ou conhecimento teórico prévio, e nesta etapa é aconse-
lhável fazer uma estimativa conservadora do tamanho da perturbação necessária.

Outro objetivo desta fase é garantir que a comunicação entre o sistema de tes-
tes e o processo real está ocorrendo sem problemas, além de verificar se a equipe
que acompanhará os experimentos entendeu os procedimentos que serão executa-
dos. Neste ponto também se tem uma boa oportunidade para observar se as malhas
de controle regulatório e os equipamentos de medição e atuação não apresentam
problemas que possam inviabilizar futuros testes, como problemas de sintonia, me-
dição, agarramento de válvulas, operação fora da faixa de projeto, para citar apenas
alguns.

3.2.2 Perturbação degrau

A segunda etapa do processo consiste em perturbar o sistema com uma série de
degraus, de duração variada, em todas as entradas de interesse.

O objetivo desta etapa é obter informações sobre o comportamento do sistema
em baixa frequência, além de fornecer dados para a validação subjetiva dos modelos
obtidos com a equipe de acompanhamento e possibilitar a geração de modelos iniciais
do sistema utilizados na etapa de projeto de sinal GBN .

O sinal utilizado são três degraus com diferentes durações. A ordem dos testes
entre as diferentes variáveis deve ser aleatória, de forma a minimizar a influência
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Figura 3.1: Exemplo de perturbação utilizada durante o pré-teste

de perturbações externas no sistema PINTO e SCHWAAB (2011). A amplitude
e a duração da perturbação aplicada neste ponto estão diretamente relacionadas
aos resultados do pré-teste. A amplitude utilizada deve ser tal que excite de forma
satisfatória o sistema, sem riscos à integridade do mesmo, como por exemplo fazer
o produto sair da especificação ou operar sistema fora da região linear. Além disto,
a excitação deve ser aplicada nos dois sentidos, ou seja com valores positivos e
negativos. A duração dos três degraus nesta etapa devem ser igual ao tempo de
resposta observado no pré-teste; 1,5 vezes o tempo de resposta observado e 2 vezes
o tempo de resposta observado, em ordem aleatória. Isto é feito para garantir que
alguma dinâmica não dominante que porventura não tenha sido detectada também
seja observada.

Na Figura 3.2 estão ilustrados perfis de testes para um sistema com duas entra-
das.

3.2.3 Obtenção de modelos iniciais

Nesta etapa são utilizados os dados experimentais obtidos nos dois experimentos
anteriores, removida uma parcela que será utilizada para validação cruzada, para
se obter modelos iniciais do sistema. Estes modelos serão utilizados posteriormente
para o projeto dos sinais GBN .

Os modelos utilizados neste trabalho são do tipo ARX, conforme descrito na
seção 2.1. Embora existam outras famílias de modelo que também apresentaram
resultados satisfatórios, o modelo ARX foi considerado o mais adequado para a
proposta a qual esse trabalho está focado, que é de fornecer um modelo de simples
compreensão e validação.

A fim de se garantir um resultado de fácil comparação e replicabilidade, foi
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Figura 3.2: Exemplo de perturbação degrau utilizada em um sistema com duas
entradas.

utilizada a função ARX do toolbox de identificação do MATLAB para obter os
modelos MATLAB (2010). Ela se baseia no método de erro de predição (da sigla
em inglês PEM), que busca os parâmetros de um modelo ARX segundo a expressão
3.1

arg min
Γ

S = norm((Y m(t) − Ŷ (t, Γ))⊤(Ym(t) − Ŷ(t, Γ))) (3.1)

Onde Y m(t) é a variável medida durante o experimento e Ŷ (t, Γ) é o valor predito
pelo modelo com o conjunto de parâmetros Γ.

Foi utilizado um método de busca estocástica para a seleção da ordem e do tempo
morto do modelo, baseado no critério de informação de Akaike (AIC) AKAIKE
(1974), com a correção proposta em HURVICH e TSAI (1989), para compensar o
número finitos de dados, conforme descrito pela equação 3.2

AICc = −2logS + 2K(K + 1)
N − K − 1

(3.2)

Sendo S a função de máxima verossimilhança, K o número de parâmetros para
o modelo selecionado e N o número de dados utilizados para a estimação dos parâ-
metros.

Este método gerava uma determinada configuração para o modelo, com o número
de pólos, zeros e o tamanho do tempo morto definido de forma aleatória. O critério
de paradas deste método é o número máximo de iterações permitidas. Para aumentar
a velocidade de convergência do método, foi definido que o número de parâmetros
entre cada iteração deve decrescer monotonicamente e foi adicionada a restrição
binária que o novo número de parâmetros proposto deveria gerar um modelo com
um erro médio quadrático, variância do erro e correlação entre os dados medidos e
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os calculados menor para os dados de validação cruzada do que o modelo anterior.
Vale ressaltar que nesta etapa de geração dos modelos iniciais é de interesse se

obter o modelo com o menor número de parâmetros possíveis, de forma que estes te-
nham uma baixa incerteza, e que o modelo gerado possua um ganho próximo ao real,
característica muito importante para o projeto do sinal GBN da etapa seguinte. Um
trabalho interessante que explora mais a fundo o impacto do número de parâmetros
na incerteza do modelo é GOODWIN et al. (1992), onde os autores demonstram
como é necessário um conhecimento qualitativo da estrutura do modelo para se ob-
ter um bom limite para incerteza, e propõem uma nova métrica para identificação,
chamada de critério generalizado de informação (GIC). Embora promissora, essa
métrica foi feita para estruturas M que modelem incertezas e, conforme discutido
anteriormente, este tipo de modelo não será utilizado neste trabalho.

3.2.4 Projeto de teste GBN

Nesta etapa é projetado o sinal GBN utilizado para gerar a maior parte dos dados
que serão utilizados para obter o modelo final. O objetivo é um sinal suficientemente
rico para a identificação, porém que não afete severamente a operação, considerando
os aspectos citados na seção 3.2.1. Para isto é utilizado um sinal de amplitude igual
à do teste degrau e a duração total de 12 vezes o tempo de assentamento do variável
mais lenta, segundo a heurística de Zhu ZHU (2000) e observações feitas durante o
decorrer do trabalho.

Para atingir estes resultados com a maior confiança possível, é feita uma predição
utilizando o modelo gerado na etapa anterior.

Caso em algum instante a predição ultrapasse os limites operacionais definidos
pela equipe de operação do sistema, as variáveis de entrada são adaptadas de forma
recursiva, com intuito de evitar estas violações. Esta adaptação são feitas nas variá-
veis manipuladas que foi identificada como de maior e menor impacto na saída onde
ocorreu a violação, e é feita através da redução de sua amplitude de forma proporcio-
nal a violação, durante o tempo equivalente ao tempo total da dinâmica identificada
para este modelo. Com isto busca-se gerar um teste sem graves impactos na opera-
ção do sistema, sacrificando apenas a região de frequência já excitada de forma mais
intensa nos experimentos anteriores. Foi criada uma lei de adaptação heurística,
baseada em uma lei de controle simples, com a realimentação multivariável do erro
com um ganho proporcional, de acordo com as equações 3.3 e 3.4

Umax
mod (k : k + µ(trocas)) = Umax − Kp

δ
max(K̂(U))µ(trocas) (3.3)

Umin
mod(k : k + µ(trocas)) = Umin − Kp

δ
min(K̂(U))µ(trocas) (3.4)
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Nos quais Umax é a entrada cujo modelo possui o maior ganho para a saída que
violou a restrição; Umin é a entrada cujo modelo possui o menor ganho para a saída
que violou a restrição; µ(trocas) é o período médio de trocas entre os níveis do sinal
GBN; δ é a diferença entre a saída esperada calculada pelo modelo e a restrição;
max(K̂(U)) é o maior ganho estático; min(K̂(U)) é o menor ganho estático e Umax

mod

e Umin
mod são os valores atualizados dos limites das entradas; e Kp é o ganho para

adaptação.
O parâmetro Kp está relacionado com a velocidade da redução da amplitude das

entradas, e é selecionado de forma que a entrada não sofra modificações muito rápi-
das, o que poderia modificar muito o seu perfil. Durante este trabalho foi utilizado
o valor de 5 para Kp.

Foi escolhida esta abordagem multivariável pois ao mesmo tempo em que se
diminui a amplitude da excitação de uma variável com impacto na direção que
aumenta a violação, atua-se na direção oposta, em uma variável que irá agir no
sentido de reduzir a violação com mais intensidade. Essa heurística mostrou-se
eficiente nos testes, com resultados interessantes em simulação e nos espectros de
frequência do sinal de excitação.

As Figuras 3.3 e 3.4 mostram a predição e o sinal original e a resultante depois
da etapa de projeto completa para duas entradas e duas saídas. Vale chamar a
atenção que para os pontos em que a violação prevista foi mais acentuada, ambas
as entradas tiveram sua amplitude diminuída, como pode ser observado em torno
do intervalo 180.

3.2.5 Perturbação GBN

Nesta etapa se aplica a perturbação projetada ao sistema, e se mede a resposta
para a geração do modelo final na etapa seguinte. Durante o teste deve-se evitar
manipulações no sistema, além das previstas na etapa anterior, sob o risco de afetar
negativamente a qualidade final dos resultados. Na metodologia ASYM proposta
por Zhu ZHU et al. (1997), o autor argumenta que, durante o período de testes,
alterações nas variáveis manipuladas seriam benéficas para o resultado final, to-
davia não é apresentada nenhuma comprovação teórica ou experimental para esta
afirmação. É possível que uma ação do operador do sistema cause um incremento
da riqueza de sinal dos testes, inerente do aumento de entropia do sinal original.
Entretanto, esta ação foi executada em reação a um comportamento do processo, de
forma que esta manipulação se configura em uma realimentação entre o estado do
sistema e as entradas, segundo alguma regra de controle tácita do operador e, assim,
difícil de considerar durante a etapa de modelagem. Ademais, o sinal proposto já
é suficientemente rico para identificação do sistema, não havendo necessidade desta
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Figura 3.3: Exemplo de predição dos resultados de um teste GBN no começo e no
fim da etapa de projeto

modificação.
Para a execução dos testes, recomenda-se a implantação de alguma rotina para

permitir que as mudanças de patamar das entradas sejam efetuadas de forma au-
tomática, segundo o projeto inicial, a fim de evitar erros humanos. Tais erros são
esperados, devido à longa duração dos testes e às constantes mudanças inerentes do
sinal GBN , e foram observados durante as primeiras etapas de desenvolvimento
deste trabalho. Estes erros normalmente se caracterizam por atrasos para mudan-
ças dos níveis do sinal e erros no patamar, e podem prejudicar o resultado final da
identificação caso sejam recorrentes ou de amplitude muito elevada.

3.2.6 Modelagem

Neste ponto já foram medidos todos os dados necessários para a identificação, e as
duas etapas subsequentes podem ser executadas offline, ou seja, não necessitam de
nenhuma interação com o sistema. Outra característica relevante destas etapas é que
elas podem ser feitas de forma evolutiva, sendo possível se obter um modelo inicial e
refiná-lo de forma gradual, à medida que se ganha conhecimento sobre o processo e os
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Figura 3.4: Exemplo de perturbação de um teste GBN no começo e no fim da etapa
de projeto

modelos obtidos são validados. Para este caso é mais uma vez recomendado o uso de
modelos ARX, pois são de simples entendimento por parte da equipe de análise, e os
parâmetros podem ser obtidos facilmente, sem a necessidade de sistemas especiais
para tal. Além disto, as características de interesse da identificação assintótica
são garantidas com o modelo ARX LJUNG (1987), considerando as hipóteses do
experimento bem feito e da distribuição normal do erro de medição.

De posse da base completa dos dados, é obtido um novo modelo que reflita melhor
o sistema em um espectro mais completo de frequências. Para isto é repetido o
processo descrito na seção 3.2.3, utilizado para obter os modelos iniciais, porém desta
vez apenas com os dados do experimento GBN . É salutar nesta etapa considerar
vários cenários, como excluir ou não algum trechos de teste que tenha ocorrido algum
incidente ou manipulação externa, assim como algum trecho onde as variáveis de
processo possam ter saído da região de interesse devido a uma perturbação externa.

No fim desta etapa são obtidos os modelos que serão validados na etapa seguinte.
Devido à presença de ruído nas medições e a perturbações não consideradas durante
os experimentos, espera-se a presença de uma componente estocástica nos dados,
que para todos os efeitos é considerada como um ruído branco, com distribuição
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normal. Como consequência, é possível se obter diferentes resultados para diferentes
estimativas iniciais, algoritmos de otimização, condições de parada e outros fatores
nesta etapa. A princípio, os modelos são equivalentes e retratam o mesmo princípio
físico, podendo ser utilizadas combinações entre modelos de diferentes origens para
se gerar um modelo final após a etapa de validação, uma vez que as diferenças entre
as entradas e saídas foram consideradas ao se ponderar a função objetivo. Todavia
não foram feitos experimentos para comprovar a validade prática desta afirmação.
Ademais, tal observação parte do pressuposto que o componente estocástico dos
sinais medidos segue uma distribuição normal de média zero, o que normalmente
não é constatado em sinais reais.

3.2.7 Verificação

Neste passo busca-se verificar a qualidade e aderência dos modelos obtidos anterior-
mente de forma subjetiva. Vale ressaltar que os modelos escolhidos até esta etapa já
foram validados de forma objetiva através da função de otimização na etapa de mo-
delagem, com validação cruzada com uma parcela dos dados utilizados. Sendo assim,
eles são submetidos a uma análise crítica por especialistas habituados a trabalhar
com o sistema, como operadores do controle supervisório e engenheiros responsáveis
pela operação diária. Esta análise crítica se foca em questões como o ganho do
sistema, seu tempo de resposta, atraso e a existência de fase não mínima, e busca
aferir se os modelos gerados são condizentes com a realidade operacional e as leis da
física.

Outra etapa de verificação proposta é a comparação entre a resposta prevista
pelo o modelo e a obtida durante o teste degrau. Embora o degrau não seja a
perturbação cubra todo o espectro de frequência de forma adequada, não sendo o
ideal para verificar o modelo obtido em todo o seu espectro, este tipo de manipulação
é comum no cotidiano operacional. Assim, ele é familiar para a maior parte da
equipe que lida com os sistemas diariamente, sendo de grande valor para aferição
da aderência dos modelos à realidade, evitar questionamentos sobre a qualidade dos
mesmos, constatação dos tempos mortos e fase não mínimas, e para a consolidação
do aprendizado decorrente das análises e experimentos no sistema.

Em uma terceira etapa, compara-se a predição do teste GBN contra o expe-
rimento feito. Nesta etapa se observam as características de alta frequência do
sistema que podem ter sido negligenciadas anteriormente, embora a experiência ad-
quirida no decorrer deste trabalho mostra que esta análise é difícil de ser efetuada
na prática, devido à natureza multivariável do experimento e a uma dificuldade
das equipes de operação distinguirem as respostas em alta frequência de ruídos de
medição e perturbações não contempladas.
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3.2.8 Geração de modelos finais

Nesta etapa são definidos os modelos finais a serem utilizados. Os modelos já fo-
ram devidamente selecionados e verificados na etapa anterior, e agora eles serão
compilados em uma forma mais adequada para a aplicação em questão, como por
exemplo a transformação de modelos ARX para modelos de resposta ao impulso
para determinados sistema de Controle Preditivo Multivariável.

Entretanto, foi observado durante as etapas experimentais deste trabalho que,
por vezes, a realidade prática foge do escopo teórico, e eram encontrados nos mo-
delos identificados comportamentos que não possuíam explicações físicas. Nestas
situações de descasamento entre a realidade experimental e a teoria a equipe de
validação deve aplicar sua experiência. O caminho recomendado nestes momentos é
repetir os experimentos, sempre que possível. Caso seja detectado que o problema
é pontual, sendo observado em apenas um modelo, ou um subconjunto de modelos
relacionados a uma entrada, o curso de ação mais adequado a ser tomado é fazer
um novo experimento degrau, adicionar este conjunto de dados à massa de dados
de treinamento e refazer a identificação. Caso este problema seja mais abrangente,
recomenda-se aplicar um novo experimento GBN , seguindo a metodologia proposta
na seção 3.2.4 para a criação do sinal. Nestes casos também se recomenda uma nova
avaliação das malhas de controle regulatório e dos sensores utilizados. Porém é
sabido que, por vezes, por questões práticas e de custos não é possível repetir os
experimentos. Nestes casos, cabe à equipe de validação utilizar seu conhecimento do
sistema e sua experiência para definir se o modelo final poderá ser utilizado ou não.
Ainda assim vale fazer uma ressalva que os modelos gerados são tão bons quanto os
dados obtidos.

Durante os testes experimentais foi observado que pequenas modificações nos mo-
delos finais, e.g.: remoção de pequenos overshoots/undershoots, remoção de ganhos
estáticos em sistemas com ganhos pequenos e filtragem através de médias móveis
dos parâmetros dos modelos de respostas ao impulso contribuíram para um com-
portamento mais satisfatório dos Controladores Preditivos Multivariáveis, embora
estes procedimentos não possuam nenhuma fundamentação teórica e a melhora de
resposta tenha sido observada apenas qualitativamente.

3.3 Roteiro passo a passo

A metodologia proposta neste trabalho é flexível, existindo diversos algoritmos dife-
rentes que podem ser utilizados durante a modelagem e diversos parâmetros que
podem ser modificados. Todavia, nesta seção é oferecido um roteiro passo a passo
para se executar a metodologia proposta, como sugestão de uso para um caso geral.
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1. Obter da equipe de operação a amplitude e a duração do pré teste, assim como
os limites operacionais do sistema.

2. Verificar e corrigir qualquer falha operacional conhecida nos sensores, atuado-
res e malhas de controle.

3. Estabilizar o sistema no ponto operacional em que se deseja obter os modelos.

4. Aplicar os degraus do pré teste nas variáveis de entrada de forma consecutiva,
com a amplitude e duração definidas anteriormente.

5. Observar a relação sinal/ruído durante os testes. Caso não esteja adequada
deve-se, se possível, aumentar a amplitude da perturbação de entrada.

6. Observar se o sistema atingiu o estado estacionário no fim de cada degrau.
Caso o sistema não tenha entrado em regime, deve-se considerar um tempo
maior de assentamento para os testes degrau.

7. Verificar nas respostas do pré teste se os atuadores estão respondendo linear-
mente ao sinal de controle e buscar qualquer outro problema operacional.

8. Definir a perturbação degrau, com a amplitude e duração reavaliadas após os
pré testes. Devem ser aplicados 3 degraus, de duração variada, com 100% do
tempo esperado de assentamento, 150% o tempo esperado de assentamento e
200% o tempo esperado de assentamento.

9. Planejar os degraus no processo, com a ordem de cada degrau de cada variável
aleatorizada.

10. Aplicar os degraus planejados no sistema.

11. Observar os dados medidos e buscar distúrbios durante os teste. Registrar
qualquer anormalidade encontrada.

12. Gerar um conjunto de modelo com os dados do teste degrau. Utilizar um cri-
tério de máxima verossimilhança para a definição dos parâmetros dos modelos
e utilizar a métrica de Akaike modificada para escolha do melhor modelo.

13. Gerar um sinal GBN multivariável com correlação abaixo de 0.2 entre as
entradas e tempo médio de troca de nível igual a um terço do tempo de as-
sentamento do sistema.

14. Calcular a saída para o sinal GBN gerado com o modelo e aplicar o critério
de adaptação do sinal GBN proposto na Seção 3.2.4 até a saída calculada
respeitar os limites operacionais.
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15. Verificar se o sinal modificado possui grandes regiões com baixa energia para
alguma das entradas. Caso isto ocorra deve-se retornar a etapa 13. Caso isto
seja recorrente deve-se reavaliar as restrições do processo e aumentar a duração
da perturbação GBN .

16. Observar o espectro de potência do sinal modificado e verificar se todas as
frequências de interesse estão sendo excitadas. Caso isto não ocorra deve-se
retornar a etapa 13. Caso isto seja recorrente deve-se reavaliar as restrições
do processo e aumentar a duração da perturbação GBN .

17. Aplicar o sinal GBN no sistema.

18. Observar os dados medidos e buscar distúrbios durante os teste. Registrar
qualquer anormalidade encontrada.

19. Gerar um conjunto de modelo com parte dos dados gerados, reservando uma
porcentagem para validação cruzada. Utilizar um critério de máxima veros-
similhança para a definição dos parâmetros dos modelos e utilizar a métrica
de Akaike modificada e um critério baseado no erro de predição com dados
independentes de validação para escolha do melhor modelo.

20. Fazer uma análise subjetiva dos melhores modelos gerados em conjunto com
a equipe de operação do sistema. Definir o melhor modelo para o sistema.

21. Atribuir notas de acordo com a percepção de adequação de cada modelo.

22. Gerar as tabelas de ganhos e direções do sistema.

23. Documentar os modelos com as notas, assim como as tabelas geradas.
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Capítulo 4

Resultados

Neste capítulo são apresentados e comentados os resultados obtidos com a meto-
dologia proposta no Capítulo 3. Para a validação da proposta, foram utilizados
simulações e testes reais em um ambiente industrial. A abordagem de validação
envolve experimentos com sistemas dinâmicos bem e mal condicionados, com o in-
tuito de verificar a replicabilidade dos resultados. Após esta etapa, a metodologia
foi aplicada a um benchmark consagrado, o modelo de uma coluna de destilação da
Shell apresentado em COTT (1995). O objetivo foi verificar a eficiência do método,
além de possibilitar a comparação com outras metodologias existentes na literatura.
Finalmente, para consagrar os resultados obtidos em simulação, foi utilizada a me-
todologia para a identificação de um sistema real de grande porte em um ambiente
industrial. Esta etapa se dividiu em duas fases, onde inicialmente foi identificado
um subsistema, e posteriormente o sistema completo, em um total de 3480 modelos.

4.1 Simulação

Em uma primeira etapa, o método proposto foi validado através de simulações
em MATLAB. Foram consideradas duas situações, a primeira com sistemas mais
simples, onde o alvo da identificação eram modelos lineares. Ainda utilizando o
MATLAB, mais especificamente o ambiente de simulação SIMULINK, para uma
segunda validação a metodologia foi aplicada a uma implementação da coluna de
destilação mal condicionada não linear apresentada em COTT (1995), um dos ben-
chmarks adotados para identificação de sistemas.

4.1.1 Modelos Lineares

No trabalho com modelos lineares foi utilizada a função de geração de sistemas
aleatórios do MATALAB, o rss. Esta função gera sistemas lineares com o número de
entradas, saídas e estados definidos pelo usuário. A estes sistemas gerados de forma
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aleatória foram adicionados ruídos, a fim de aproximar da realidade experimental
vista em sistemas reais. Centenas de modelos foram utilizados, fornecendo resultados
consistentes. Estão representados nesta dissertação os resultados para 145 sistemas
lineares gerados pela função rss, com três entradas e quatro saídas, de ordem máxima
10, definida de forma aleatória individualmente. Para simular os experimentos foi
utilizada a função lsim.

Para todas as saídas foi considerado como limite 90% do intervalo atingido du-
rante os testes degrau. Para sistemas reais estes valores devem ser mais relaxados,
mas nesta etapa desejava-se estressar a metodologia para observar seu comporta-
mento e detectar possíveis problemas.

Para avaliar os resultados obtidos, foram calculados o erro médio quadrático re-
lativo (Mean Relative Squared Error - MRSE) e a variância média contabilizada
(Mean Variance-Accounted-For - MVAF), de acordo com as equações 4.1 e 4.2, que
são formas de medir a adequação de modelos, populares na literatura de identifica-
ção.

MRSE = 1
k

k∑
i=1

√√√√√√√√√√√

N∑
j=1

ê2
ij

N∑
j=1

y2
ij

100% (4.1)

MV AF = 1
k

k∑
i=1

(1 − var(êi)
var(yi)

)100% (4.2)

Nas quais k é o número de saídas do sistema, N é o número de pontos medidos,
ê é o erro da medida menos a previsão no instante j e y é a medida no instante j.

Embora o desvio médio quadrático seja alvo de muitas críticas enquanto métrica,
ele possui virtudes que ainda o tornam uma referência para o campo, das quais vale
ressaltar a fácil conexão com a realidade física do sistema. Um trabalho excelente
que aborda as vantagens e desvantagens desta forma de medição pode ser visto em
WANG e BOVIK (2009), que embora focado no domínio de processamento de sinais,
pode ser facilmente estendido para a identificação de sistemas.

Inicialmente foram simulados 75 modelos aos quais foram adicionado ruído
branco com amplitude igual a 5% do maior valor obtido durante a perturbação
degrau para cada variável. Os valores de MRSE e MVAF para estes modelos podem
ser vistos na Figura 4.1.

Para sistemas lineares com ruído branco a metodologia obteve resultados satis-
fatórios, mesmo sem qualquer intervenção de especialistas, e modificando o sinal
GBN considerando restrições operacionais agressivas. Verificou-se que 90% dos
modelos obtiveram menos de 70% para o valor MRSE, com a maioria dos valores
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Figura 4.1: Gráfico dos valores de MRSE e MVAF para 75 sistemas lineares com
ruído branco

na faixa entre 40% e 60%, valores estes calculados utilizando dados de validação do
teste degrau, ou seja, que não tinham sido utilizados para a estimação dos parâme-
tros. Observando a variância, nota-se que mais de um terço dos modelos tiveram
um MVAF acima de 75%. No geral, excetuando alguns casos patológicos, que pelas
experiências prévias com a metodologia se devem a excitações muito pequenas, e
que seriam identificadas antes da perturbação GBN . Essas faixas de valores para as
métricas representam bons modelos na experiência do autor, e estão condizentes com
valores obtidos na literatura. Em SOTOMAYOR et al. (2003), os autores obtiveram
valores de MRSE na faixa entre 50% e 75% para os dados de validação, enquanto
os valores de MVAF neste mesmo trabalho oscilaram entre 80% e 90%, fazendo o
cálculo com base nos dados utilizados para estimação dos parâmetros. Analisando
de outra forma os resultados, em alguns casos a razão entre o sinal corrompido e o
sinal original atingia 7%, podendo ser considerado um limite inferior realista para o
valor de MRSE.

No ambiente experimental observado em sistemas reais, além do ruído branco há
diversas interferências, geralmente oriundas de fontes não monitoradas. De forma
a garantir que os resultados da simulação se aproximem dos observados durante
os experimentos reais, foi adicionado um ruído colorido à resposta da simulação.
Este ruído tem dois componentes, um de distribuição normal e amplitude igual
a 5% do valor máximo atingido durante a simulação e um componente gerado a
partir de um sinal GBN , com probabilidade de troca de nível de 99%, filtrado por
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um sistema gerado de forma aleatória de ordem 5, com amplitude igual a 10% do
maior valor detectado na saída. Este segundo componente buscar simular o efeito
de perturbações não medidas no sistema em questão. Finalmente, foi simulada
a perda de dados devido a fatores externos, como compressão, erros de medição,
falhas na comunicação e outros motivos diversos. A taxa de perda considerada foi
de 1% e nesses casos o último valor medido foi repetido. Na Figura 4.2 pode se
ver a resposta típica obtida nos experimentos sem ruído, contraposta com o sinal
com ruído colorido e perda de dados, enquanto na Figura 4.3 estão representadas as
quatro saídas de um dos sistemas gerados.

0 50 100 150 200 250 300 350
−20

−15

−10

−5

0

5

S
aí

da
 1

Tempo

 

 
Sinal Original
Sinal Corrompido

Figura 4.2: Exemplo de resposta gerada antes e depois de ser corrompida por um
ruído colorido

Os gráficos com estes resultados para os 50 modelos sujeitos ao ruído colorido
podem ser vistos na Figura 4.4, e o sumário dos resultados obtidos para os 125
modelos pode ser visto na Tabela 4.1

Analisando esses resultados pode-se perceber pouca oscilação, provavelmente de-
vido à característica aleatória das perturbações consideradas. Ainda assim, metade
dos modelos obtidos obtiveram um MVAF acima de 60%. Outro fator importante a
se considerar, é que o MVAF considera o ruído do sistema como normalmente dis-
tribuído, o que não é verdade neste caso. Desta forma, o valor calculado de MVAF é
distorcido se comparado com os resultados obtidos anteriormente, sendo mais difícil
se obter valores altos para o experimento com ruído colorido caracterizado acima. O
mesmo vale para o MRSE, onde dados espúrios influenciam o valor final da métrica.
Ainda assim os valores obtidos estão dentro de um intervalo considerado razoável
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Figura 4.3: Exemplo de saídas corrompidas por um ruído colorido

Tabela 4.1: Resumo dos resultados obtidos para 125 modelos lineares
Parâmetro MRSE

c. ruído
branco

MVAF
c. ruído
branco

MRSE c.
ruído colo-
rido

MVAF c.
ruído colo-
rido

MRSE p.
todos os
modelos

MVAF p.
todos os
modelos

Média 70.87 52.00 66.06 58.78 54.73 68.93
Desvio padrão 12.27 12.40 15.50 15.11 14.00 13.70
Máximo 77.12 93.35 97.56 90.14 97.56 93.35
Mínimo 28.63 26.51 34.28 30.58 28.63 26.51

para sistemas reais. Outro fator interessante a ser ressaltado é que embora os re-
sultados para essas condições mais próximas das reais tenham sido piores do que os
obtidos anteriormente, eles ainda são consistentes, e dentro do desejado, especial-
mente se for considerado que os casos tratados são multivariáveis, de ordem elevada
e o sinal GBN foi restringido para todas as variáveis.

Buscando uma maior abrangência, foram feitos experimentos em sistemas alea-
tórios gerados pela função rss, porém modificados, de forma a apresentarem um mau
condicionamento. Para isso, foram gerados 20 modelos aleatórios e uma das linhas
da matriz de estados C foi multiplicada por uma constante, para o caso apresentado
neste trabalho igual a 100. Na Figura 4.5 podem ser vistos os valores de MVAF e
MRSE para estes modelos.

Os resultados para os sistemas mal condicionados apresentaram um erro médio
quadrático mais elevado, se comparado com os obtidos anteriormente. Ainda assim,
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Figura 4.4: Gráfico dos valores de MRSE e MVAF para 50 sistemas lineares com
ruído colorido e perda de dados

observando a variância do erro de saída percebe-se que o método proposto foi capaz
de gerar modelos bons com alguma constância, obtendo um MVAF acima de 50%
para todos os modelos considerados. Mais uma vez alguns resultados pontuais mos-
traram desempenho abaixo do desejado, porém estes são atribuídos a casos onde
a excitação em alguma da variáveis foi pequena demais, o que seria prontamente
detectado por um especialista.

A análise destes modelos permite concluir que a metodologia é robusta e consis-
tente o suficiente para ser aplicada a um sistema mais complexo, no caso o benchmark
proposto pela Shell, como mostrado a seguir.

4.1.2 Benchmark

Escolheu-se um sistema considerado um benchmark na literatura da identificação
para conferir a eficiência do método. O sistema em questão é uma coluna de des-
tilação, modelado a partir de uma coluna real da Shell, e possui como entradas
a vazão de vapor de destilado (D) e a carga térmica do refervedor (Q), sendo as
saídas a pressão da coluna (P) e a composição (X), representando o grau de impu-
reza do produto final. O fluxograma deste processo pode ser visto na Figura 4.6,
enquanto descrição matemática deste modelo está representada nas equações 4.3 e
4.4, retiradas de COTT (1995).
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Figura 4.5: Valores de MRSE e MVAF para 20 sistemas mal condicionados.

Variável Referência nominal Operação normal
Pressão (P) 2800 2700 < P < 2900
Composição (X) 500 250 < X < 1000
vazão de vapor de overhead
(D)

20 10 < D < 30

Trabalho do refervedor (Q) 2500 2000 < Q < 3000

Tabela 4.2: Sumário do ponto operacional para o benchmark Shell COTT (1995)

P̃ (t) = −0.6096 + 0.4022q−1
1 − 1.5298q−1 + 0.5740q−2

D̃(t) + −0.1055 − 0.0918q−1
1 − 1.5298q−1 + 0.5740q−2

Q̃(t) +

Ns

1 − 1.5298q−1 + 0.5740q−2
ep(t) (4.3)

X(t) = 0.0765 500000
Q(t − 7)

+ 0.9235X(t − 1) + Ns

1 − 1.6595q−1 + 0.6595q−2
ex(t) (4.4)

Acima, P̃ , D̃, Q̃ são variáveis de desvio em torno do ponto operacional, que pode
ser visto na Tabela 4.2, ep(t) e ex(t) são os desvios padrão do ruído branco adicionado
à simulação e o parâmetro Ns é a intensidade do ruído na simulação.

O benchmark escolhido possui algumas características relevantes. Inicialmente,
pode-se ver que as duas entradas tem influência na pressão. Além disto, há um tempo
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Figura 4.6: Fluxograma de processo para o benchmark da Sheel COTT (1995)

morto entre a influência da carga térmica no refervedor e a pureza. Finalmente, esta
última é inversamente proporcional a esta carga térmica, adicionando mais uma não
linearidade ao sistema, características estas não abordadas nos exemplos das seções
anteriores.

4.1.3 Resultados para o benchmark

A metodologia foi aplicada ao benchmark com três valores distintos de Ns, com
intuito de verificar sua robustez. Nas Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 pode-se ver o compor-
tamento do sistema para os valores de Ns iguais a 0.2, 0.5 e 1.0, respectivamente.
Para todas as simulações foi utilizado o mesmo valor de semente para a geração do
ruído branco e partiu-se da mesma condição inicial.

Não serão mostradas todas as etapas para os três níveis de ruído, sendo o foco
principal a partir deste ponto o modelo com ruído Ns = 0.2. O procedimento aqui
apresentado, todavia, foi repetido para os demais modelos e o resultado final obtido
para os três níveis de ruído são apresentados no final desta seção.

Pré-teste

Segundo a Tabela 4.2, pode-se obter valores para o pré-teste. Devido à natureza
exploratória desta etapa e o pouco conhecimento prévio do sistema, serão utiliza-
dos valores conservadores, sendo os degraus aplicados de 25% da faixa operacional,
escolhido arbitrariamente como positivo. Na Figura 4.10 pode-se ver os resultados
para o ruído de Ns = 0.2.

Analisando o resultado obtido durante o pré-teste observa-se que esta etapa
cumpriu com os seus objetivos. É evidente a correlação entre a carga térmica no
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Figura 4.7: Resultado da simulação para o benchmark da Shell com Ns = 0.2
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Figura 4.8: Resultado da simulação para o benchmark da Shell com Ns = 0.5
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Figura 4.9: Resultado da simulação para o benchmark da Shell com Ns = 1.0.
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Figura 4.10: Resultado do Pré-teste para o benchmark da Shell Ns = 0.2
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refervedor com a composição e a pressão, e é bastante clara a existência de uma
relação entre a vazão de vapor e a pressão. Nos resultados do pré-teste não fica
clara a existência de uma relação entre a concentração e a vazão de vapor. Esse
resultado está dentro do esperado, considerando o processo em questão. Entretanto,
caso este resultado não fosse coerente, e fosse esperada uma resposta para esta
relação, poderia se tomar duas ações: Ou efetuar uma nova perturbação degrau na
vazão de vapor com uma maior amplitude, o que poderia causar um efeito indesejado
na pressão, e observar os resultados, ou registrar esse comportamento inesperado e,
na próxima etapa, aumentar a amplitude do teste. Nestas situações o rumo a ser
tomado é uma decisão ad hoc.

Perturbação Degrau

A próxima etapa proposta pela metodologia é a execução de um teste degrau, com
a ordem aleatória das excitações. Observando os resultados obtidos no pré-teste,
conclui-se que a amplitude da excitação é o suficiente para os modelos com nível de
ruído Ns = 0.2 e Ns = 0.5, enquanto para o modelo com ruído Ns = 1.0 decidiu-se
aumentar a amplitude para os limites da operação normal do sistema. Os resultados
obtidos para o teste degrau para o sistema com ruído Ns = 0.2 podem ser vistos na
Figura 4.11.

Analisando os resultados do experimento degrau em conjunto com os do pré-teste
pode-se chegar a algumas conclusões mais confiáveis sobre o sistema. Inicialmente
fica claro que não há relação entre a vazão de vapor e a composição. Além disto,
nota-se que o tempo de assentamento da composição é longo, sendo mais adequado
considerar o tempo de 100 amostras. Já na pressão fica evidente a existência de
uma relação tanto com a carga térmica quanto com a vazão de vapor.

Obtenção de modelos iniciais

Para a geração deste modelo inicial foram definidos alguns parâmetros para o al-
goritmo de busca do melhor modelo. Estes podem ser vistos na Tabela 4.3. Nesta
etapa o objetivo é obter o modelo mais confiável possível, para compensar a falta
de dados. Como a incerteza do modelo está diretamente relacionada ao número de
parâmetros do mesmo, o algoritmo desenvolvido busca uma redução monotônica da
ordem do modelo utilizado, pautando-se na métrica descrita em 3.2.

Para o sistema com ruído Ns = 0.2 o resultado é um modelo de primeira ordem
relacionando as entradas e saídas, conforme a equação 4.5. A resposta ao degrau
deste modelo pode ser vista na Figura 4.12. Para fins de comparação, na Figura
4.13 pode ser visto a resposta a um degrau unitário da planta simulada sem ruído.
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Figura 4.11: Resultado do teste degrau para o benchmark da Shell Ns = 0.2
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Tabela 4.3: Parâmetros utilizados para geração do modelo inicial no benchmark
Shell
Parâmetro Valor Definição
Máximo de Iterações para
Exploração

200 Número máximo de modelos gerados
com diferentes ordens durante a fase ex-
ploratória do algoritmo

Máximo de Iterações para
Refinamento

600 Número máximo de modelos gerados
com diferentes ordens durante a fase fi-
nal do algoritmo

Porcentagem de validação
cruzada

5 Porcentagem da massa total de dados
utilizada para a validação cruzada.

Número máximo de pólos 10 Número máximo de pólos considerados
no sistema

Número máximo de Zeros 10 Número máximo de zeros considerados
no sistema

Atraso máximo 30 Valor máximo para o atraso do sistema
Fator de redução de ordem 3 Valor heurístico utilizado para determi-

nar a velocidade da redução do número
de parâmetros.

P̃ (t) = −0.7584q−1

1 − 0.8552q−1
D̃(t) + 0.04572q−1

1 − 0.8552q−1 Q̃(t) (4.5)

X̃(t) = 0.007095q−1 + 0.001955q−2

Bx

D̃(t) +

−9.077e − 005q−1 − 0.006213q−2

Bx

Q̃(t)

Bx = 1 − 1.753q−1 + 0.7618q−2 − 0.008428q−3 + 0.03733q−4 −

0.03528q−5 + 8.355e − 005q−6 + 0.01128q−7 + 0.003105q−8

−0.008612q−9 + 0.003791q−10

Analisando os resultados do modelo inicial e comparando-os com a resposta do
sistema, observa-se que é difícil se obter um modelo adequado do comportamento do
sistema apenas com estes degraus. O modelo inicial encontrou uma relação entre a
vazão de vapor e composição, embora essa relação não exista, além de ter estimado
um ganho maior que o real entre a mesma entrada e a pressão. Ademais, os modelos
da carga térmica no refervedor não foram muito mais precisos, tendo obtidos ganhos
menores que o do sistema real. No que diz respeito à dinâmica, os resultados foram
próximos da realidade, apesar de não terem sido capazes de detectar a ordem real
do sistema, e não serem capazes de detectar o tempo morto entre a carga térmica e
a composição.
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Figura 4.12: Resposta ao degrau para o modelo inicial obtido para o benchmark da
Shell Ns = 0.2
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Figura 4.13: Resposta ao degrau do sistema proposto no benchmark da Shell, sem
ruído
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Vale a pena ressaltar que as técnicas de identificação de sistemas através de
excitações do tipo degrau são consolidadas na indústria, e para uma grande família
de sistemas reais são notoriamente pouco eficientes. Desta forma, o objetivo nesta
etapa não é obter um modelo preciso do sistema, e sim um modelo confiável o
suficiente para serem feitas algumas estimativas do impacto do teste GBN nas
variáveis mais críticas, além de fornecer dados para uma validação posterior. Sendo
assim, apenas uma comparação subjetiva entre os modelos obtidos e o sistema é
relevante nesta etapa. Sob esta ótica pode-se considerar que os objetivos foram
cumpridos, uma vez que os ganhos foram estimados de forma conservadora, ou seja,
os sistemas tem um ganho próximo ou superior ao real, e as direções do ganho sendo
apontadas na direção correta.

Projeto de testes GBN

Uma vez de posse destes modelos iniciais, pode-se prosseguir para a próxima etapa,
que é a geração de um sinal GBN , que será modificado de forma a diminuir o
impacto nas variáveis críticas do sistema. Para este caso do benchmark da Shell fo-
ram considerados como limites das variáveis críticas os limites da região operacional
definida na Tabela 4.2. Para a adaptação foi utilizada a equação proposta na Seção
3.2.4, com o ganho Kp = 5.

Nas Figuras 4.14 e 4.15 podem ser observados respostas da pressão e composição,
em termos do seus desvios do ponto operacional, para o sinal GBN original e o
modificado, em conjunto com os limites operacionais. Na Figura 4.16 é apresentado
os sinais GBN originais, em termos de desvio, para as entradas vazão de vapor e
carga térmica, assim como o sinal após as modificações, para serem aplicados ao
sistema.

Como pode se observar nas Figuras 4.14 e 4.14, os sinais previstos violavam pou-
cas vezes os limites da operação normal, definidos como limites para o experimento.
Isto é esperado devido aos modelos iniciais terem sido estimados com precisão e ao
fato de não serem necessárias grandes excitações para se obter bons modelos deste
sistema.

Em comparação, nas Figuras 4.17, 4.18 e 4.19 podem ser vistos a estimativa do
da resposta para o teste no caso de Ns = 1.0, assim como o sinal GBN após as
modificações. Para este caso, foi decidido aumentar a amplitude da excitação, o
que, de forma que diversas vezes o teste violaria os limites previamente definidos.
Isto resultaria em um grande desconforto operacional, ameaçando a continuidade
do teste em uma situação em que o sistema não fosse simulado. Aplicando o sinal
modificado espera-se que os testes transcorram sem maiores transtornos à operação,
podendo assim ser executados até o fim, enquanto busca-se aproveitar melhor a faixa
operacional onde o sistema pode ser excitado sem problemas.
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Figura 4.14: Resultado da análise de impacto do teste GBN na pressão para o
benchmark da Shell com Ns = 0.2
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Figura 4.15: Resultado da análise de impacto do teste GBN na composição para o
benchmark da Shell com Ns = 0.2
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Figura 4.16: Comparativo do sinal GBN original vs modificado para o benchmark
da Shell com Ns = 0.2
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Figura 4.17: Resultado da análise de impacto do teste GBN na pressão para o
benchmark da Shell com Ns = 1.0
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Figura 4.18: Resultado da análise de impacto do teste GBN na composição para o
benchmark da Shell com Ns = 1.0
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Figura 4.19: Comparativo do sinal GBN original vs modificado para o benchmark
da Shell com Ns = 1.0
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Observando a Figura 4.19, fica claro que essas modificações tiveram impacto na
energia que foi introduzida no sistema para o teste. Todavia, observando o dual do
problema, percebe-se embora a energia introduzida no sistema tenha diminuído, ela
está sendo mais bem aproveitada, respeitando-se as restrições da saída.

Como pode ser visto nas Figuras 4.20 e 4.21 , embora a energia da excitação
tenha diminuído, ela ainda se concentra na mesma região do sinal original. Compa-
rando a energia total do sinal original contra a do sinal modificado, atinge-se uma
redução de 13% para a vazão de vapor e de 25% para a carga térmica do refer-
vedor. Caso fosse aplicar uma redução na amplitude total das entradas de forma
indiscriminada, isso implicaria em reduzir a quantidade de energia do sinal em 47%
e 58% respectivamente, afetando a relação sinal/ruído durante toda a duração do
experimento.
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Figura 4.20: Comparativo do espectro de potência de vazão para do sinal GBN
original vs modificado para o benchmark da Shell com Ns = 1.0

Perturbação GBN

Dando continuidade ao experimento, o sinal modificado foi aplicado ao sistema,
com o resultado que pode ser visto nas Figuras 4.22 e 4.23, em comparação com os
resultados estimados com base no modelo inicial.

Observando as respostas obtidas e as estimadas percebe-se, que embora o modelo
inicial não tenha sido capaz de representar o sistema em detalhes, ele foi bem su-
cedido para análise das variáveis críticas, com a composição respeitando os limites
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Figura 4.21: Comparativo do espectro de potência da carga térmica para do sinal
GBN original vs modificado para o benchmark da Shell com Ns = 1.0

operacionais e a pressão violando apenas brevemente em alguns pontos específicos.
Embora esse comportamento não seja o desejado em momento algum, há ainda ou-
tros fatores no sistema, tais como perturbações não medidas, que não foram levados
em consideração e podem ter sido as responsáveis por estas violações.

Modelagem, Verificação e Geração dos Modelos Finais

De posse destes dados, pode-se prosseguir para as etapas finais da metodologia.
Para gerar a modelagem nesta etapa foi utilizado o mesmo algoritmo dos modelos
iniciais, porém com um fator de redução da ordem menos agressivo. Essa decisão
foi tomada pois é entendido que já existem dados o suficiente para se obter um
número maior de parâmetros significativos. Além disto, por estar caminhando na
direção dos resultados definitivos, permite-se um número maior de iterações, pois
dentro do cronograma da identificação, o tempo gasto com cálculos é desprezível.
Os parâmetros utilizados nesta etapa podem ser visto na Tabela 4.4.

Como pode ser visto nas Figuras 4.24, 4.13, 4.25 e 4.26, o modelo final obtido foi
bem próximo ao sistema, e a verificação com dados obtidos através do sinal GBN
e degrau convencional mostram uma boa aderência. Os modelos obtidos para o
parâmetro de ruído definido como Ns = 0.2, Ns = 0.5 e Ns = 1.0 podem ser vistos
nas equações 4.6, 4.7 e 4.8. Pode ser observado que a ordem da relação entre a vazão
e a composição nos modelos finais para os níveis de ruído Ns = 0.2 e Ns = 1.0 foi
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Figura 4.22: Comparativo entre a resposta de Composição medida e estimada ao
sinal GBN modificado para o benchmark da Shell com Ns = 0.2.
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Figura 4.23: Comparativo entre a resposta de Pressão medida e estimada ao sinal
GBN modificado para o benchmark da Shell com Ns = 0.2.
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Tabela 4.4: Parâmetros utilizados para geração do modelo final no benchmark Shell
Parâmetro Valor
Máximo de Iterações para Exploração 300
Máximo de Iterações para Refinamento 1000
Porcentagem de validação cruzada 95
Número máximo de pólos 10
Número máximo de Zeros 10
Atraso máximo 30
Fator de redução de ordem 0.2

elevada. Isto pode ser atribuído à dificuldade de se capturar um comportamento
não linear com um modelo linear.

P̃ (t) = −1, 07q−1

1 − 0, 6905q−1 D̃(t) + 0, 09045q−1

1 − 0, 6905q−1 Q̃(t) (4.6)

X̃(t) = Ax

1 − 0, 9268q−1 Q̃(t)

Ax = −0, 0006139q−1 − 4, 171.10−5q−2 − 2, 142.10−5q−3 +

5, 677.10−6q−4 + 1, 11.10−5q−5 − 6, 883.10−5q−6 − 0, 04032q−7

P̃ (t) = −0, 4436q−1

1 − 0, 8988q−1 D̃(t) + 0.03329q−1

1 − 0, 8988q−1 Q̃(t) (4.7)

X̃(t) = −0, 02198q−1

1 − 0, 9669q−1 Q̃(t)

P̃ (t) = −0, 5866q−1

1 − 0, 8609q−1 D̃(t) + 0, 04507q−1

1 − 0, 8609q−1 Q̃(t) (4.8)

X̃(t) = −0, 001124q−1 + 0, 0002452q−2 − 0, 0001288q−3 − 0, 02584q−4

1 − 0, 9551q−1 Q̃(t)

A resposta ao degrau para os modelos obtidos para diferentes amplitudes de ruído
podem ser vistos na Figura 4.27. O primeiro fator que chama atenção é a robustez da
metodologia ao ruído, obtendo resultados com qualidade equivalente para diversas
amplitudes. Além disto, todos os modelos foram capazes de se aproximar do sistema
real com grande precisão, com o único problema mais evidente sendo na relação entre
a carga térmica no refervedor e a composição, que tem uma característica não linear.

Para facilitar a comparação dos resultados obtidos com outros trabalhos futuros,

55



0 20 40 60 80 100
−5

−4

−3

−2

−1

0

Tempo

P

 

 

0 20 40 60 80 100
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

 

 

0 20 40 60 80 100
−1

−0.5

0

0.5

1

 

 

0 20 40 60 80 100
−0.7

−0.6

−0.5

−0.4

−0.3

−0.2

−0.1

0

 

 
Sistema original
Modelo

Sistema original
Modelo

Sistema original
Modelo

Sistema original
Modelo

Figura 4.24: Modelo final obtido para o benchmark da Shell com Ns = 0.2

0 200 400 600 800 1000 1200
−60

−40

−20

0

20

40

60

80

 

 
Pressão calculada
Pressão aquisitada

0 200 400 600 800 1000 1200
−150

−100

−50

0

50

100

 

 
Composição calculada
Composição aquisitada

Figura 4.25: Validação do modelo final contra a excitação degrau para o benchmark
da Shell com Ns = 0.2
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Figura 4.26: Validação do modelo final contra a excitação GBN para o benchmark
da Shell com Ns = 0.2
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Figura 4.27: Comparação dos modelos obtidos para diferentes níveis de ruído para
o benchmark da Shell
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Tabela 4.5: Valores obtidos para as métricas MRSE e MVAF para o benchmark da
Shell

Ns MRSE MVAF
1.0 37.7 91.4
0.5 42.1 87.2
0.2 29.0 96.0

as métricas definidas na subseção 4.1.1 foram calculadas para os três níveis de ruído,
de acordo com as equações 4.1 e 4.2. Os valores de MRSE calculados utilizando
apenas os dados de validação. Na Tabela 4.5, pode-se ver os resultados obtidos com
as métricas propostas.

Analisando o MVAF percebe-se que mesmo para valores mais elevados de ruído,
esta métrica permanece acima de 85%. Isto indica como a metodologia proposta
é robusta a ruídos, ou seja, a qualidade do modelo obtido é relativamente pouco
afetada pelo ruído adicionado. Observando os resultados obtidos da metodologia
proposta para MRSE, é visto que em todos os casos o valor se manteve abaixo de
50%, nível considerável satisfatório. Para o caso de Ns = 1.0, pode-se observar que
foi possível obter um resultado melhor do que para Ns = 0.5. Isto pode ser atribuído
à maior amplitude utilizada nos testes da vazão de vapor para este nível de ruído,
conforme discutido anteriormente.

Uma forma simples de representar estes modelos para consultas é através das
tabelas de ganhos e direções. Estas tabelas foram propostas como representações
simples e intuitivas dos modelos, que pudessem ser lidas rapidamente durante a
operação do processo, especialmente em processos com um número elevados de en-
tradas e saídas. Nestas tabelas as colunas listam as variáveis de saída e as linhas
as variáveis de entrada, e uma coluna "MT", os movimentos típicos que que foram
considerados como amplitudes nas entradas durante os testes. Na tabela de ganhos
cada elemento da tabela representa o ganho estático do par entrada-saída, com uma
escala de diferentes intensidade de cor indicando qual é o efeito relativo desta en-
trada em comparação à todas as demais para esta saída. Na tabela de direções os
elementos indicam a intensidade da interação entrada-saída e se efeito identificado foi
direito ou indireto. Há uma sobreposição da informação de ambas as tabelas, sendo
recomendado o uso da tabela dos ganhos para pessoas que conheçam os modelos
identificados do processo e a tabela de direções para pessoas não familiarizadas com
os mesmos. Nas Figuras 4.28 e 4.29 podem ser vistos, respectivamente, exemplos
das tabelas de ganhos e direções, feitos para o benchmark da Shell com Ns = 0.2.
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Figura 4.28: Tabela de ganhos para o benchmark da Shell com Ns = 0.2

Figura 4.29: Tabela de direções para o benchmark da Shell com Ns = 0.2

Comparações

A metodologia proposta foi capaz de apresentar resultados tão bons ou melhores do
que os observados na literatura. Comparando com Tai-Ji ZHU (1998), percebe-se
que a metodologia proposta foi mais coerente nos resultados para diferentes níveis
de ruído. Além disto, a existência de um pré-teste e um teste degrau, associado com
a etapa de validação dos resultados, facilita a percepção dos modelos nulos mais
cedo, sendo possível defini-los como tal antes da geração do modelo final.

Em AMJAD e AL-DUWAISH (2003) os autores usam degraus aleatórios como
perturbação para a planta, com duração 50% mais longa do que a utilizada para o
GBN com a metodologia proposta, sendo maior do que o tempo total de experimen-
tos, mesmo incluindo o pré-teste e o teste degrau. Durante o experimento efetuado
pelos autores, não há nenhuma preocupação em manter o sistema em sua região
operacional e o mesmo sai das especificações operacionais diversas vezes. Neste
trabalho não se especifica qual o nível de ruído utilizado durante a identificação,
todavia os resultados ficaram muito próximos aos encontrados com a metodologia
proposta, sendo o resultado com o sinal aleatório um pouco melhor apenas para o
modelo não linear.

Em CLUETT et al. (1997), os autores utilizam uma técnica diferente de mode-
lagem, baseada no Filtro de Frequência de Amostragem (Frequency Sampling Filter
- FSF). Neste trabalho, os autores utilizam uma forma interessante de compor uma
perturbação que seja rica em todas as frequências de interesse em um único expe-
rimento. Os autores fazem uma superposição de perturbações ricas em frequências
médias e baixas, gerado através de um sinal binário de duração 2000. Este sinal
é então filtrado por um filtro passa baixa, e a ele é adicionado um ruído branco.
Esta abordagem tem o problema de que é necessário algum conhecimento prévio do
sistema para se definir as características do filtro passa baixa. Observando os resul-
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tados da identificação, os modelos obtidos são semelhantes aos obtidos utilizando a
metodologia proposta, sendo a dificuldade de modelar a relação não linear entre a
carga térmica do refervedor e a composição a mesma.

Finalmente, em BORJAS e GARCIA (2010), os autores utilizam a identificação
através do método de projeção no subespaço para o benchmark da Shell. Os autores
aplicam uma perturbação PRBS, e utilizam diferentes técnicas de modelagem, entre
elas PEM e três métodos baseados em subespaço. Todavia, neste trabalho não é
indicada qual foi amplitude da excitação do sistema, e, pelas respostas representadas
no trabalho, concluiu-se que a dimensão da mesma era consideravelmente maior do
que a que fora utilizada nesta dissertação. Uma excitação mais acentuada é coerente
com a proposta do trabalho dos autores, que se foca em comparar os métodos de
identificação propostos, porém impossibilita a comparação com os resultados obtidos
neste trabalho, onde um ponto fundamental é elaborar um sinal de excitação que
busque diminuir o custo da identificação.

4.2 Caso de teste

A metodologia proposta também foi aplicada a um ambiente industrial, por uma
grande empresa do ramo de óleo e gás. A fim de demonstrar sua eficiência e robustez,
nesta seção descrevem-se os resultados obtidos durante a identificação de uma planta
de produção de amônia, um sistema MIMO, não linear, com 23 variáveis manipula-
das para o controlador (entradas), 5 perturbações medidas mas não manipuláveis,
e 147 saídas, em um total de 4116 modelos, que durante o processo de identificação
foram reduzidos para 3480, pois algumas entradas e saídas foram desconsideradas
para o controle preditivo. Destes modelos, aproximadamente metade foram consi-
derados não nulos, ou seja, foi observada uma relação entre a entrada e a saída com
pelo menos 3 parâmetros a serem estimados. Embora o sistema tenha dimensões
significativas, a metodologia foi capaz de obter resultados considerados satisfatórios,
reduzindo consideravelmente o tempo necessário nesta etapa. Os modelos obtidos
por estes testes estão implementados atualmente no controlador preditivo e estão
sendo utilizados para atuar diretamente no processo, com resultados considerados
bons pela equipe envolvida.

A metodologia proposta neste trabalho foi utilizada para obter os modelos para
um Controlador Preditivo Multivariável de uma unidade de produção de amônia.
Devido ao tamanho e à complexidade do processo, a implantação do Controlador,
e por consequência a identificação, foi dividida em duas etapas, uma focada no
processo de reforma primário, onde é obtido o gás hidrogênio (H2) a partir da reação
de shift do metano (CH4), e uma segunda etapa de síntese, onde o hidrogênio gerado
é combinado com o nitrogênio do ar para formar a amônia.
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Por uma questão de confidencialidade, os verdadeiros nomes das TAGS foram
modificados e os dados apresentados neste trabalho foram normalizados em torno do
ponto operacional de cada variável. Para variáveis manipuladas a faixa de variação
para o teste foi normalizada para desvios unitários. Os ganhos estáticos dos modelos
foram normalizados para ficarem condizentes com os dados apresentados, embora
as posições dos pólos e zeros não tenham sido modificadas, para não alterar o com-
portamento dinâmico do sistema representado. Por esta mesma razão o processo
relacionado será abordado apenas na profundidade necessária para algum resultado
de interesse no devido contexto.

4.2.1 Reforma Primária

Como forma de validar a metodologia, a identificação da Reforma Primária foi feita
de duas formas diferentes, inicialmente foi utilizada a metodologia tradicional, com
perturbações apenas na forma de degraus individuais em cada variável e utilizando
modelos AR, e a metodologia proposta nesta dissertação. Para a abordagem tradici-
onal foram feitas 3 baterias de teste para cada entrada, sendo cada bateria composta
de três degraus de duração crescente, além da etapa de pré-teste comum à metodo-
logia proposta.

Para o subsistema da Reforma Primária foram consideradas como entradas as 13
variáveis de maior impacto esperado no sistema e que poderiam ser manipuladas pelo
controlador, além de 3 variáveis de perturbação, que por alguma razão não poderiam
ser utilizadas para controle, mas que puderam ser atuadas durante a identificação
para se obter modelos. Além destas 16 variáveis, duas variáveis foram consideradas
como perturbações medidas, porém não foram atuadas. Esse subsistema ainda en-
globa 49 saídas, todas elas medidas durante os testes. A lista completa das variáveis
de entrada pode ser vista na Tabela 4.6 e mostra quais os tipos de variável estão
sendo manipuladas durante este trabalho. Para auxiliar no entendimento deste pro-
cesso, um fluxograma simplificado do processo de produção de amônia por síntese
pode ser visto na Figura 4.30, com as variáveis de interesse indicadas.

Devido ao elevado número de variáveis, para a excitação GBN as entradas foram
divididas em dois grupos e foram feitos dois experimentos, um com 11 variáveis sendo
atuadas ao mesmo tempo, e outro com as 5 restantes. Embora essa divisão implique
em um maior tempo total de testes e a perda de alguns dos efeitos combinados entre
as variáveis, a equipe de operação considerou que atuar em todas as variáveis ao
mesmo tempo representaria um risco muito grande, uma vez que seria impossível
acompanhar o impacto do teste na operação, mesmo com os modelos iniciais.

Outro fator que pesou consideravelmente nesta decisão e foi utilizado como cri-
tério de seleção dos grupos das variáveis, foi a diferença entre a dinâmica esperada
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Tabela 4.6: Lista de variáveis de entrada para Reforma Primária
Variável Excitada Descrição Grupo
V01 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 1 Rápidas
V02 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 2 Rápidas
V03 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 3 Rápidas
V04 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 4 Rápidas
V05 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 5 Rápidas
V06 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 6 Rápidas
V07 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 7 Rápidas
V08 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 8 Rápidas
V09 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 9 Rápidas
V10 Sim Gás combustível para fileira de maçaricos 10 Rápidas
P01 Sim Pressão de gás combustível para o túnel Rápidas
T01 Sim Temperatura do vapor HS Lentas
T02 Sim Temperatura de saída do forno reformador Lentas
F01 Sim Vazão de carga de gás natural Lentas
C01 Sim Razão ar/gás Rápida
C02 Sim Relação vapor/carbono Lentas

entre as variáveis do primeiro grupo, chamadas de variáveis rápidas, e as do segundo
grupo, as variáveis lentas. Enquanto no primeiro grupo esperava-se um tempo de
estabilização de aproximadamente 60 minutos, no segundo este tempo alcançava 120
minutos. Isto implicaria em excitar um conjunto de entradas por mais tempo do que
o necessário, e consequentemente, perturbar ainda mais a operação da planta. Em-
bora a resposta esperada para a variável C01 se aproxime mais das variáveis lentas,
por uma questão de segurança foi decidido não permitir que os testes alterassem
esta variável em conjunto com a C02.

Como há muitos modelos neste subsistema, foram selecionados apenas alguns,
considerados mais representativos para o estudo, para serem apresentados e no final
uma visão geral com todos os modelos obtidos é apresentada. Foi selecionada como
variável do grupo de variáveis rápidas, a abertura da terceira válvulas de alimentação
de forno onde é feita a reação de shift (V03 ), e uma variável do grupo das variáveis
lentas, a razão entre vapor e carbono utilizada para a reforma (C02 ).

A variável V03 controla a abertura da válvula da terceira fileira de maçaricos
do forno onde ocorre a reação de shift. É esperado um efeito rápido nas variáveis
medidas no forno, porém não é esperado que esse efeito se propague além do mesmo,
devido a uma malha que controla a temperatura dos gases da saída do forno atuando
na pressão de gás que alimenta os maçaricos.

O modelo esperado para esta variável era um efeito claro em todas as medidas
de temperatura nas diferentes harpas do forno, sendo diretamente proporcional nas
proximidades do queimador 3 e inversamente proporcional às medidas dos pontos
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Figura 4.30: Fluxograma simplificado de produção de amônia AGARWAL (2010)
com as variáveis de interesse reforma primária indicadas.

mais afastados. Da mesma forma, esperava-se um efeito diretamente proporcional
na pressão de gás para o terceiro maçarico, e um efeito contrário nas demais pressões.

Degraus

Na Figura 4.31 pode ser visto o sinal aplicado para o pré-teste, em conjunto com as
medidas das duas extremidades do forno (referidas como norte e sul) das harpas 3,
4 e 8 e as pressões nos maçaricos 3 e 4.

Observando as respostas do pré-teste percebe-se o efeito claro entre os degraus
e as temperaturas, indicando que a amplitude das perturbações estava satisfatória,
assim como considerar 60 minutos como tempo de assentamento do sistema. Para a
pressão esse resultado é mais sutil, porém foi considerado significativo, inclusive pela
equipe de acompanhamento do projeto, habituada com o sinal e com suas oscilações
normais. Como o efeito na temperatura já estava bem evidente e não se desejava
o risco de sair da região de operação, associado com uma insegurança da equipe
de acompanhamento frente a uma tecnologia nova, foi decidido reduzir a amplitude
durante os testes GBN .

É evidente a semelhança entre as respostas obtidas nas harpas norte e sul. A
título de simplificação, deste ponto em diante não serão representados os gráfi-
cos da resposta para os sensores norte e sul, porém as análises feitas levaram em
consideração ambas as respostas. Esta redundância colaborou com a validação da
metodologia, pois mostrou constância nos resultados obtidos.

A outra entrada escolhida foi a C02 , a referência para a relação entre o vapor
e o carbono no sistema. Essa relação deve ser mantida em equilíbrio, segundo a
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Figura 4.31: Resultados do pré-teste da V03 para Reforma Primária

equação estequiométrica 4.9, retirada de WITTCOFF et al. (2004)

CH4 + H2O 
 3H2 + CO (4.9)

CH4 + 2H2O 
 4H2 + CO2

CO + H2O 
 H2 + CO2

N2 + 3H2 
 2NH3

Essa relação tem grande influência na produção de amônia pela Reforma Primá-
ria, uma vez que ela atua diretamente modificando a direção das reações. Foram
escolhidas duas variáveis de saída para este caso, a temperatura da harpa 3 norte,
onde havia um efeito esperado inversamente proporcional, e a temperatura de en-
trada dos gases de combustão em um trocador de calor para integração energética,
onde não se esperava nenhum efeito, porém ficou evidente sua existência após os
experimentos. Esse segundo exemplo mostra claramente que embora a participação
subjetiva da equipe de operação e acompanhamento seja importante para a modela-
gem, o fator mais importante para uma identificação bem-sucedida ainda são dados
confiáveis e gerados de forma correta.

Na Figura 4.32 pode ser visto o teste o sinal aplicado para o pré-teste, em con-
junto com as medidas das variáveis de saída de interesse. Durante os testes, devido a
um descuido operacional, um dos degraus foi aplicado com a amplitude diferente da
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Figura 4.32: Resultados do pré-teste da C02 para Reforma Primária

planejada na amostra 250, sendo depois corrigido para o patamar adequado próxi-
mos aos 290 minutos de teste. Como este incidente ocorreu durante um dos degraus
mais curtos e a amplitude maior do que a previamente definida, considerou-se que
este incidente não teria efeitos prejudiciais na identificação.

Modelos iniciais

Na Figura 4.33 pode-se ver o modelo inicial obtido com os dados de pré-teste para a
variável V03, enquanto na Figura 4.34 está representada a comparação entre as res-
postas medidas e as estimadas por estes modelos. Analisando os modelos, observa-se
que estes seguiram as direções esperadas, e foram considerados bons o suficiente para
fazer a estimativa. A resposta estimada se aproximou bastante da medida, sendo
a amplitude da variação comparável em ambos, o que indica que os ganhos devem
estar próximos do real. Estes modelos ficaram bons, considerando os poucos dados
utilizados, o que indica que o teste deve ter sido executado sem problemas e sem
perturbações externas significativas.

Na Figura 4.35 estão representados os modelos iniciais obtidos com os dados de
pré-teste para a variável C02, e na Figura 4.34 pode ser vista a comparação entre
as respostas medida e as estimadas através destes modelos.

Os modelos obtidos são condizentes com o maior tempo de resposta esperado
para essa variável. O modelo inicial entre a variável C02 e a temperatura da Harpa
3 possui um tempo de assentamento de 93 minutos, enquanto para a temperatura
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Figura 4.33: Modelo inicial para V03 da Reforma Primária.
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para Reforma Primária.
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Figura 4.35: Modelo inicial para C02 da Reforma Primária.
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Figura 4.36: Comparação dos sinais medidos e estimados com modelo inicial da C02
para Reforma Primária.
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da entrada do trocador de calor o comportamento se aproxima ao de um integrador,
sem estabilizar. Considerando estas e as demais variáveis, foi estimado um tempo
de assentamento de 120 minutos para o teste GBN a ser executado na próxima
etapa. Ainda observando os modelos, percebe-se que eles têm ganhos consideráveis,
evidenciando a existência de uma relação de causa e efeito. Comparando a resposta
calculada com estes modelos e a resposta do sistema, indica-se uma boa aderência,
mesmo com apenas 3 parâmetros em cada modelo. Outro fator interessante é que
esse teste já indica a presença de um tempo morto de 11 minutos para a resposta
na temperatura de entrada do trocador de calor.

Perturbação GBN

A próxima etapa é a geração e aplicação de um sinal GBN para a planta. A equipe
de acompanhamento preferiu não modificar o sinal de perturbação, por entender que
nenhuma variável possuía níveis críticos para as amplitudes de entradas aplicadas,
sendo preferido usar o sinal original, com as amplitudes validadas nos pré-testes.
Ainda assim, o modelo original foi gerado e utilizado para o acompanhamento dos
testes GBN pela equipe de operação. Foi considerado um tempo de assentamento
de 60 minutos para as variáveis rápidas e a duração do sinal utilizada foi de 12,5
vezes o tempo de assentamento. Para as variáveis lentas o tempo de assentamento
considerado foi de 90 minutos, e a duração total do teste foi de 15 vezes o tempo de
assentamento. Esse tempo mais elevado foi uma maneira de compensar a dificuldade
esperada em se obter os modelos para estas variáveis, devido à influência de uma
perturbação medida durante os testes, a razão entre ar e gás metano no processo.

O modelo inicial foi utilizado para criar uma expectativa das respostas que se-
riam observadas durante o experimento e como uma ferramenta de apoio para a
equipe de operação, que o considerou de muito valor. Os experimentos com sinal
GBN foram aplicados na planta nos dias 17 e 18 de maio de 2011. Devido a proble-
mas externos, o experimento para as variáveis rápidas teve que ser reduzido, sendo
aplicado durante aproximadamente 10 horas, o equivalente a 10 vezes o tempo de
assentamento estimado. Avaliou-se o teste como bem sucedido, não sendo necessário
um novo experimento. As respostas obtidas durante os testes, assim como os sinais
aplicados podem ser vistas nas Figuras 4.37 e 4.38.

Embora o sinal GBN aumente a variância da saída em comparação à operação
normal do sistema, ele causa picos curtos, que são geralmente filtrados pela pró-
pria dinâmica do processo, sem impactos mais graves adiante. Isto reflete em um
experimento menos custoso que o tradicional, pois não afeta tanto a produção e a
vida útil dos demais equipamentos. Nota-se também um ruído de alta frequência
nas medidas da pressão e da temperatura de entrada do trocador de calor, que foi
associado a algum problema operacional dos sensores.
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Figura 4.37: Sinal GBN aplicado na variável V03 para identificação da Reforma
Primária.
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Figura 4.38: Sinal GBN aplicado na variável C02 para identificação da Reforma
Primária.
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Modelos Finais

Utilizando estes dados foi possível seguir adiante as etapas de construção e veri-
ficação dos modelos. Essa etapa foi executada como um processo iterativo, com
diversos participantes, mais especificamente a equipe responsável pela implantação
do controle avançado na unidade, que possuía vasta experiência prática em identi-
ficação e algum conhecimento do processo em questão, engenheiros de otimização
da unidade, que conheciam bem o comportamento esperado de cada variável, além
do autor desta dissertação. Este processo inteiro demorou aproximadamente qua-
tro semanas, considerando o tempo necessário para construção dos modelos pela
metodologia tradicional.

Os resultados finais para a V03 obtidos com a metodologia proposta e com os
testes tradicionais podem ser vistos na Figura 4.39. Como fica claro, as duas meto-
dologias obtiveram resultados bem semelhantes, sendo a diferença mais evidente na
quarta harpa. Analisando as respostas modelos estimadas com os modelos gerados
por ambas as metodologias e comparando com os dados de teste, ficou evidenciada a
relação entre a entrada e a saída possuía uma característica não linear, coerente com
o processo. Como os modelos utilizados no Controlador Preditivo eram lineares, foi
optado não aproveitar esta relação, de forma que esse modelo foi considerado nulo.
Este tipo de estudo faz parte da metodologia proposta, e é umas das vantagens de
se executar testes de diferentes formatos em diferentes momentos. Ademais, ambas
as metodologias obtiveram modelos semelhantes. Em casos de diferenças dos mode-
los, aqueles obtidos pela metodologia proposta foram considerados mais aderentes à
realidade.

Os modelos finais para a entrada C02 estão representados na Figura 4.40, para
as duas abordagens utilizadas. Notam-se comportamentos dinâmicos obtidos com
as duas metodologias foram semelhantes, inclusive com os dois métodos percebendo
uma resposta inversa para a temperatura de entrada do trocador de calor e o zero
na origem para a harpa 3, com o ganho final tendendo a zero. Devido à falta
de explicação no processo para o comportamento da temperatura da entrada do
integrador, foi decidido delimitar um ganho máximo para o modelo final utilizado,
considerando que a variável estabilizava em 60 minutos.

Nas Figuras 4.41 e 4.42, são representados os valores calculados com os mode-
los obtidos pela abordagem tradicional e pela metodologia proposta neste trabalho.
Para evitar perda de informação nos cálculos com os modelos gerados pela meto-
dologia tradicional, utilizou-se o programa proprietário empregado pela equipe de
implantação, sendo os modelos gerados pela metodologia proposta neste trabalho
importados através de uma funcionalidade própria.

Para os modelos com a abertura da válvula do trocador (V03 ), pode-se ver
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Figura 4.39: Comparativo entre os modelos obtidos com a metodologia proposta e
a tradicional na variável V03 da Reforma Primária.

que ambas as metodologias obtiveram modelos com graus compatíveis de aderência
à realidade experimental, excetuando um pequeno bias, que, para Controladores
Preditivos, não é prejudicial, devido à sua realimentação. Outro fator importante,
que favorece a abordagem tradicional, é que os dados de validação apresentados
foram os utilizados na abordagem tradicional, e são um conjunto independente para
a metodologia proposta, não havendo a possibilidade de overfit.

Observando os resultados apresentados na Figura 4.42, fica claro que a metodo-
logia proposta foi capaz de obter modelos de qualidade compatível com os obtidos
com a metodologia tradicional. Para a temperatura da entrada 2 do trocador de
calor, o modelo obtido com a metodologia nova mostrou-se menos reativo, e na inter-
pretação do autor, foi capaz de filtrar melhor os ruídos de medição, não modelando
as características estocásticas que não são interessantes para o controlador. Na tem-
peratura norte da harpa 3, ambos os modelos foram muito parecidos entre si e com
os dados medidos, dando a entender que os modelos foram fidedignos à realidade.
Mais uma vez, vale ressaltar que os dados de validação apresentados foram os ge-
rados pela abordagem tradicional de perturbação, e são um conjunto independente
para a metodologia proposta, não havendo a possibilidade de overfit.

Outra ferramenta utilizada durante a modelagem e que foi considerada benéfica
para sistemas com um número elevado de entradas e saídas foi construir uma tabela
com os ganhos estáticos obtidos. Essa ferramenta auxilia a análise dos modelos,
especialmente para teste multivariável, e ainda torna-se um artefato útil para a

71



0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
−350

−300

−250

−200

−150

−100

−50

0
Modelos para temperatura na Harpa 3 − Norte

 

 

Metodologia proposta
Teste Tradicional

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
−800

−600

−400

−200

0

200

400

600
Modelos temperatura entrada 2 do integrador energético

 

 

Metodologia proposta
Teste Tradicional

Figura 4.40: Comparativo entre os modelos obtidos com a metodologia proposta e
a tradicional na variável C02 da Reforma Primária

Figura 4.41: Comparativo entre os modelos obtidos com a metodologia proposta e
a tradicional na variável V03 da Reforma Primária com dados de validação. A
- Pressão queimador 3, B Pressão queimador 4, C Temperatura harpa 3 Norte, D
Temperatura harpa 4 Norte e E Temperatura harpa 8 Norte
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Figura 4.42: Comparativo entre os modelos obtidos com a metodologia proposta e
a tradicional na variável C02 da Reforma Primária com dados de validação.

equipe de operação durante a implantação e utilização do controle preditivo.
Finalmente, nas Tabelas 1, 2 e 3 do Anexo 5.1, pode-se ver as notas atribuídas

pela equipe de modelagem a cada um dos modelos gerados pela abordagem proposta.
A nota foi atribuída de forma subjetiva, pela equipe responsável pela identificação
deste sistema. O objetivo desta avaliação era registrar qual é a qualidade percebida
dos modelos, para identificar casos onde uma nova perturbação é necessária. Assim
é possível se detectar problemas sistêmicos, como pertubações externas durante as
pertubações. Como critério para seleção destas notas foi adotado uma escala de 1 a
10, sendo acima de 6 considerado um bom modelo, entre 6 e 4 um modelo mediano,
e abaixo de 4 um modelo inadequado, sendo a nota 0 reservada a modelos nulos, não
se referindo à qualidade do mesmo. No fim, a conclusão foi que os modelos gerados
através da metodologia proposta eram melhores ou iguais aos obtidos utilizando a
metodologia tradicional. Obteve-se uma nota média de 8,5, incluindo modelos com
nota baixa devido a outros fatores, como problemas de aquisição e perturbações
externas, e excluindo os modelos nulos.

4.2.2 Unidade de Produção de Amônia

Depois de obtidos os modelos para a Reforma Primária, a metodologia foi utilizada
no resto do processo de produção de amônia. Este sistema original que se buscava
modelar era composto de 23 variáveis de entrada, 4 perturbações medidas, mas
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não excitáveis e 113 variáveis de saída, sendo originalmente 2712 modelos. Com o
decorrer das etapas de identificação e verificação, notou-se que este sistema poderia
ser reduzido, de forma que a versão final, atualmente sendo utilizado pelo controlador
na planta, é composta de 23 entradas, 3 perturbações não manipuláveis e 76 saídas,
em um total de 1748 modelos. Dentro dessas 23 entradas, 5 variáveis já haviam sido
testadas durante a identificação da Reforma Primária, porém novos experimentos
foram realizados para obter os modelos com saídas não mapeadas anteriormente e
como forma de validar os resultados obtidos anteriormente, uma vez que entre as
duas intervenções na planta a mesma passou por uma parada de manutenção.

Como a metodologia foi considerada já validada e confiável pelas equipes de
acompanhamento e implantação, e devido às dimensões do controlador, não foi tida
como necessário a realização da identificação pela metodologia tradicional de per-
turbação com degraus. Desta forma, não foi possível obter dados para comparação
dos resultados obtidos, como foi feito na Reforma Primária.

Neste trabalho são apresentados apenas alguns modelos considerados mais rele-
vantes. As entradas foco da atenção são a relação entre ar e gás no processo, de
grande importância para eficiência e estabilidade do mesmo (C01 ), a temperatura
de saída do forno de shift (TG1 ), e a vazão de carga de gás natural da unidade
(FA1 ).

A variável TG1 controla a temperatura de saída do forno, e espera-se que a
reação de queima de metano para formação de hidrogênio, por ser endotérmica,
aumente a severidade diretamente com o aumento da temperatura do forno. Essa
variável é a referência da malha global de temperatura, enquanto as temperaturas
das harpas vistas na seção 4.2.1 descrevem a dispersão da temperatura dentro do
forno. Para se analisar os modelos obtidos desta variável é observado o teor de
metano na saída da Reforma Primária (OC01),

A vazão de gás natural da unidade (FA1 ) é outra variável de grande impacto
no processo por completo. Esta variável dita quanto de metano é admitido na
unidade, e consequentemente, poderá ser transformado em hidrogênio e finalmente
em Amônia. Das 76 variáveis de saídas consideradas no projeto final, foi observada
uma relação direta com a FA1 para mais de 80%. Para se avaliar os resultados da
identificação é observada a produção de amônia no final do processo (FP01), uma
das variáveis de maior importância para o controlador, uma vez que a amônia é o
produto final do processo em foco, e deseja-se aumentar a produção.

Finalmente a razão entre ar e gás (C01 ) é considerada mais uma vez para este
sistema. Enquanto na Reforma Primária esta variável foi considerada uma pertur-
bação, por ter sido avaliado que ela não deveria ser utilizada para atuação pelo
controlador, para o controle avançado Global da produção da amônia essa é uma
variável de extrema importância, sendo utilizada pelo controlador para otimização
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e controle do processo. Esta variável está diretamente relacionada à razão de hi-
drogênio e nitrogênio no processo, que podem estagnar ou descontrolar a reação, e
foram consideradas como restrições operacionais. As variáveis de saída observadas
são a razão medida em dois pontos distintos no processo (OC03, OC04). Um flu-
xograma simplificado do processo pode ser visto na Figura 4.43, com as variáveis
apresentadas neste trabalho devidamente indicadas.

Figura 4.43: Fluxograma de produção de amônia AGARWAL (2010) simplificado e
adaptado com as variáveis de interesse indicadas.

Pré-teste

Nas Figuras 4.44 e 4.45 podem ser vistos os resultados obtidos no pré-teste para as
variáveis aqui TG1 e FA1 , assim como as respostas nas saídas de interesse descritas
previamente. Como a variável C01 já tinha sido avaliada durante a identificação da
Reforma Primária, julgou-se desnecessária essa etapa para esta variável. Observando
as respostas, concluiu-se que os pré-testes cumpriram o seu objetivo, uma vez que
a amplitude da perturbação pareceu ser suficiente para o sistema apresentar uma
resposta clara.

Para a medida do teor de metano na saída da reforma, percebe-se um problema
muito comum em medidas de composições. O sensor para medição é um analisa-
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Figura 4.44: Resultados do pré-teste da TG1 para unidade de produção de amônia.

dor em linha, que fornece dados com uma frequência muito abaixo da desejada (1
amostra a cada 8 minutos). De acordo com ASTRÖM e WITTENMARK (1997),
a frequência de amostragem deve ser entre 10 e 30 vezes a frequência máxima de-
sejada, enquanto ZHU (2001) recomendada que esta seja pelo menos 10 vezes a
maior frequência que se deseja considerar para o sistema. Durante os teste foram
discutidas as implicações nos modelos obtidos, e a possibilidade de se conseguir uma
análise mais rápida, todavia isso não foi possível devido ao custo envolvido em se
obter um equipamento para operação em linha que atendesse essa demanda. Outro
ponto negativo observado nas medidas foi a presença de dados espúrios, que podem
ser vistos no teor de metano na Figura 4.44, na proximidade dos intervalos 160 e
210. Estes eventos se repetiram com alguma frequência durante os experimentos, e
foram relatados como comuns pela equipe de operação. Neste caso, para a estimação
de parâmetros foi decidido repetir o valor do ponto anterior.

Na vazão de amônia nota-se uma grande variabilidade da medida, da qual não
foi possível se atribuir nenhuma causa raiz, e foi considerado pela equipe de acom-
panhamento e operação como normal para o processo. Ainda assim, foi considerado
como claro o efeito do teste na vazão de produção.

Teste Degrau

Uma vez estabelecidas as amplitudes dos degraus e verificado que o processo de
identificação foi bem compreendido pela equipe de operação que irá executar os
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Figura 4.45: Resultados do pré-teste da FA1 para unidade de produção de amônia.

experimentos, foram executados os testes degrau. Como nesta etapa os degraus
foram executados manualmente pelos operadores do controle supervisório do pro-
cesso, e não através de um sistema automático, a ordem das perturbações não foi
aleatorizada, para facilitar a execução e assim reduzir o risco de problemas nesta
etapa.

Nas Figuras 4.46, 4.47 e 4.48 estão representados os experimentos degrau para as
variáveis em foco. Mais uma vez a questão da amostragem por parte dos analisadores
em linha está presente, conforme discutido anteriormente. Outro fator observado
foi um comportamento inesperado da vazão de amônia produzida entre o primeiro
e o segundo degrau da vazão de carga. Todavia foi considerado ainda muito cedo
no processo para poder afirmar se isto poderia ser atribuído ao degrau ou devido
a algum fator externo. Como este comportamento foi observado em apenas um
dos degraus aplicados, foi considerado que essa resposta tenha origem em um fator
externo, e que a massa de dados gerada nos experimentos ainda seria o suficiente
para validação posterior.

Apenas através da observação destes gráficos percebeu-se alguns modelos claros,
como por exemplo entre a razão ar/gás e a segunda medida da razão de H/N e
alguns não tão óbvios, como entre a temperatura da saída do forno e o teor de
metano no fim da Reforma Primária. Ainda assim, o experimento foi considerado
bem sucedido, e que cumpriu o seu papel, permitindo que o processo de identificação
prosseguisse para a próxima etapa.
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Figura 4.46: Resultados do teste da TG1 para unidade de produção de amônia.
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Figura 4.47: Resultados do teste da FA1 para unidade de produção de amônia.
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Figura 4.48: Resultados do teste da C01 para unidade de produção de amônia

Modelo Inicial

Utilizando os dados obtidos durante os testes degraus, foram gerados os modelos
iniciais para o processo, expostos nas Figuras 4.49 e 4.50. Embora a produção de
amônia seja um dos modelos mais importantes para o controle avançado, ele não
é uma variável que precise de monitoramento durante os testes, pois é de pouco
impacto operacional. Sendo assim, não foi gerado um modelo inicial para ela.

Os modelos obtidos nesta fase ficaram dentro do esperado em termos de ampli-
tude e direção. Todavia, olhando a comparação das medidas com os calculados para
validação, como ilustra as Figuras 4.51 e 4.52, fica claro que ainda não há dados o
suficiente para se afirmar se os modelos estão retratando bem a realidade ou não.
No caso da segunda medida da razão H/N, a saída parece se comportar como um
integrador, comportamento que não foi bem capturado neste modelo inicial. Ainda
assim, a etapa forneceu modelos que aparentaram ser confiáveis o suficiente para
servirem de guia para a geração do sinal GBN .

Projeto do Sinal GBN

Devido ao grande número de variáveis envolvidas na identificação deste processo,
mais uma vez foi optado por executar três experimentos, divididos em grupo deno-
minados A, B e C, com 8, 7 e 8 variáveis respectivamente. As variáveis escolhidas
para a análise neste trabalho estão distribuídas nos três grupos, estando C01 no
grupo A, FA1 no grupo B e TG1 no grupo C. A decisão de qual variável parti-
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Figura 4.49: Modelo inicial para TG1 da unidade de produção de amônia.

ciparia de cada grupo foi pela equipe de acompanhamento e operação da unidade,
tentando evitar alguns agrupamentos que poderiam causar riscos à segurança da
operação, como as variáveis C01 e C02 . Baseado nos resultados obtidos no teste
degrau, foi considerado como o tempo de assentamento da planta 90 minutos, e a
duração total do teste foi de 13 vezes o tempo de assentamento. Para a probabilidade
p do sinal GBN não trocar de nível foi utilizado o valor de 0,98.

Como este experimento envolveria variáveis mais críticas à operação do sistema,
foi decidido utilizar limites de segurança em duas variáveis, OC03 e OC04. Os
limites inferiores utilizados para estas variáveis, de acordo com o especificado pelas
equipes de acompanhamento e operação da planta foi de 2, 95 e os limites superiores
foram de 3, 15 e 3, 33, respectivamente. Conforme a metodologia proposta, estes
limites foram utilizados para gerar o sinal GBN que seria aplicado, e as simulações
das respostas esperadas podem ser vistas nas Figuras 4.53 , 4.54 e 4.55.

Observando as respostas simuladas geradas, percebe-se que foi possível evitar
que as variáveis críticas saíssem dos níveis especificados na maior parte do tempo.
A única exceção foi para o grupo A, que de acordo com a simulação violaria os
limites duas ocasiões. Após discutir os resultados da simulação com as equipes de
operação e acompanhamento da unidade, chegou-se à conclusão que considerando a
duração e a amplitude da violação, associado com o fato que durante a maior parte
do experimento o nível esperado ficaria dentro do limiar estipulado, foi considerado
que este experimento ainda estava dentro do aceitável.
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Figura 4.50: Modelo inicial para C01 da unidade de produção de amônia.

0 100 200 300 400 500 600
−2

−1

0

1

2

 

 
Temperatura de saída do forno [ºC]

0 100 200 300 400 500 600
−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

 

 
Teor de metano medido
Teor de metano calculado

Figura 4.51: Comparação dos sinais medidos e calculados com modelo inicial da
TG1 para unidade de produção de amônia.
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Figura 4.52: Comparação dos sinais medidos e calculados com modelo inicial da
C01 para unidade de produção de amônia.

Figura 4.53: Resultado simulado do sinal GBN modificado utilizado para o grupo
A para unidade de produção de amônia nas variáveis OC03 e OC04.
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Figura 4.54: Resultado simulado do sinal GBN modificado utilizado para o grupo
B para unidade de produção de amônia nas variáveis OC03 e OC04.

Figura 4.55: Resultado simulado do sinal GBN modificado utilizado para o grupo
C para unidade de produção de amônia nas variáveis OC03 e OC04.
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Perturbação GBN

O sinal GBN projetado foi aplicado ao processo em três experimentos, durante os
dias 23 e 26 de agosto de 2011. Durante o experimento relativo ao grupo B, houve
um problema com o sistema responsável em comunicar os valores das entradas para
o processo, o que acarretou em todas as variáveis permanecerem no mesmo valor
durante 360 minutos. Essa situação modificou a distribuição de energia do sinal no
espectro de potência, e aumentou a correlação entre os sinais. O espectro do sinal foi
avaliado e foi considerado que não afetaria o resultado final de forma que impossi-
bilitasse a identificação. Da mesma forma o impacto nas correlações foi considerado
pequeno, com o maior índice de correlação sendo 0,34, valor acima do desejado para
manter as características desejadas para a identificação assintótica, porém ainda em
uma faixa razoável. A decisão final foi prosseguir com os experimentos e as demais
etapas da identificação, e se fossem detectados problemas nos modelos finais obtidos,
seria realizado um novo experimento para este grupo.

Pode-se observar nas Figuras 4.56 4.57 e 4.58 os resultados dos experimentos
nas variáveis críticas, cujas simulações foram expostas nas Figuras 4.53, 4.54 e 4.55.
Comparando os resultados simulados com os obtidos nos teste reais percebe-se uma
grande discrepância entre o que foi obtido com o modelo inicial e o resultado prático.
Parte desta diferença pode ser atribuída à dificuldade de obter o estado inicial do
sistema para a simulação, tendo esta sido feita considerando que o sistema estava em
regime permanente. Embora essa consideração por vezes não seja verdade na prática,
é difícil se obter o estado atual do sistema no momento do início do teste, mesmo
nos casos onde o sistema é observável, uma vez que este está sob a responsabilidade
da equipe de operação e depende de diversos fatores externos.

Observando as Figuras 4.56 e 4.53 confirma-se a suspeita que havia uma diferença
entre os ganhos estimados no modelo inicial e o real, uma vez que aparentemente
o modelo subestimou o ganho do sistema. Considerando as Figuras 4.57 e 4.54,
observa-se que a simulação se distanciou muito da realidade para a segunda medida
da razão, e o erro ficou em uma faixa mais próxima para a primeira medida. Neste
caso específico já era esperado que a resposta simulada se distanciasse da real devido
aos problemas na execução do teste já mencionados. Finalmente, para as Figuras
4.58 e 4.55, a condição inicial do sistema real era muito diferente da considerada na
simulação, com uma forte tendência de queda, o que afetou muito o experimento.
Como a variável crítica estava fora da faixa especificada, foi dado um degrau de
0,5 na variável C01 no intervalo 440, afastando ainda mais a condição real da
considerada durante a simulação, embora essa perturbação tenha sido registrada
e considerada durante a etapa de modelagem. Ainda assim, a existência de uma
simulação foi considerada benéfica pela equipe que estava executando o teste, pois
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Figura 4.56: Resposta do experimento com o grupo A para as variáveis OC03 e
OC04.

foi considerado que dava uma ideia de qual direção a perturbação levaria o sistema
durante os testes.

Nas Figuras 4.59 e 4.60 pode-se ver as respostas do sistema para os experimentos
dos grupos B e C. Conforme visto na Reforma Primária, o experimento GBN
mais uma vez resultou em uma variância menor no processo, o que é especialmente
interessante no caso da produção da unidade, como pode ser visto na Figura 4.59,
pois isso representa menos perdas durante os experimentos, e consequentemente, um
menor custo prático de efetuar o experimento.

Modelagem e Verificação

Finalmente, iniciou-se as duas etapas offline da metodologia proposta: A de gera-
ção e de verificação dos modelos. Estas etapas duraram dois meses, divididos em
aproximadamente uma semana para a aquisição e validação dos dados gerados, duas
semanas para criação dos modelos, três semanas para validação dos mesmos e uma
semana para a geração da versão final dos modelos. Mais uma vez, essa etapa contou
com uma equipe com pessoas com experiência em modelagem e com conhecimento
profundo do processo em questão.

Para a etapa de validação foram gerados dez modelos diferentes, buscando cap-
turar diferentes comportamentos com cada um deles. Os modelos foram nomeados
de A a J, sendo os modelos A, B, I e J do tipo ARX gerados com os dados prove-
nientes do experimento GBN , os modelos C, D e E modelos do tipo AR gerados
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Figura 4.57: Resposta do experimento com o grupo B para as variáveis OC03 e
OC04.

com os dados do experimento GBN e dados dos experimentos degrau, os modelos
F, G e H do tipo AR gerados apenas com dados dos experimentos degrau. Não
foram gerados modelos ARX utilizando os dados oriundos dos testes Degrau para
a validação devido à falta de um algoritmo para detecção automática de momento
de mudança de patamar das entradas nos dados, sendo este trabalho proposto como
uma possível continuação desta dissertação.

O modelo final obtido para a relação entre C01 e as razões ar/gás no processo
estão representadas na Figura 4.61. Os modelos que melhor captaram o comporta-
mento do processo, considerando o esperado do sistema e os dados experimentais,
foram o B e o A, para a primeira e a segunda medida, respectivamente. Pela análise
da equipe de operação e de acompanhamento, ambos os modelos foram capazes de
refletir bem o comportamento esperado pelo processo, e a resposta medida do pro-
cesso, recebendo as notas 10 e 8, respectivamente. Comparando este modelo com os
modelos gerados durante a modelagem inicial, observa-se alguns pontos interessan-
tes. Inicialmente, foi possível capturar o tempo morto do processo, que era esperado,
e que não tinha sido possível se capturar apenas com os testes degrau. Além disto foi
possível modelar o comportamento integrador para a segunda medida e os ganhos
obtidos ficaram maiores, dentro do que era esperado para estas variáveis.

O modelo final obtido para a relação entre TG1 e a concentração de metano no
fim na saída da reforma pode ser visto na Figura 4.62. Para este par entrada/saída
foi mantido o modelo obtido durante a modelagem da Reforma Primária, pois o
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Figura 4.58: Resposta do experimento com o grupo C para as variáveis OC03 e
OC04.

modelo anterior já era capaz de refletir a realidade com a aderência necessária e
não se perceberam melhorias na modelagem feita com os dados novos. Este modelo
possui uma dinâmica lenta, que vai além do horizonte de predição considerado para o
controle avançado da unidade, de forma que este modelo foi truncado em 90 minutos.

Finalmente, para a relação entre a amônia produzida contra a vazão de alimen-
tação da unidade, a resposta do modelo gerado pode ser visto na Figura 4.63. O
modelo que melhor retratou essa relação foi o B, e foi considerado bem aderente
aos experimentos, recebendo nota 9. O modelo tem uma relação direta conforme o
esperado, e o ganho está dentro do esperado.

Modelos Finais

O resultado obtido para as demais variáveis está condensado nas Tabelas 4, 5, 6, 7, 8,
9, 10, 11, 12 e 13, que podem ser vistas no Anexo 5.1, divididas de acordo com o tipo
de variável de saída que foi identificada. Foi utilizada a notação "X##", onde X é a
letra relativa ao modelo utilizado, e ## foi a nota atribuída ao modelo. Em alguns
casos foi considerado que o modelo se adequaria melhor após ser filtrado, e está con-
sideração está representado pela letra "s"ao lado do modelo escolhido. Nestes casos
foi aplicado um filtro exponencial de primeira ordem ASTRÖM e WITTENMARK
(1997), exposto na equação 4.10:
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Figura 4.59: Resultados do experimento GBN do grupo B para a vazão de amônia
produzida.

y(k) = (1 − αf )y(k − 1) + αfu(k) (4.10)

No qual y(k) é o k-ésimo valor de saída após ser filtrado, αf é o coeficiente do
filtro, que foi selecionado como 0,9 para todos os modelos, e u(k) é o k-ésimo valor
de saída antes do filtro.

As Figuras 4.64 e 4.65 representam uma parcela das tabelas das direções e ga-
nhos para este sistema. É interessante observar como é possível capturar alguns
comportamentos e direções principais do sistemas rapidamente com este tipo de re-
presentação gráfica. Neste caso, o comportamento que rapidamente chama atenção
é a simetria na influência das válvulas de alimentação de gás dos queimadores na
temperatura dos fornos.

Para se avaliar o resultado obtido, também foram feitas algumas análises da
qualidade dos modelos gerados, segundo o mesmo critério subjetivo utilizado na
Reforma Primária. Os resultados desta análise podem ser vistos na Tabela 4.7.
Para este sistema, foi constatado que a matriz de modelos era esparsa, com uma
grande quantidade de modelos nulos (80%). Entre os modelos não nulos, 75% fo-
ram considerados bons, ou seja, obtiveram uma nota maior que 7, e apenas 15%
fora considerados insatisfatórios, de acordo com os critérios descritos na seção 4.2.1.
Dentre os modelos com a nota abaixo de quatro, não é possível saber exatamente o
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Figura 4.60: Resultados do experimento GBN do grupo C o teor de metano na
saída da Reforma Primária.

quanto se deve a um problema da metodologia ou devido a fatores externos. Uma
característica relevante detectada é que a maioria dos modelos que não foram consi-
derados satisfatórios foram de variáveis com medidas provenientes de cromatógrafos
com uma amostragem abaixo da recomendada, o que representa um grande desafio
para a identificação.

Outro ponto relevante é que maioria dos modelos obtidos foram modelos ARX
gerados a partir dos dados do experimento GBN . Isto é o esperado e o aconselhado
pela metodologia. Embora a mistura de modelos de diferentes origens não seja algo
recomendado, foi verificado que o modelo final composto desta forma apresentou
resultados com maior aderência e mais robustos do que qualquer um dos grupos
individualmente. Finalmente, para este sistema, os sinais GBN foram utilizados
para a geração de 85% dos modelos, mostrando como a utilização deste tipo de sinal
é capaz de gerar resultados melhores que a perturbação degrau, porém esta última
não pode ser excluída, mostrando o valor da abordagem híbrida.

A metodologia proposta foi considerada bem sucedida para a identificação desta
unidade de produção de amônia, gerando no total 3480 modelos válidos que, no
momento de escrita deste trabalho, já estão sendo utilizados pelo controlador pre-
ditivo da unidade há mais de um ano com resultados satisfatórios. Além disto, esta
metodologia mostrou-se capaz de reduzir o tempo aplicando perturbações na planta
em 90%, de 20 dias para 2 dias, quando comparado com a metodologia tradicional
de perturbação degrau.
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Figura 4.61: Modelos finais obtidos para a variável C01 para as razões de ar/gás
no processo
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Figura 4.62: Modelo final obtido para a variável TG1 com a concentração de
metano no fim da Reforma Primária.
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Figura 4.63: Modelos finais obtidos para a variável FA1 para vazão de amônia
produzida

Figura 4.64: Tabela de direções para o benchmark da Shell com Ns = 0.2

Figura 4.65: Parcela da tabela de ganhos para o processo de produção de amônia
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Tabela 4.7: Análise dos modelos para unidade de produção de amônia
Total %

Modelos Nulos 1489,00 80%
Ruins (<4) 58,00 3%

Médios (4<x<7) 32,00 2%
Bons (>=7) 288,00 15%

A 61 19%
B 83 26%
C 11 3%
D 63 20%
E 43 14%
F 5 2%
G 76 24%
H 28 9%
I 1 0%
L 5 2%

GBN ARX 145 46%
Degraus AR 109 35%

GBN (AR + ARX) 267 85%
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Capítulo 5

Conclusões e Trabalhos futuros

Neste trabalho foi abordado o tema de identificação de sistemas dinâmicos, especi-
ficamente a subárea de projeto ótimo de perturbação.

O problema de identificação foi observado dentro do contexto de sistemas reais,
onde por vezes os testes são de difícil aplicação e têm impacto direto na operação
do sistema. Além disto, a segurança nestes sistemas é sempre a maior prioridade, se
configurando como uma restrição que deve sempre ser respeitada durante os testes.

Foi apresentada uma metodologia robusta, com finalidade de ser aplicada em sis-
temas reais complexos de grande dimensão. A metodologia apresentada é iterativa,
possuindo uma fase de modelagem intermediária, e possui dois tipos de perturba-
ções distintos, degraus e um ruído binário generalizado (GBN ). Além disto, foi
proposta uma forma de projetar o sinal GBN de forma a minimizar o impacto do
experimento na operação do sistema, buscando não sacrificar informações relevantes
para a identificação. Finalmente, foram discutidas boas práticas para a verificação
dos modelos obtidos com a metodologia, a fim de aproveitar o conhecimento dos
sistemas de pessoas que lidam com o mesmo frequentemente.

A metodologia proposta foi avaliada em nível de simulação, obtendo resultados
condizentes com outras metodologias adotadas pela literatura, utilizando um sistema
considerado um benchmark na área. Além disto, foram apresentados resultados
da metodologia aplicada a um sistema real, de alto grau de complexidade e com
milhares de modelos, e a metodologia proposta foi capaz de identificar o sistema
com um resultado melhor do que o obtido com testes degraus para o mesmo sistema,
gerando modelos que estão sendo utilizados há mais de um ano em um controlador
preditivo multivariável.

5.1 Trabalhos Futuros

Algumas questões surgiram no decorrer deste trabalho, sendo apontados como pos-
síveis trabalhos futuros. Estes itens são resumidos aqui.
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Os modelos utilizados durante a modelagem foram do tipo ARX, sendo proposto
aplicar a metodologia com outras famílias de modelo tais como ARMAX, Box-
Jenkins e N4SID. Da mesma forma, é sugerida a verificação do impacto de diferentes
métricas para avaliação do modelo gerado no modelo final.

Outro estudo interessante seria fazer um projeto mais robusto do sinal GBN
a ser aplicado no processo, levando em consideração a incerteza do modelo inicial
gerado. Este problema tem um elevado grau de complexidade devido ao acúmulo
de erro do modelo, e para que seja possível se obter sinais que possam ser usados na
identificação e ainda assim fossem úteis para a geração dos modelos, são necessários
limites superiores menos restritivos possíveis, porém ainda confiáveis.

A metodologia de adaptação do sinal GBN também é passível de alterações,
principalmente focadas no aumento do desempenho computacional para sistemas
com múltiplas restrições. Embora essa etapa do processo ocorra offline, e o tempo
necessário para gerar o sinal não seja uma restrição ou tenha grandes impactos na
identificação, um algoritmo mais rápido poderia trazer mais possibilidades de sinais,
e, possivelmente, poderia adicionar uma nova métrica para a escolha do sinal a ser
aplicado, como maior potência de energia em uma faixa de interesse.

Finalmente, um estudo mais aprofundado nas implicações de se obter um modelo
final composto seria interessante, possibilitando a tomada de uma decisão mais bem
informada.
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Apêndice A

Tabela 1: Notas dos modelos da Reforma Primária - Parte 1
Vars O

T
01S

O
T

02S

O
T

03S

O
T

04S

O
T

05S

O
T

06S

O
T

07S

O
T

08S

O
T

09S

O
T

01N

O
T

02N

O
T

03N

O
T

04N

O
T

05N

O
T

06N

O
T

07N

V01 10 0 10 10 6 10 10 10 0 10 0 10 10 0 0 0
V02 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V03 10 10 10 0 10 10 10 10 10 10 10 10 0 10 10 10
V04 10 0 10 10 10 0 10 1 1 10 0 10 5 0 10 10
V05 10 10 0 10 10 0 10 1 1 10 10 10 10 10 0 10
V06 10 10 10 0 10 10 0 10 10 10 10 10 0 10 10 10
V07 0 0 10 0 0 10 10 0 0 0 10 10 10 0 10 10
V08 10 10 10 10 10 0 10 10 0 10 10 10 10 10 0 10
V09 10 10 10 10 10 10 0 10 10 10 10 10 10 10 10 0
V10 10 10 10 0 10 10 10 0 10 10 10 10 10 10 10 10
P01 10 1 1 1 1 1 1 1 1 10 1 10 10 10 10 10
T01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T02 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
F01 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
C01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
C02 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
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Tabela 2: Notas dos modelos da Reforma Primária - parte 2
Vars O

T
08N

O
T

09N

O
P01

O
P02

O
P03

O
P04

O
P05

O
P06

O
P07

O
P08

O
P09

O
P10

O
T

01
O

T
02

O
T

03

O
T

04

V01 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V02 10 10 0 10 5 5 10 5 5 10 10 0 5 5 5 10
V03 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V04 10 0 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V05 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V06 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V07 0 0 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V08 10 0 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V09 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 0 0 0 0
V10 10 10 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 0 0 0 0
P01 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 5 5 5
T01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T02 8 8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 8 8 8 8
F01 8 8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 5 5 5 5
C01 0 0 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 0 0 0 0
C02 8 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 3: Notas dos modelos da Reforma Primária - parte 3
Vars O

T
05

O
T

06
O

T
07

O
T

08
O

T
09

O
T

10

O
T

11

O
T

12
O

P11

O
C

02V

O
PF01

O
PF02

O
T

13

O
T

14

O
T

15
O

C
01

V01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V03 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V06 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V07 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V09 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
V10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P01 5 5 5 5 5 5 0 5 2 0 10 1 10 10 10 0
T01 0 0 0 0 0 0 10 10 1 0 10 10 10 10 10 6
T02 8 8 8 8 8 8 10 10 1 0 5 5 5 5 5 6
F01 5 5 5 5 5 5 10 10 1 0 5 5 10 10 10 6
C01 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 10 10 10 6
C02 0 0 0 0 0 0 7 7 1 10 1 1 0 0 0 6
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Apêndice B

Tabela 4: Modelos utilizados para as saídas de composição e inferências com as
respectivas notas - Parte 1.

VARS T01 P01 T02 V11 V12 P02 P03 F01 C01 C02 T03 V13

C02V A00 B00 A00 B00 B00 B00 B00 C08 B00 A09 B00 B00
inf0C14 B00 B00 E04 B00 B00 B00 B00 Gs09 B07 Ds09 B00 B00
infOC07 A00 B00 A00 A00 A00 B00 A00 B01 Ds00 Ds09 B00 B00
infOC09 C00 C00 H00 E00 B00 B00 Ds00 A01 Ds00 Ds09 E00 Gs00
infOC11 A00 A00 A00 B00 A00 A00 H00 B01 Gs00 Ds09 E00 Gs00
infOC12 B00 B00 E04 A00 B00 Ds00 A00 Gs08 B07 A08 E00 A00

OC01 A00 B00 Antigo B00 B00 Ds00 B00 Gs10 B00 A03 B00 B00
OC03 B00 B00 Cs01 H00 A00 Ds00 Ds00 Gs00 B10 A01 B00 Gs00
OC04 B00 A00 Hs03 C00 E00 H00 B00 C00 A08 B01 G00 B00
OC15 B00 B00 B02 B00 B00 B00 B00 Gs00 B00 C00 B00 B00
OC16 B00 C00 E02 H00 H00 B00 B00 B00 B09 B06 H00 E00
OC17 B00 C00 E02 H00 H00 H00 H00 Ds00 B09 B06 B00 E00

Tabela 5: Modelos utilizados para as saídas de composição e inferências com as
respectivas notas - Parte 2.

VARS V14 V15 V16 P02 F02 P03 P04 F03 C03 C04 P05 T04

C02V B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 A00 B00 A00 C00 Gs00
inf0C14 B00 B00 B00 C08 B00 B00 B00 B00 H08 Es02 H00 Ds00
infOC07 Gs00 A00 Gs00 B00 Gs00 Gs00 B00 B00 B00 Gs00 C00 Gs00
infOC09 A00 Gs00 Gs00 Gs00 Ds00 Gs00 F00 Gs00 Gs00 Ds00 F00 Gs00
infOC11 Gs00 H00 H00 Gs00 Gs00 Gs00 Gs00 Ds00 Gs00 Ds00 F00 Ds00
infOC12 A00 A00 A00 C08 Gs00 B00 Gs00 Gs00 H08 Es02 H00 Ds00

OC01 B00 A00 B00 A08 A00 B00 B00 A00 B00 B01 Gs00 Ds00
OC03 B00 E00 Ds00 Gs03 Gs00 B00 B00 Gs00 H09 Es09 Gs00 Ds00
OC04 Gs00 H00 A00 H06 H00 H00 Gs00 H00 H09 Es09 E00 F00
OC15 B00 B00 B00 Ds01 B00 B00 B00 B00 B00 E09 Gs00 Ds00
OC16 Gs00 E00 H00 H09 E00 H00 H00 B00 H09 Es09 C00 Gs00
OC17 Gs00 H00 B00 H09 E00 H00 H00 E00 H09 Es09 C00 Gs00
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Tabela 6: Modelos utilizados para as saídas relacionadas com as vazões com as
respectivas notas - Parte 1.
VARS T01 P01 T02 V11 V12 P02 P03 F01 C01 C02 T03 V13

F01o A01 B00 A00 B00 B00 Gs00 Ds00 A10 A09 A01 B00 B00
F01v B00 B00 B00 A00 B00 B00 B00 B10 Ds09 B00 B00 B00
OF01 A00 E10 A10 A00 B00 A00 Ds00 E10 B00 A09 B00 B00
OF02 B00 Gs00 B00 B00 B00 B00 A00 B10 B08 B00 B00 B00
OF03 A00 B00 B00 B00 B00 A10 A10 A04 B00 A09 B00 B00
OF04 E00 B00 Gs10 B00 B00 Ds00 B00 Es09 B00 B08 B00 B00
OF05 Es10 H00 Es05 H00 H00 Ds00 Gs00 Gs02 E08 B01 B00 B00
OF06 B00 D10 Ds08 B00 B00 H00 B00 B00 H00 H00 B00 B00
OF07 E10 Ds10 E10 B00 E00 Ds00 Gs00 Ds00 H08 D09 Gs00 B00
OF08 Gs10 B00 Gs08 Ds00 B00 Ds00 B00 E09 B00 Es09 B00 B00
OF09 Gs10 B00 Gs08 C00 E00 Ds00 Gs00 E09 B00 Es09 B00 B00
OF10 B01 B00 E02 B00 B00 Es03 B00 B09 B07 Es07 B00 B00
OF11 B00 B00 Ds09 B00 B00 B00 B00 B09 B08 B07 B00 B00
OL01 A00 B00 E08 B00 A00 A00 B00 Js09 A09 A08 B00 B00
OL02 B00 B00 E08 A00 E00 B00 Ds00 Gs09 A08 B08 B00 B00
OL03 G00 B00 Ds08 A00 Gs00 A00 Ds00 A09 B09 E08 A00 B00

Tabela 7: Modelos utilizados para as saídas relacionadas com as vazões com as
respectivas notas - Parte 2.
VARS V14 V15 V16 P02 F02 P03 P04 F03 C03 C04 P05 T04

F01o Ds00 E00 Ds00 B05 Gs00 B00 B00 B00 Gs00 C00 C00 Gs08
F01v B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 C00 C00
OF01 B00 A00 Gs00 A09 H00 Gs00 F00 E00 Gs00 F00 E00 Ds00
OF02 B00 B00 B00 Gs08 L09 B10 Gs00 B00 B00 H00 H00 Gs00
OF03 B00 E00 B00 A09 B00 B00 B00 B00 H00 E00 C00 Ds00
OF04 B00 B00 B00 Ds09 Gs00 E00 B00 B00 H00 H00 C00 Gs00
OF05 Ds00 H00 Gs00 Ds00 F00 H00 E00 B00 H00 Gs00 F00 Gs00
OF06 B00 B00 B00 E00 B00 B00 B00 H00 B00 H00 H00 Gs00
OF07 H00 B00 E00 Ds09 Gs00 Fs00 Gs00 Ds00 H00 Ds00 H00 C00
OF08 Gs00 B00 E00 Ds08 F00 H00 E00 F00 H00 Gs00 C00 Gs00
OF09 B00 B00 B00 Cs08 F00 E00 B00 F00 H00 Gs00 C00 Gs00
OF10 B00 B00 B00 B09 Gs00 B00 B00 B00 H00 Ds00 G08 Ds00
OF11 B00 B00 B00 H09 H00 B00 B00 Ds09 B00 H00 Gs00 Ds00
OL01 B00 B00 B00 Hs07 H00 B00 A00 Gs09 B00 B00 C00 Gs00
OL02 H00 B00 B00 Hs07 H00 B00 Gs00 Hs08 H00 H00 F00 Gs00
OL03 H00 Gs00 B00 Ds07 A00 B00 B00 B09 B00 Gs00 F00 Gs00
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Tabela 8: Modelos utilizados para as saídas relacionadas aos compressores com as
respectivas notas - Parte 1.
VARS T01 P01 T02 V11 V12 P02 P03 F01 C01 C02 T03 V13

OM09 A00 B00 A00 B00 B00 A00 B00 B08 B09 B00 B00 A00
OM10 A00 B00 B00 B00 B00 A00 A00 B08 A09 B00 B00 B00
OM11 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B08 B09 B00 B00 B00
OM12 B00 B00 A00 B00 B00 A00 B00 B08 B09 A00 B00 B00
OM13 B00 B000 A00 B00 B00 B08 A10 B08 B00 B00 B00 B00
OM14 A00 B00 B06 B00 B00 H00 A00 Gs00 B00 C00 B00 B00
OM15 A00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00
OM16 B00 B00 A05 B00 B00 B00 A00 A05 A00 B00 B00 B00
OM17 B00 B00 Ds03 B00 E00 Ds00 B00 A09 B00 B00 B00 B00
OM18 B00 B00 Ds03 B00 E00 B00 A00 B09 B00 A00 B00 B00
OM19 B00 B00 Ds03 Gs00 E00 A00 B00 B09 B00 Gs00 B00 B00
OR01 A00 H00 Ds01 C00 Gs00 B00 Gs00 B10 B07 B09 A00 H00
OR02 B00 H00 Ds01 B00 Gs00 A00 Gs00 A10 A07 A09 B00 H00

Tabela 9: Modelos utilizados para as saídas relacionadas aos compressores com as
respectivas notas - Parte 2.
VARS V14 V15 V16 P02 F02 P03 P04 F03 C03 C04 P05 T04

OM09 B00 B00 B00 B08 B00 B00 B00 B00 H00 F00 C00 Gs00
OM10 B00 B00 B00 B08 B00 B00 B00 B00 H00 F00 C00 Gs00
OM11 B00 B00 B00 B08 B00 B00 B00 B00 H00 F00 C00 Gs00
OM12 B00 B00 B00 B08 B00 B00 B00 B00 H00 F00 C00 Gs00
OM13 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 A00 C00 Gs00
OM14 B00 B00 B00 B00 F00 B00 B00 H00 E00 C00 Gs00 Ds00
OM15 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 E00 Ds00 F00 Ds00
OM16 B00 B00 B00 Ds08 F00 B00 B00 B00 B00 B00 F00 Gs00
OM17 B00 B00 B00 Es08 H00 B00 B08 Ds00 H00 F00 F00 Gs00
OM18 B00 B00 A00 Ds08 A00 B00 B08 E00 H00 B00 F00 Gs00
OM19 Gs00 B00 B00 Ds08 Gs00 B00 A07 Gs00 H00 C00 F00 Gs00
OR01 H00 Gs00 B00 A08 B00 B00 A00 Gs00 H00 Ds00 C00 Gs00
OR02 Gs00 Gs00 B00 A08 B00 B00 B00 Gs00 H00 Ds00 C00 Gs00
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Tabela 10: Modelos utilizados para as saídas relacionadas às temperaturas com as
respectivas notas - Parte 1.

VARS T01 P01 T02 V11 V12 P02 P03 F01 C01 C02 T03 V13

OT01 E00 E10 E10 B00 E00 C00 B00 D07 Ds10 H08 H00 A00
OT02 A10 Ds10 Gs10 A00 E00 Ds00 B00 Es08 B00 G08 B00 Gs00
OT03 Gs10 Ds10 Gs10 B00 H00 Gs00 B00 Gs09 Ds08 C06 H00 A00
OT04 Ds10 E10 Gs10 A00 B00 Ds00 Ds00 Es09 Ds08 C06 H00 Gs00
OT05 B10 Ds10 Ds05 A10 A10 Ds00 A00 A09 A00 Gs00 Gs00 A00
OT06 B10 Gs10 H08 A10 B10 Gs00 Gs00 Gs09 Ds00 B00 E00 H00
OT07 D00 A00 Ds09 B00 A00 Ds00 Ds00 Gs10 A09 Gs04 A00 B00
OT08 H00 A00 B00 A10 B10 B00 Gs00 F09 B00 B09 B00 B00
OT09 Gs00 A00 B00 D10 D10 Gs00 B00 Gs09 B00 E00 A00 A00
OT10 Gs00 A00 E00 Gs10 G10 Gs00 B00 Gs09 B00 Ds00 E00 H00
OT11 B00 A00 Ds04 B00 A00 B00 B00 F00 Gs09 B03 Gs09 A00
OT12 D00 B00 A00 H00 A00 B00 A10 Gs10 Ds09 Gs01 B00 H00
OT13 A00 B00 B00 Gs00 A00 B00 A10 Gs10 Ds09 Gs10 Gs00 H00
OT14 B00 Ds00 A00 E00 B00 A00 B00 Gs00 Gs00 H09 E00 B00
OT15 B00 Gs00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 Gs09 B00 B00
OT16 A00 A00 B05 Ds00 B00 A00 A00 Gs10 Ds00 Ds01 B00 A00
OT17 A10 Gs10 A00 B00 H00 Gs00 B08 A07 Ds08 Ds08 A00 E00
OT18 A10 B10 A00 B00 E00 Gs00 A08 A07 Ds08 Ds08 G00 B00
OT19 A10 Gs00 B00 F00 A00 B02 B08 B00 B06 Ds01 G00 A00
OT21 B00 A00 F00 B10 E10 Gs00 A00 B09 F08 B00 Ds00 Ds09
OT22 B00 A00 F00 B10 D10 Gs00 H00 B09 G07 Gs00 Gs00 Gs08
OT23 B00 A00 Gs00 Ds10 Gs10 Gs00 H00 A09 B08 Gs00 E00 Ds08
OT24 B00 B00 B03 Ds00 Gs00 Ds00 Gs00 J09 B09 A08 B00 B00

OT242 Ds00 B00 E00 Ds10 Gs10 B00 H00 L06 Ds07 Ds00 E00 B00
OT25 F00 Ds00 G00 E10 E10 B00 B00 L06 G06 Ds00 Gs00 Gs08
OT27 B10 Gs10 E10 Ds10 C10 Ds00 Gs00 Gs09 B00 E06 E00 E00
OT28 Ds00 C00 E00 B00 B00 D00 Gs00 B09 Gs00 H06 E00 B00
TD1 A09 Gs10 H03 Ds10 C10 B00 Gs00 Gs09 A00 B08 Ds00 Gs00
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Tabela 11: Modelos utilizados para as saídas relacionadas às temperaturas com as
respectivas notas - Parte 2.

VARS V14 V15 V16 P02 F02 P03 P04 F03 C03 C04 P05 T04

OT01 H00 Gs00 Gs00 B00 E00 Ds00 Gs00 H00 H00 Gs00 C00 F00
OT02 Gs00 B00 B00 B00 F00 Gs00 H00 B00 Gs00 Ds00 Gs00 Gs00
OT03 H00 Ds00 Ds00 G00 Gs00 E00 Gs00 H00 H00 Ds00 Gs00 Gs00
OT04 Ds00 E00 H00 G00 Ds00 Ds00 A00 C00 H00 Gs00 Ds00 Ds00
OT05 F00 D00 C00 B00 Ds00 Ds00 Ds00 A00 E00 F00 F00 F00
OT06 H00 H00 A00 H03 Gs00 Gs00 Gs00 A00 H00 Gs00 H00 C00
OT07 Gs00 H00 B00 Es01 Gs00 Gs00 Gs00 B00 H00 Ds00 Ds00 Gs00
OT08 B00 B00 A00 H04 Gs00 H00 Gs00 H00 H00 Gs00 H00 Gs00
OT09 A00 A00 A00 H05 H00 Gs00 B00 B00 H00 H00 H00 F00
OT10 C00 A00 A00 H05 H00 H00 Gs00 E00 H00 H00 H00 Gs00
OT11 H00 B00 B00 Gs00 Gs00 B00 Gs00 A00 H00 H00 Gs07 Ds00
OT12 F00 Gs00 Gs00 Gs08 Gs00 Gs00 B00 F00 F00 C00 H00 Gs08
OT13 F00 Gs00 Gs00 Gs08 Gs00 Gs00 B00 F00 F00 C00 H00 Gs08
OT14 Gs00 B00 A00 B08 E00 Ds00 B00 B00 B00 Ds00 F00 Gs00
OT15 B00 A00 B00 A08 B00 Ds00 B00 B00 B00 Gs00 E00 Gs00
OT16 A00 B00 B00 B05 Gs00 H00 B00 B00 H00 Gs00 E00 Ds00
OT17 A00 Gs00 Gs00 B00 Gs00 H00 Gs00 Ds00 H00 Ds00 F05 Ds00
OT18 A00 H00 Ds00 B00 Gs00 H00 Gs00 Ds00 H00 Ds00 F05 Ds00
OT19 Gs00 B00 B00 Ds00 Ds00 Ds00 B00 H00 H00 A00 Ds00 Gs00
OT21 Gs01 B02 Gs02 Gs09 H00 Gs00 L02 H00 H00 H00 E00 Ds00
OT22 Gs1 Gs02 Gs02 E08 H00 Gs00 Gs02 Gs00 E00 Gs00 F00 Ds00
OT23 Gs01 Gs02 Gs02 Gs08 H00 H00 L2 E00 H00 F00 H00 C00
OT24 H00 H00 B00 Gs09 Gs00 B00 B00 Ds09 H00 H00 H00 Ds00

OT242 Gs00 B00 Gs00 D08 Gs00 H00 Gs00 Ds00 B00 B00 E00 Ds00
OT25 Gs08 Gs08 Gs08 H09 Gs00 E00 Gs00 E00 H00 H00 H00 Gs00
OT27 H00 H00 Ds00 H08 Gs00 G00 Gs00 B00 H00 Gs00 H00 Ds00
OT28 B00 B00 B00 B09 Gs00 H00 B00 Gs00 H00 H00 H00 Ds00
TD1 H00 H00 A00 H03 Gs00 Gs00 Gs00 A00 H00 Gs00 F09 Ds00

Tabela 12: Modelos utilizados para as saídas relacionadas às pressões com as res-
pectivas notas - Parte 1.

VARS T01 P01 T02 V11 V12 P02 P03 F01 C01 C02 T03 V13

OP13 B00 B00 Ds00 A00 A00 Ds10 Gs07 B10 Ds00 B00 B00 B00
OP14 A00 B00 B00 A00 A00 A07 A07 B10 B00 A00 B00 B00
OP15 B00 B00 A00 B00 B00 B00 A00 A10 A09 B01 B00 B00
OP16 B00 B00 A00 B00 B00 B00 B00 A10 B00 B00 B00 B00
OP17 D00 B00 Ds01 B00 B00 A00 A00 A01 Ds00 B08 B00 A00
OP18 Gs00 A00 Gs01 Gs00 B00 E00 H00 Ds09 Ds03 Ds06 B00 B00
P01v E09 Ds10 G10 Ds00 H00 B00 Gs00 A09 C10 C06 Gs00 E00

PD022 B00 A00 B00 B00 B00 A00 B00 B00 B00 B00 B00 B00
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Tabela 13: Modelos utilizados para as saídas relacionadas às pressões com as res-
pectivas notas - Parte 2.

VARS V14 V15 V16 P02 F02 P03 P04 F03 C03 C04 P05 T04

OP13 B00 B00 B00 B00 B00 B00 Gs00 B00 H00 Ds00 H00 Gs09
OP14 A00 B00 B00 B00 B00 B00 B00 A00 B00 B00 Gs02 Gs00
OP15 Gs00 B00 Gs00 B00 B00 B00 B00 B00 H00 Gs00 Gs03 Ds00
OP16 B00 B00 B00 B10 B00 B00 B00 B00 B00 B00 C00 Gs00
OP17 B00 B00 B00 B08 H00 B00 A00 B00 H00 Ds00 Gs03 Gs00
OP18 Gs00 Gs00 Gs00 Hs07 H00 A00 Gs09 B00 H00 H00 H00 Gs06
P01v Gs00 Gs00 G00 H00 A00 Gs00 Gs00 E00 E00 Ds00 D00 Ds00

PD022 B00 B00 B00 L08 B09 B10 B00 B00 B00 B00 H00 Gs00
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