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Resumo

No presente trabalho é realizado um estudo de caso acerca da identificacdo de modelos
para um reator de tanque continuo. Para isso, cada etapa do procedimento de identificagao
¢é devidamente abordada, de forma a exemplificar o ferramental tedrico empregado. Ensaios
simulados sao realizados sobre o reator CSTR com intuito de se obter dados que descrevam
o comportamento dindmico e estatico do mesmo. Com efeito, utilizando as massas de
dados obtidas, sao empregadas metodologias classicas de identificacao de sistemas para
obtencao de modelos polinomiais NARMAX e modelos de blocos interconectados, como os
modelos de Hammerstein e Wiener. As performances dos trés modelos estimados neste
trabalho sdo comparadas. Os resultados sugerem que o modelo NARMAX possui maior

capacidade de representar a planta do reator CSTR.

Palavras-chave: Identificacao de Sistemas; Blocos Interconectados; NARMAX; Reator
CSTR.



Abstract

This present paper is realized one case study about the models identification for a continuous
tank reactor. For that, each step of procedure of identification is properly addressed, in
order to exemplify the theoretical tools used. Simulated tests are performed on the CSTR
reactor with the intention of obtain data that describe the dynamics and static behavior
of the same. Indeed, using the mass of data obtained, classical methodologies are used
of systems identification for obtain polynomial models of NARMAX and interconnected
block models, like the Hammerstein and Wiener models. The performances of the three
estimated models in this paper are compared. The results suggests the NARMAX model

it has more capacity to represent the CSTR reactor plant.

Keywords: Systems Identification; Interconnected blocks; NARMAX; CSTR reactor
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1 Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

A Revolucao Industrial 4.0 traz um cenario importante de tendéncia a automatizagao
de processos industriais, principalmente por meio de inteligéncia artificial, robdtica e
internet das coisas (Menelau et al., 2019). Esse fato tem como consequéncia direta o
aumento da produtividade em diversos setores industriais (Clavijo, 2008).

Para aumentar a robustez e automatizar os processos, é preciso conhecer o compor-
tamento dinamico dos mesmos. Por isso, uma das tarefas do engenheiro é obter o modelo
matematico dos processos. Contudo, dependendo do processo, obter modelos a partir das
equagoes da fisica pode ser uma tarefa trabalhosa. Uma alternativa é utilizar dados de
entrada e saida para obtencao de modelos que sejam capazes de representar o processo
sob estudo.

Na pratica, a maioria dos sistemas dinamicos utilizados em industrias sao nao
lineares. Isso se da, principalmente, pelo fato de que modelos lineares nao conseguem
representar certos regimes dinamicos da mesma forma que os modelos nao lineares produ-
zem. Porém, os modelos nao lineares trazem um aumento inevitavel na complexidade dos
algoritmos que sao utilizados em sua identificacao, eliminando a simplicidade associada
as tecnicas lineares. Porém, apesar de apresentar maior complexidade, existem algumas
caracteristicas de sistemas que s6 conseguem ser analisadas a partir da representacao de
um modelo nao linear (Aguirre, 2015; da Silva, 2012).

Na identificacao de sistemas nao lineares, os modelos de blocos interconectados,
como os de Hammerstein e de Wiener, sao amplamente conhecidos por possuirem relativa
simplicidade estrutural (Aguirre, 2015; da Silveira Coelho, 2002; Santos et al., 2010). Tais
modelos sao originados dos trabalhos de Narendra and Gallman (1966), e possuem em um
de seus blocos a fungao estatica, que representa as caracteristicas nao lineares do sistema,
e no outro bloco uma fungao linear, que representa as caracteristicas dindmicas. Nesse
sentido, grande parte dos processos industriais podem ser representados por essa classe de
modelos (de Souza Fernandes, 2006; da Silva, 2012; de Paula, 2016; Ferreira, 2017; Verly
et al., 2018).

Um dos equipamentos que possuem maior influéncia no rendimento de um produto
e um processo industrial é o reator quimico. O Reator de Tanque Continuo (do inglés,
Continuous Stirred-Tank Reactor) é um exemplo classico de sistema nao linear. O CSTR
é frequentemente utilizado em reacoes de fase liquida, em processos que normalmente
ocorrem em estado estacionario e de forma nao isotérmica. No processo do CSTR, é possivel

verificar a existéncia de multiplos pontos de equilibrio, podendo ser estaveis ou nao (Mota
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and Vieira, 2015).
A Figura 1 representa um modelo ilustrativo de um reator CSTR encamisado. Esse
tipo de reator possui um agitador em que os reagentes e produtos tém escoamento igual e

por isso nao ha acimulo dos reagentes em seu interior, ou seja, seu volume é constante.

Figura 1 — Reator CSTR.

q ] q
-
Cu RN
T, T

\4

\)

o || X D
T,
—_—>

Fonte: Adaptado de Guan et al. (2016).

Em que ¢ é a vazao de entrada ou de saida, C,; e T; sdo, respectivamente, a concentracao
e temperatura iniciais do reator. ¢. é a vazao do liquido refrigerante da camisa e T, a
temperatura do liquido refrigerante da camisa. C'y e T sao, respectivamente, a concentracao
e temperatura de saida do reator.

Nos trabalhos desenvolvidos por (Aljamaan et al., 2015; Bahita and Belarbi, 2016;
Luning et al., 2017; Guan et al., 2016; Han et al., 2017) sao realizadas a modelagem
e identificacdo de reatores quimicos a partir de diferentes representagoes e estruturas
diferentes. Na identificacao realizada no trabalho de Bahita and Belarbi (2016), foi utilizada
a rede Neural de Fuzzy associada a um controle adaptativo de referéncia. J4 em Luning et al.
(2017), é utilizada a estrutura de Controle de Modo Deslizante para identificar e controlar
a planta de um CSTR. Vale destacar também os trabalhos de Guan et al. (2016), que
utilizou a estrutura NARMAX (do inglés, Nonlinear AutoRegressive model with exogenous
inputs), o de Aljamaan et al. (2015) que realizou a identificagao do reator CSTR a partir
do modelo de Hammerstein e o de Han et al. (2017), que utilizou o modelo combinado de
Hammerstein-Wiener (H-W) em conjunto com a Rede Neural ELM na identificacdo do
CSTR. Esses trés trabalhos obtiveram modelos com excelentes resultados qualitativos e
quantitativos. O ponto comum entre eles é a discussao que os autores trazem acerca da
dificuldade na obtenc¢ao dos modelos para o reator CSTR devido a complexidade dindmica
desse sistema. E isso se deve principalmente pela forte nao linearidade do processo.

Na literatura, nao foram encontrados muitos trabalhos que abordam o tema da

identificacao desse tipo de reator utilizando as estruturas NARMAX, de Hammerstein
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e de Wiener. Considerando a relevancia do reator CSTR em processos industriais e o
crescimento do interesse em estudar e aplicar técnicas de identificacdo de sistemas, em
especial para sistemas nao lineares, acredita-se que o presente trabalho é um estudo de
caso relevante e apresenta uma contribuicao para a sociedade académica.

Dadas as consideragoes anteriores, cabe esclarecer que o interesse deste trabalho
estd na investigacao da identificacao do Reator de Tanque Continuo. De forma resumida,
busca-se responder a seguinte questao: Como as ferramentas da teoria de identificagdo de
sistemas podem ser empregadas na obten¢ao de modelos matematicos para o reator CSTR?
Os caminhos para resolver tal questao envolvem procedimentos classicos das etapas de
identificagdo de sistemas. Nesse sentido, é proposta a utilizagdo da modelagem caiza cinza,
na qual é necessaria o uso de informacao auxiliar do sistema para realizar a identificacao,
do modelo classico de NARX, (do inglés, nonlinear autoregressive model with ezogenous
variables) e os modelos de blocos interconectados de Wiener e de Hammerstein. Em adigao,
sao realizadas investigacoes que apontem, dentre as metodologias utilizadas, qual é a mais

indicada para representar o sistema.

1.2 Formulacdo do Problema

Seja o reator CSTR, definido em (Aljamaan et al., 2015; Bahita and Belarbi, 2016;
Fogler, 2009; Ma et al., 2018; Simorgh et al., 2020), representado por (Aguirre, 2015, p.

390), no modelo genérico:

y(k) =Fly(k—1),...,y(k —ny),ulk —14), ..., u(k —n,)], (1.1)

em que F é uma fungdo ndo linear, y(k) € R' e u(k) € RP sdo as sequéncias de saida e
entrada do sistema respectivamente; n,, n, e 74 sao, respectivamente, os maximos atrasos
em Yy, em u € 0 tempo morto.

Usualmente, as representagoes NARX polinomiais podem ser utilizadas para des-

crever a fungao F'. Nessas situagoes, a funcao 1.2 utiliza o modelo:

o) = Y T otk =) [T utk =) 12)

i
em que ¢; SA0 os parametros [a;...a,| e [bg...b,] dos regressores do modelo. Diante do

exposto, pode-se enunciar o Problema 1.1.

Problema 1.1 Seja a fungao (1.2), com os sinais de entrada u(k) e de saida y(k) disponi-
veis, objetiva-se determinar os mdzimos atrasos n, e n,, bem como estimar os pardmetros

¢; dos regressores do modelo.
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Com efeito, em um primeiro momento, projeta-se resolver o Problema 1.1 empregando-
se as técnicas classicas de identificacao de sistemas, descritas no Capitulo 2 de (Aguirre,
2015).

Em situagoes praticas, nas quais os valores em regime permanente do sistema
podem ser facilmente obtidos, é conveniente utilizar a notacao de Hammerstein ou de
Wiener, representadas pelas Figuras 2.(a) e 2.(b), respectivamente.

Na Figura 2 tem-se os diagramas de blocos interconectados de Hammerstein e
Wiener, em que o bloco estatico representa a fungao estatica nao linear f(-) e o bloco

dindmico representa a fungao dinamica linear G(q).

Figura 2 — Diagramas de blocos interconectados. Em (a) tem-se o diagrama de Hammers-
tein, em que o bloco com a func¢ao estatica nao linear do sistema antecede o
bloco dindmico linear; em contrapartida, no diagrama de Wiener, (b), o bloco
estatico nao linear é subsequente ao bloco dinamico linear.

(a)

u(k) Estatico v(k) Dinamico y(k)
) f0) G(g) )
(b)
u(k) Dinamico v(k) Estatico y(k)
G(9) £0)

Fonte: Adaptado de Verly et al. (2018).

Em que v, € R™ é o sinal intermediario; f() representa a funcdo nao linear estatica do
sistema e GG(q) representa a parcela dindmica linear. As informagoes conhecidas sao os
sinais de entrada u(k) e saida y(k), ja o sinal intermedidrio v(k) é desconhecido e deve ser
estimado (Verly et al., 2018).

O interesse por tais modelos de blocos interconectados aumentou devido a sua
eficicia em problemas nao lineares. Além disso, os modelos de Hammerstein e Wiener
também podem ser escritos em tempo discreto, tal como representado em (1.3) e (1.4),

respectivamente, por (Aguirre, 2015):

y(k) = ary(k — 1) + ...+ ap,y(k —ny) + flu(k — 1)+ ... +u(k —ny)],
(1.3)

y(k) = flanf " (y(k = 1) + ...+ any fH (y(k —ny)) +bou(k — 7a) + ... + by, u(k —ny)],
(1.4)

em que assume-se f como invertivel e 7; é o atraso puro de tempo. A partir do exposto,

define-se entao o Problema 1.2.
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Problema 1.2 Sejam as fungoes (1.3) e (1.4), com os sinais de entrada u(k) e saida
y(k), disponiveis, bem como os valores em estado estaciondrio do sistema, objetiva-se
determinar os mdzimos atrasos n, e n,, assim como estimar os parametros lay...a,] e

[bo...b,] dos regressores do modelo, como também a caracteristica estdatica f(-).

Observacao 1.1 Em situagoes nas quais estejam disponiveis informacoes auziliares sobre
o sistema, além dos dados de entrada e saida, o problema de estimagao dos parametros
do modelo pode ser encarado como um problema de identificacdo caiza cinza. No presente
trabalho, a informacao auxiliar considerada sdo os valores em estado estaciondrio do
Reator CSTR. Tais valores sao utilizados para ajustar uma caracteristica estdtica, bem
como amparar a escolha dos maximos atrasos dos regressores e grau de nao linearidade do

modelo dinamico.

1.3 Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo resolver os Problemas 1.1 e 1.2, apresen-

tados na Se¢ao 1.2. Para atingir o objetivo principal, elecam-se os objetivos especificos:

o Aprofundar no estudo das etapas do processo de identificacdo de sistemas e nas

metodologias utilizadas neste trabalho;
« Desenvolver os conceitos tedricos para modelagem caixa cinza do reator CSTR;

« Utilizar o modelo classico NAR(MA)X e os modelos de blocos interconectados de

Hammerstein e Wiener na descricado da dinamica do reator CSTR;

o Realizar comparacao entre os modelos estimados.

1.4 Estrutura da Monografia

Esta monografia esta estruturada em cinco capitulos. No Capitulo 1 é apresentada
a motivacgao e justificativa para o desenvolvimento deste trabalho, bem como a formulacgao
do problema e seus principais objetivos. No Capitulo 2 é feito um detalhamento tedrico dos
passos necessarios para a realizacao da identificacao de sistemas, sendo eles: experimentacao
do sistema, escolha da representagao matematica, determinacao da estrutura do modelo,
estimacao de parametros e validacao do modelo. Adicionalmente, sdo apresentadas as
metodologias utilizadas neste trabalho, como, as representagoes matematicas NARMAX,
de Hammerstein e Wiener, os critérios de Akaike e de Taxa de Reducao de Erro, o estimador
de Minimos Quadrados, e o indice RMSE (do inglés, Root Mean Squared Error), a Fungao
de Autocorrelacao e a técnica de Simulacao Livre, utilizados na validagao deste trabalho.

O Capitulo 3 traz a teoria sobre reatores, e em especifico, conhecimentos e caracterisitcas
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do reator CSTR. Em adicao, sao introduzidas a modelagem matematica e a simulacao do
reator CSTR, sendo também apresentados os ensaios estaticos realizados, bem como seus
resultados. O Capitulo 4 apresenta os passos do processo de identificacao do reator CSTR
que foi realizada nesse trabalho e discute os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5,
tem-se as consideracoes finais deste trabalho e as suas contribui¢des para a sociedade

académica.



2 ldentificacdo de Sistemas

O presente capitulo traz referéncias classicas, bem como atuais, que compoem o
estado da arte da identificacdo de sistemas por meio da metodologia cldssica NAR(MA)X
e de blocos interconectados do Reator de Tanque Continuo. Para isso, serdao apresentados
os pontos mais relevantes dos trabalhos que contribuiram para o desenvolvimento do
presente trabalho, como os de (Clavijo, 2008; Ricco et al., 2011; da Silva, 2012; Aguirre,
2015; Paula et al., 2016; Ferreira, 2017; Ma et al., 2018; Prokop et al., 2019; Guan et al.,
2016; Naregalkar and Durairaj, 2021; Simorgh et al., 2020). Somado a isso, as se¢oes deste

capitulo trazem detalhes de cada etapa do processo de identificacao de sistemas.

2.1 Modelagem Matematica

Um modelo matematico de um sistema fisico é um analogo matematico que re-
presenta algumas das caracteristicas observadas em tal sistema. Esses modelos tém sido
utilizados para diversos fins, por exemplo: entender e explicar fendmenos observados tanto
na natureza quanto em sistemas sociais, biomédicos; projeto de sistemas de monitoriza-
¢ao e controle; simulagao e treinamento, dentre outros. Por isso, a utilizacdo de modelo
matematico depende do contexto do problema de modelagem que se quer solucionar.

E importante saber que o modelo desenvolvido para o sistema em questdo é uma
representacao aproximada. Dessa forma, nao ha um tinico modelo do sistema, mas sim uma
familia de modelos com caracteristicas e desempenhos variados. Além disso, a representagao
aproximada obtida nao possui todas as caracteristicas do sistema fisico. Normalmemente
sao feitas consideragoes simplificadoras para obter o modelo matematico (Aguirre, 2015).

Ainda segundo Aguirre (2015), tem-se a Modelagem Matemédtica como a area que
estuda formas de desenvolvimento e implementacao de modelos matematicos de sistemas
reais. Na modelagem caixa branca, também conhecida como modelagem pela natureza do
processo, é necessario ter conhecimento acerca das relagoes matematicas que descrevem os
fendmenos envolvidos. Na modelagem caiza-cinza, ¢ necessario obter um conhecimento
prévio acerca do sistema ou processo. A modelagem caixa preta formula os seus modelos a

partir dos dados de entrada e saida do sistema.

2.2 Identificacdo de Sistemas

Por sua vez, a identificacdo de sistemas é uma area que estuda técnicas alternativas
de modelagem matematica. Trata-se de uma forma empirica de obten¢ao de modelos, e se

baseia em coleta de dados e experimentos, exigindo pouco ou quase nenhum conhecimento



Capitulo 2. Identifica¢io de Sistemas 8

especifico do processo (Aguirre, 2015). Na maioria dos casos existentes, é preferivel utilizar
técnicas de identificacdo de sistemas, visto que nao se tem conhecimento sobre as relagoes
fisicas que regem a dindmica de um sistema. Aguirre (2015) traz as principais etapas de

um problema de identificagdo, descritas a seguir:

o FExperimentacao do sistema. Nessa etapa escolhe-se e projetam-se os sinais de excita-
¢ao e o tempo de amostragem. Dentre os sinais utilizados na identificacao de sistemas,
destacam-se os sinais pseudo-aleatérios (PRBS, do inglés Random Pseudo-Signal
Binary) e o ruido branco, visto que estes dois sinais podem excitar toda a dinamica
do sistema, ja que sao persistentemente excitantes. Escolher a taxa de amostragem
também é de suma importancia, pois taxas de amostragem diferentes podem resultar
em modelos diferentes. Com relacao a taxa de amostragem, existem trés classificagdes:
subamostrados, bem amostrados e superamostrados. Os sinais subamostrados nao
contém informacao dindmica suficiente, impossibilitando a determinacao de um mo-
delo para o processo. Ja o sinal superamostrado, em que amostras sucessivas tendem
a estar fortemente correlacionadas, pode dificultar a determinagao da estrutura do
modelo (da Silveira Coelho, 2002).

o FEscolha da representacao matemdtica. Os tipos de modelos utilizados na identificagao
de sistemas podem ser o de fuzzy, NARMAX, redes neurais, func¢ao de transferéncia,
autoregressivos, modelo em espaco de estados e modelos de blocos interconectados,
dentre outros. Existe a necessidade de realizar testes de linearidade para verificar
representacoes adequadas, além disso, o tipo de representacao escolhida varia de
acordo com a finalidade do modelo (Ferreira, 2017). Nesse trabalho serdo utilizados
o modelo NARMAX e os modelos de blocos interconectados de Hammerstein e de

Wiener;

e Determinacdo da estrutura do modelo. A estrutura é um dos fatores que influenciam
na qualidade do modelo obtido. Para determinar a estrutura do modelo desse trabalho,
serdo utilizados o critério de Akaike (AIC, do inglés, Akaike’s Information Criterion),
que permite quantificar quantos termos sao necessarios para representar o sistema e
a Taxa de Reducao de Erro (ERR, do inglés Error Reduction Ratio), que mostra

numericamente a importancia de cada regressor individualmente.

o FEstimacao de parametros. Essa fase se inicia com a escolha do algoritmo que sera
utilizado. Neste trabalho sera utilizada a técnica de estimador de Minimos Quadrados
(MQE). Nessa técnica, o principal objetivo é obter os pardmetros de forma a minimizar

a diferenga entre o valor medido e o valor estimado.

o Valida¢ao do modelo. Apds obter uma familia de modelos, se faz necessario verificar
se eles possuem as caracteristicas de interesse do sistema original ou nao. Portanto,

essa € a ultima etapa do processo de identificacao de um sistema. Neste trabalho serdo



Capitulo 2. Identifica¢io de Sistemas 9

utilizados os indices quantitativos RMSE (do inglés, Root Mean Swared Error), o
indice estatistico da Fung¢ao de Autocorrelagao (FAC, do inglés Sample Autocorrelation

Function), e a andlise qualitativa por meio da técnica de Simulagao Livre.

Para falicitar a compreensao do processo descrito acima, tem-se na Figura 3 um

diagrama que representa o fluxo para a identificacao de sistemas.

Figura 3 — Diagrama de fluxo para identificacao de sistemas.

Estrutura do

Fonte: Do autor.

As secoes posteriores discutem com mais detalhes as etapas supracitadas e, também,

trazem alguns conceitos e indicagoes bibliograficas importantes.

2.3 Experimentac3o do Sistema

2.3.1 Sinais Binarios Pseudo-Aleatérios (PRBS)

Os sinais binarios pseudo-aleatérios sao sinais que podem assumir apenas dois
valores, o valor correspondente ao nivel 16gico alto e o valor correspondente ao nivel 16gico
baixo (Aguirre, 2015). Esse tipo de sinal é capaz de excitar todo o sistema, de modo a
captar caracteristicas pertinentes ao modelo.

Os sinais de sequéncia m sao os mais comuns entre os sinais PRBS. Ao gerar esse
tipo de sinal, deve-se ter atencao a trés importantes variaveis para que o sinal seja eficiente
na excitacao do sistema, sdo elas: os valores correspondentes aos niveis alto (+V) e baixo
(—V), o ntimero de bits (n) e o intervalo entre bits (73).

Na escolha de (+V) e (—V), é preciso levar em consideragdo a maxima excursao
do sinal que pode ser aplicada no sistema sem que este sofra danos. Ao escolher o niimero
de bits (n), deve-se levar em conta o fato de que a periodicidade do sinal PRBS nao
deve ser menor do que o tempo de acomodagao do sistema. Tal restricdo assegura que a
periodicidade do PRBS nao influenciara de maneira indesejada nos resultados do teste. Ja
na escolha do intervalo entre bits (7}), é necessario saber que se T, for muito grande, o
sistema interpretara o sinal PRBS como um degrau e se T;, for muito pequeno, o sistema
nao responderd a uma transi¢do quando outra ocorrer (Aguirre, 2015).

Para encontrar a periodicidade do PRBS, utiliza-se a descricao T'= N - T}, em que

N = 2" — 1. De forma heuristica, T}, pode ser escolhido conforme

min - Imin 2.1
10 = "= 3" (2.1)
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em que T, ¢ a menor constante de tempo de interesse (Verly et al., 2018).
A Figura 4 traz um exemplo de um sinal PRBS, gerado com 125 amostras (N =
125), 2 bits (n=2) e amplitude entre 0 e 50.

Figura 4 — Exemplo de um sinal PRBS.

100 M
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Fonte: Do autor.

2.3.1.1 Escolha do tempo de amostragem

O tempo de amostragem, T, de um sinal, corresponde ao periodo entre duas
amostras deste sinal. A escolha de T, é determinante para que o sinal seja bem amostrado,
ou seja, que o sinal retenha caracteristicas fundamentais do sinal original. Na pratica, se
o tempo de amostragem for muito curto, ou muito longo, o sinal nao tera sua dinamica
excitada da melhor forma (Aguirre, 2015).

Existe um método para a determinacao do periodo de amostragem que se baseia
em andlise de correlacao dos sinais de saida. Esse método utiliza as fungoes de covariancia
linear (2.2) e nao linear (2.3). O primeiro passo é superamostrar o sinal, ou seja, amostrar
o sinal com um tempo de amostragem muito pequeno. A partir disso, determina-se uma

taxa de decimagao A € N que sera utilizada para decimar o sinal original, gerando assim
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um sinal com tempo de amostragem maior. Dado um sinal y(k) superamostrado, tem-se

as fungoes:

ry (1) = El(y" (k) — " (k) (y"(k — 7) — 5" ()], (2.2)

rye (1) = E(y™ (k) — (k) (y™ (k — 7) — 5% (k))]. (2:3)
em que y*(k) e y**(k) representam os valores médios, e o apdstofre () a média extraida
dos sinais. E[-] indica a esperanca matematica.

A partir dessas fungoes, sao determinados os primeiros minimos 7,- e 7«2, em
relagdo as fungoes (2.2) e (2.3), que servirdo para determinar o valor de trabalho 7, de

acordo com a equacao (2.4).

Ty = AN Ty, Ty, (2.4)

em que 7, ¢ medido em ntimeros de atrasos com relagao ao menor dos minimos entre 7,

e Ty+2. O valor de A ¢é escolhido de forma que satisfaca a equacao (2.5).

10A < 7, < 20A. (2.5)

Os limites inferior e superior de (2.5) podem ser relaxados para 5 e 25, respectiva-
mente. Portanto, caso o sinal amostrado de saida nao esteja dentro da faixa estabelecida

por (2.5), é necessério decima-lo de forma a fazé-lo atender os limites estabelecidos.

2.4 Representacao do sistema

A escolha da representacao depende da finalidade do modelo e também das ferra-
mentas disponiveis para a sua obtencao, além das informacoes disponiveis sobre o sistema
(da Silveira Coelho, 2002). Dentre as representagoes nao-lineares, destacam-se: modelos
polinomiais, modelos baseados em redes neurais, os modelos de blocos interconectados e

NARMAX, utilizados neste trabalho.

2.4.1 Modelo Polinomial NAR(MA)X

Os modelos NARX sao discretos no tempo e tem como objetivo explicar o valor
de saida y(k) em relagdo aos valores prévios dos sinais de saida e de entrada. Para evitar
a polarizacao de parametros, sao incluidos termos de ruido ao modelo, e dessa forma, o
modelo passa a ser NARMAX (Aguirre, 2015). Esse modelo é definido na Equacao (1.1)
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2.4.2 Modelos de blocos interconectados

Na maioria das vezes, os fendmenos nao lineares sdo caracteristicas inerentes a
processos reais, podem ser nao linearidades suaves, fungoes analiticas nao lineares, ou
ainda, nao linearidades como saturagdo, zona morta e histerese (Ferreira, 2017). Por isso,
tem crescido a busca por ferramentas de modelagem que quantifiquem tais fenomenos.
Dessa forma, modelos de blocos interconectados surgem como alternativa a modelagem de

sistemas nao lineares em meio & metodologia classica (da Silveira Coelho, 2002).

2.4.2.1 Modelo de Hammerstein

Na estrutura de Hammerstein, vista na Figura 2(a), um bloco representa a fungao
estatica nao linear f(-), j& o outro bloco, representa o modelo linear G(gq), que é a parcela
dindmica do sistema. O sinal de entrada u(k) é aplicado ao bloco nao linear, com isso, é
obtido um sinal intermediario v(k), que é o sinal u(k) modificado pela nao linearidade
estatica. Na sequéncia, o sinal passa pelo bloco com um modelo dindmico linear, obtendo
entdo o sinal de saida y(k). Portanto, a modelagem do sistema é feita em duas etapas,
sendo a primeira constituida pela estimacao da curva estatica e a segunda ¢ a estimacao
do modelo dinamico.

De acordo a da Silveira Coelho (2002), o modelo de blocos interconectados de

Hammerstein apresenta as seguintes caracteristicas:

 Possuir autovalores constantes com o ponto de operagao (u,y) do sistema;
o Em estado estacionario, admite multiplicidade de entradas e apenas uma saida;

« A nao linearidade estatica atua apenas no sinal de entrada u(k).

As equacoes que descrevem este modelo sao:

2.42.2 Modelo de Wiener

Neste modelo, ocorre a estimagao de parametros descritos por dinamicas lineares e
saldas estaticas de blocos nao lineares (Ferreira, 2017). No modelo de Wiener, apresentado
na Figura 2(b), o sinal de entrada u(k) passa primeiro no bloco do modelo dindmico linear,
gerando um sinal intermedidrio v(k). Apds isso, v(k) passa pelo bloco estético nao linear e
é obtido entao o sinal de saida y(k). Assim como no modelo de Hammerstein, a modelagem
de Wiener ¢ feita em duas etapas, sendo a primeira a estimagao da curva estatica e a

segunda ¢ a estimacao do modelo dindmico.
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Ainda de acordo a da Silveira Coelho (2002), o modelo de Wiener possui as seguintes

caracteristicas:

o Admitir apenas uma saida e uma entrada em estado estacionario;
e A nao-linearidade atua nos sinais de entrada e saida;

« Possuir autovalores que podem variar com o ponto de operagao (4,y) do sistema.

As equacgoes que descrevem este modelo sao:

2.5 Determinacao da Estrutura

Uma vez escolhida a forma de representacao do sistema, o proximo passo consiste
em determinar a sua estrutura. Essa é uma etapa muito importante na identificacao de
sistemas, pois a presenca de termos desnecessarios pode ocasionar instabilidade numérica e,
com isso, comportamentos espurios ao sistema. Nesse trabalho foram utilizados os critérios
de informagao de Akaike e o de Taxa de Reducdo de Erro, descritos nas Subsegoes 2.5.1 e

2.5.2, respectivamente.

2.5.1 Critério Informacao de Akaike

O critério de informagao de Akaike (AIC), descrito por (Akaike, 1974), permite
estimar a reducao da variancia dos residuos a cada adicao de termos ao modelo. Portanto,
esse critério permite a quantificacdo do quao longe os valores se encontram do valor

esperado a medida que novos termos sdo adicionados. Ele é definido como:

AIC = Nin[var(&(k))] + 2ng, (2.10)

sendo,

§(k) = y(k) — 9(k). (2.11)

£(k) é o residuo entre o valor medido, y(k), e o valor predito um passo a frente,
g(k). N é o nimero de amostras, var({(k)) é a varidncia do erro de modelagem e ny é o

numero de parametros do modelo.
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2.5.2 Taxa de Reducao de Erro

Na etapa de estimacao de parametros na Idenficacdo de Sistemas, assume-se que
todos os regressores foram previamente determinados. A Taxa de Redugao de Erro (ERR),
dada por (2.12), é um critério utilizado na determinacao dos regressores de um modelo
(Aguirre, 2015).

no

1 N
~ Yoyk)? =357 < wi,wi, >+ <6 >, (2.12)
Nk:l k=1

em que, w; sao os regressores e £ os residuos. Pela equagao (2.12), é possivel interpretar
que a FRR atribui a cada termo candidato um valor correspondente a contribuicao deste
na explicacdo do valor médio dos dados de saida (da Silveira Coelho, 2002).

Esse critério permite quantificar a importancia de cada regressor individualmente,
de forma que para escolher os regressores de um modelo, basta escolher os regressores com
maior ERR.

2.6 Estimacao dos parametros

Nessa secao sera descrita a metodologia utilizada para estimar os parametros dos
modelos. Neste trabalho serao utilizados o Estimador de Minimos Quadrados e o Estimador
de Minimos Quadrados Estendidos, de forma a diminuir a diferenca entre a predicao e a

saida estimada pelos modelos.

2.6.1 Minimos Quadrados e Minimos Quadrados Estendidos (MQE)

O método de Minimos Quadrados tem origem nos trabalhos de Gauss e é um dos
mais utilizados nas areas da ciéncia e da tecnologia para estimar pardmetros de um modelo
dindmico. Esse método pode ser abordado em sistemas com solugao tnica ou sistemas
sobredeterminados (Aguirre, 2015). Seu principal objetivo é a obtengao de pardmetros de
forma a minimizar a diferenga entre o valor medido, y(k), e o valor estimado, g(k). Com

isso, podemos representar um modelo dinamico como:

y(k) = xT(k —1)0 + £(k), (2.13)

em que, , é o vetor de parametros. Ao tentar explicar o valor observado y a partir do
vetor de regressores X medido, e de 6 que é o vetor de parametros, é cometido o erro £. A

equagao (2.13) pode ser representada na forma matricial:

y =X +¢, (2.14)
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E interessante perceber que £ deve ser minimizado, e dessa forma, a saida desse

modelo serd mais proxima possivel da saida real. Para isso, é definida a funcao de custo

(2.15):

N

Juo(8,2N) =3 €(i)? = £7¢ = €| (2.15)

i=1

A fungao (2.15) é utilizada para quantificar o quanto X0 consegue se ajustar ao
vetor de dados y. Sendo £ = y— Xé, pode-se substituir esse valor em (2.14) e realizar o
calculo do gradiente da funcao de custo a fim de minimiza-la. A solugdo é obtida pelo

método dos minimos quadrados (Aguirre, 2015).

0= [X"X]'xTy, (2.16)

= X'y, (2.17)

Em que X' é a matriz pseudoinversa de X.

A aplicacao dos Minimos Quadrados Estendidos se faz necessaria quando ha
polarizacao do sinal. Essa polarizacao é gerada como consequéncia da correlacao existente
no vetor de erros e da presenca de regressores da saida. Para solucionar esse problema,
sugere-se inserir a parte correlacionada do vetor de erro na matriz de regressores, ¥, fazendo
uma extensao da mesma, garantindo que a parcela correlacionada com os regressores fique
de fora da matriz. A matriz de regressores estendida é definida como ¥* e o novo vetor
de parametros estendidos é representado por 6*. Uma consequéncia direta disso é que o

resultado em #* nao serd linear. (Aguirre, 2015).

2.7 Validacao do Modelo

Par investigar quais modelos sdo os mais apropriados para um estudo, se faz
necessario quantificar a qualidade dos ajustes destes modelos aos dados experimentais
do sistema. As ferramentas de validacao de modelos se dividem em critérios estatisticos,
quantitativos e qualitativos. Nesta secao sao descritas as ferramentas de validagao utilizadas
neste trabalho, sendo, o indice quantitativo RMSE, a validacao estatistica da analise de

residuos, e a andlise qualitativa com a técnica de simulacao livre.

2.7.1 Indice RMSE

Esse indice é 1til na quantificacdo da qualidade das predigoes. Sao utilizados os
residuos do modelo, ou outras variaveis, como média e variancia dos residuos, desde que

possuam as mesmas propriedades (Aguirre, 2015).
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VENL (y(k) — (k)2
Vs (y(k) — )2

A 7

em que y é o valor médio do sinal medido y(k), e § é o valor estimado.

RMSE =

(2.18)

2.7.2 Simulacdo Livre

A simulacao livre é uma das técnicas mais comuns de validagdo, pois é uma
metodologia simples. Nela, ha um comparativo da simulagao do modelo obtido com os
dados medidos, em que deseja-se saber se 0 modelo reproduz ao longo do tempo os dados
observados.

Apesar de ser uma técnica simples, alguns cuidados devem ser tomados, como por
exemplo, nao usar os dados utilizados para obbter o modelo na validacao. Esse cuidado
se da porque dado um modelo obtido a partir de um determinado conjunto de dados,
deseja-se saber se 0 modelo consegue explicar um outro conjunto de dados observados do

mesmo sistema (Aguirre, 2015).

2.7.3 Funcdo de Autocorrelagdo (FAC) e Analise de Residuos

A Fungao de Autocorrelagao (FAC) é utilizada para calcular a resposta ao impulso,
h(t), do sistema, e mede a dependéncia temporal entre dois sinais. Ao utilizar sinais
PRBS na identificacao de sistemas, a sua FAC pode ser analisada a partir de intervalos
de confianga, de forma que ao se manter dentro desse intervalo, o sinal é garantido como
aleatério (Aguirre, 2015).

A FAC também ¢é utilizada para realizar a andlise de residuos de um sistema.
Essa analise verifica se os residuos do modelo sao aletadérios ou nédo, informando se o
procedimento de estimacdo de pardmetros foi estatisticamente satisfatério. E sabido que o
modelo encontrado deve explicar o maximo de dados possiveis, dessa forma, os residuos nao
conterao informacoes 1teis que explicam o modelo, e portanto, serao ruidos brancos. Em
contrapartida, quando os residuos nao forem brancos, ele contera informagoes explicaveis
acerca dos dados, e portanto, o modelo nédo tera explicado tudo que era possivel (Aguirre,
2015).

E aceitdvel que em sistemas nao lineares, um modelo linear consiga explicar toda
a informacao linear dos dados. Porém, é esperado a presenca de correlagoes nao lineares
no vetor de residuos. Além disso, ressalta-se que nos casos em que os residuos nao sao
totalmente brancos, os modelos podem ter uma boa representacao do sistema estudado.
Essa andlise é importante, pois indica se o0 modelo estimado tem a capacidade de explicar

a parte que pode ser explicada nos dados de identifica¢do (Aguirre, 2015).
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3 Descricao da planta do Reator Continuo de

Tanque Agitado

Esse capitulo descreve a planta do reator CSTR. Na primeira parte, Se¢do 3.1, sdo
introduzidos conceitos que caracterizam e ressaltam a importancia da utilizacao desse
sistema. Neste capitulo também sao apresentadas, na Secao 3.2, a descrigao das equacoes
quimicas e as equacoes matematicas que modelam este tipo reator. A Secao 4.1.1, por sua

vez, traz os ensaios estaticos realizados, bem como os resultados obtidos.

3.1 Descricao do Funcionamento

Os equipamentos onde acontecem reacoes para a transformacao de matérias-primas
em produtos comercializaveis sao chamados de reatores quimicos. Eles possuem formas
e tamanhos diferentes; os tipos mais comuns de reatores ideais sao: batelada (BR),
tubular (PFR) e tanque continuo (CSTR)(Fogler, 2009). Neste capitulo serdo abordados
os principais topicos referentes ao Reator CSTR .

O reator de tanque continuo, CSTR, é comumente utilizado em processamento
industrial. E usado principalmente para reacdes quimicas em fase liquida. Ele é operado
normalmente em estado estacionario, e nesse estado as condigdes nao variam com o tempo.
Além disso, é considerado perfeitamente misturado. Como consequéncia, a temperatura,
concentracao ou velocidade de reagao dentro desse tipo de reator ndo dependem do tempo
ou da posicao. Desse modo, cada variavel é a mesma em cada ponto dentro do reator
(Bahita and Belarbi, 2016; Guan et al., 2016; Fogler, 2009).

Partindo da premissa de que a temperatura e a concentragao sao idénticas em
qualquer ponto no interior do tanque onde acontece a reacao quimica, elas sao as mesmas
na saida. Dessa forma, a temperatura e a concentragdo na corrente de saida do tanque sao
modeladas como sendo iguais aquelas no interior do reator (Fogler, 2009).

Embora esse tipo de reator nao possua o maior rendimento quando comparado aos
outros reatores continuos, ele é usado na industria quando é requerida uma maior agitagao.
Apesar da relativa simplicidade, o sistema CSTR é muito importante para a industria

quimica e também em processos biotecnolégicos (Fogler, 2009).

3.2 Descricao do Sistema

Fogler (2009) descreve a equagao geral de balan¢o molar da seguinte forma:
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P}O—F}-+/Vrjd‘/:cgvtj, (3.1)
em que [y € a taxa que a espécie quimica de interesse, j, entra no sistema. F; ¢ a taxa de
J que sai do sistema. O volume do reator é V, e r; é a velocidade de formacao da espécie j.
N; representa o nimero de mols da espécie j.

Ao aplicar a equagao (3.1) em um reator CSTR em estado estacionario, temos que:
dN;
de =0. (3.2)
E possivel perceber que nao hé variacoes especiais na velocidade de reacéo, confirmando

ser um reator de mistura perfeita. Desse modo,

v
/ rjdV = V?“j. (33)
Com isso, a equacao adquire a forma conhecida como a equagdo de projeto para um CSTR

Fo — F,

V= (3.4)

Nota-se que esse tipo de reator ¢ modelado de tal modo que as condi¢des na corrente
de saida sejam idénticas aquelas no tanque. A vazao molar F}; ¢ o produto da concentragao

da espécie j e a vazado volumétrica v, de modo que

Fj == CjU. (35)
Ao combinar as equagoes (3.4) e (3.5), tem-se a descrigao do balango para a espécie
reagente A
Cao — vC,
V= M, (3.6)

em que r4 € a velocidade de desaparecimento de A.
Quando em escoamento, a vazao de alimentacao F4 e a vazao volumétrica v sao
utilizadas para determinar a concentracao C'4
_ Fao

Ca= 201~ X), (3.7

em que X a conversao que se deseja alcancar.
Para encontrar as equacoes de modelagem deste reator, foi considerada uma reagao

em que um reagente gera um unico produto, ou seja:

A = B. (3.8)

O CSTR é modelado como sendo um reator bem misturado, ou seja, ndo hé variagoes

espaciais no reator. Foram consideradas também o balanco de massa dos componentes
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presentes na reacao e o balango de energia envolvendo o reator e a camisa de refrigeragao.
A partir dos trabalhos de (Aljamaan et al., 2015; Bahita and Belarbi, 2016; Guan et al.,
2016; Ma et al., 2018; Simorgh et al., 2020), tem-se abaixo as equagoes diferenciais para as
duas variaveis de estado, concentragao e temperatura:

F;

CA = V<Oai - CA) - kOCAG%a <3'9)

sendo F; a vazao e V o volume total do reator.ky é a taxa inicial da reacdo, C, é a
concentracao inicial do reagente A no reator e C'y é a concentracao de saida da reacao. A

temperatura é dada por

. F ~AH 5 p.Che UaS
T=—(T,—-T koCae®D 4 =20 11 — _
V( )+ pCy orac ” Vpopq [ epl PeChele

NI—=T),  (3.10)

sendo p a densidade do fluido, C,, o calor especifico da solugao, C,. o calor especifico do
liquido refrigerante e T; e I" sdao, respectivamente, a temperatura de entrada e de saida do
reator. AH é o calor da reacdo, ky é a taxa de reacgao inicial, F é a energia de ativagao
da reagdo, R é constante ideal dos gases. Uy € o coeficiente de transferéncia de calor, S é
a area de transferéncia de calor e g. e T, sdo, respectivamente, a vazao e a temperatura
de entrada do liquido refrigerante. (Aljamaan et al., 2015; Bahita and Belarbi, 2016; Ma
et al., 2018; Simorgh et al., 2020).

A concentracao de saida da solugao, C'4, e a temperatura de saida do reator, T',
sao as duas variaveis de estado do sistema. A temperatura do liquido refrigerante, T, é a

entrada de controle u. Os valores desses desses pardmetros sao apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 — Parametros do reator CSTR.

Significao Parametro Valor
Vazao do liquido refrigerante qe 80 L/min
Vazao da solugao q 100 L/min
Volume do Reator V 100 L
Concentracgao de entrada Clui 1 mol/L
. E/R 10 K
Calor da Reagao AH —2 x 10° Cal/mol
Temperatura de entrada T; 350 K
Taxa de reacao inicial ko 7,2 x 10'% min!
Densidade do material P 1000 g/L
Densidade do liquido refrigerante Pe 1000 g/L
Calor especifico da solugao C, 1 Cal/(gK)
Calor especifico do liquido refrigerante Che 1 Cal/(gK)
Coeficiente de transferéncia térmica UaS 7-10° Cal/(min-K)

Fonte: (Guan et al., 2016; Vojtesek and Dostal, 2008).
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4 Procedimentos para a ldentificacao de Mo-
delos do Sistema CSTR

Neste capitulo sao descritas as etapas realizadas neste trabalho para identificar os

possiveis modelos do reator CSTR.

4.1 Experimentacao do Sistema

4.1.1 Ensaios Estaticos

Nos trabalhos encontrados na literatura sobre esse sistema, foram utilizadas dife-
rentes varidaveis de entrada e de saida (Bahita and Belarbi, 2016; Ma et al., 2018; Aljamaan
et al., 2015; Simorgh et al., 2020; Han et al., 2017). Em (Bahita and Belarbi, 2016) e (Han
et al., 2017), utilizou-se a vazao do liquido de resfriamento da jaqueta, ., como entrada, e
a temperatura, T e concentracao, C,, como saidas. Na planta desenvolvida no presente
trabalho, optou-se por utilizar como variavel de entrada do sistema, a temperatura de
resfriamento da jaqueta do tanque, T, assim como utilizado em (Aljamaan et al., 2015),
e a concentracao, C,, como variavel de saida . Optou-se por seguir essa metodologia,
pois segundo Aljamaan et al. (2015), a relagdo entre o fluxo de liquido de resfriamento
e a concentracao de saida do sistema é instavel, e portanto, aconselha-se a utilizacao da
temperatura de resfriamento da jaqueta como variavel de entrada.

Para a obtencao da curva estatica do sistema, informacao auxiliar utilizada na
modelagem caixa cinza deste trabalho, foram realizados ensaios estaticos na planta do
CSTR. Estes ensaios consistiram na aplicagdo de degraus consecutivos, de amplitude
crescente, com as temperaturas T, iguais a 300K, 320K, 340K, 360K, 380K e 400K. O
tempo de simulagao foi de 50s. O primeiro degrau foi aplicado em 5s e os demais em

intervalos de 10s. A Figura 5 representa os graficos obtidos a partir do ensaio estatico.
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Figura 5 — Ensaio estatico do sistema. A curva em (a) representa a entrada em degraus
aplicada ao sistema, dada por amplitudes crescentes de 300K, 320K, 340K,
360K, 380K e 400K. Em (b) tem-se a curva da concentracdo, que representa o
comportamento desta saida a entrada degrau aplicada.

a
400 @

00 ! ! ! ! ! ! ! !
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Tempo de simulagio em |[s]

(b)
! T

CA em [mol/L]
\

3 o \ | \ \ | \ | \ \

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo de simulagio em |[s]

Fonte: Do Autor.

A partir da Figura 5, a cada degrau aplicado na entrada u do sistema, registrou-se
o valor da concentracdo em regime permanente. E possivel perceber, a partir da Figura 5
que a concentracao apresenta baixa varia¢ao em sua curva.

Como forma de determinar uma representacao paramétrica para curva estatica f(-),
obteve-se o modelo polinomial a partir dos sinais estaticos de entrada u e saida y. Para
isso, foram utilizadas as funcoes poly fit e polyval para encontrar e ajustar os coeficientes
dos polinémios por meio do método dos Minimos Quadrados.

A fim de encontrar as curvas de ajuste adequadas, variou-se a ordem dos polinémios
da concentracao em 1, 2 e 3, e foram estimadas suas fungoes e os respectivos indices
RMSEL,, que é definido como sendo o indice RMSE estatico. Os resultados sao apresentados

na Tabela 2, em que o indice u representa termo estatico..

Tabela 2 — Indice RMSE para diferentes ajustes estdticos da concentracio.

Ordem do Sistema (n) Fungoes Estimadas RMSE,
1 f(u) =—3,2350 - 10~*u + 1,0913 0,1967
2 f(uw) =1,3750 - 107%% — 0,0013u + 1, 2684 0,1702
3 f(u) =1,0833-10""u® — 1,1563 - 10~*u? + 0,0407u 0, 0642
—3,7330

Fonte: Do Autor.

A partir da Tabela 2, percebeu-se que as fungoes encontradas possuem comporta-

mento praticamente linear e indices RM SFE, proximos a zero. A curva da concentracao
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que possui melhor indice tem ordem igual a 3, dessa forma, sugere-se utilizar o ajuste de

terceira ordem para a variavel da concentragdo, definida em (4.1).

f(u) =1,0833-10""u* — 1,1563 - 10~*a* + 0, 0407 — 3, 7330. (4.1)

A Figura 6 representa as curvas estaticas do sistema verdadeiro e dos polindémios
ajustados da concentragao. E possivel perceber que a curva de ajuste encontrada esta

préoxima da curva verdadeira do sistema.

Figura 6 — Curvas Estéticas Reais e Ajustadas do Sistema para a concentracao. Os circulos
em verde representam os valores que foram coletados em estado estacionério
das curvas reais do sistema. Os marcadores "x"em vermelho, interligados pelas
linhas tracejadas pretas, representam os valores ajustados pelo método dos
minimos quadrados.
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Fonte: Do Autor.

Os ensaios, previamente descritos, do reator CSTR, foram desenvolvidos no ambiente
Simulink, software auxiliar do Matlab. A Figura 7 representa essa simulagao, em que no bloco
MATLAB Function estao contidas as equagoes (3.9) e (3.10). Os pardmetros utilizados
nas equacgoes foram retirados da Tabela 1. A entrada T, recebe os degraus ascendentes. Os
valores das saidas de concentracao e temperatura sao coletados apos passarem pelo bloco
integrador. Esse bloco é necessario pois a simulagao esta trabalhando com derivadas em
tempo continuo. Portanto, é necessario integrar o resultado para captar os valores dessas

variaveis em funcao do tempo.
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Figura 7 — Simulagao, no Stmulink, do cédigo implementado.
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Fonte: Do Autor.

4.1.2 Ensaio Dinamico

No ensaio dinamico, foi projetado um sinal PRBS baseado nos ensaios apresentados
na Figura 5. Tal sinal é utilizado na varidavel de entrada, T,.. A partir desses dados, foram
calculadas as constantes de tempo do sistema, e o maior valor de 7,,,, encontrado foi de
0,8. Esse valor foi aplicado na Equagao (2.1) a fim de calcular o intervalo entre bits do
sistema, que resultou em 1 (Th=1). Foi escolhido o ntimero de bits, n, igual a 9, e entao
determinado o valor de N = 255 amostras.

Posteriormente, foram definidas as amplitudes maxima de 50K e minima de -50K.
Ao sinal PRBS foi adicionado um sinal constante de 350K. O resultado é representado na

Figura 8:
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Figura 8 — Sinal PRBS de entrada com offset de temperatura. Para o projeto deste sinal
PRBS, foram utilizados 9 bits, 255 amostras e um intervalo entre bits igual a
1; amplitudes minima e maxima de, respectivamente, -50K e 50K. Por fim, foi
somado um offset de 350K.

Sinal PRBS com offset de Temperatura
T T

380 H

360 [ b
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320 [ b

0 50 100 150 200 250
Amostras[N]

Fonte: Do Autor.

A fim de validar o sinal de entrada, foi utilizada a FAC, conforme descrito na
Subsecao 2.7.3, com maximo atraso igual a 100. Na Figura 9, é possivel perceber que
o sinal de autocorrelagdo converge rapidamente para proximo do zero, e ao se manter
dentro do intervalo de confianca, entre —0,2 e 0,2, garante-se em 95 % que a funcao
tem comportamento impulsivo. Com isso, é garantido que o sinal de entrada utilizado se
comporta como um ruido branco, sendo suficiente para excitar toda a dinamica do sistema

e modelando todas as informagoes do mesmo.
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Figura 9 — FAC do sinal de entrada com maximo atraso igual a 100. A autocorrelagdao do
sinal PRBS mostra que o sinal projetado consegue excitar toda a dindmica do
sistema.
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Fonte: Do Autor.

Para verificar se o sinal utilizado estava bem amostrado, foi realizado o teste de
covariancia linear e nao linear, conforme descrito na Subsecao 2.3.1.1. O teste foi realizado
no sinal de saida da concentracao e inicialmente foi considerado um atraso maximo de 4000.
Ao analisar o comportamento do sistema, (Figura 10), foram determinados os primeiros
minimos 7, = 2600 para a autocovariancia linear e 7,.2 = 2700 para a autocovariancia
nao linear, sendo o menor destes valores o valor de trabalho 7,. Percebeu-se entao que
o sinal estava superamostrado, o que quer dizer que este tipo de sinal esta na mais alta

frequéncia possivel e contém dados esptrios que nao possuem informacoes do sistema.
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Figura 10 — Teste de Covaridncia do sinal de Concentracdo. Em (a) tem-se o teste de
covaridncia linear, com o primeiro minimo em 2600 amostras, em (b) estd o
teste de covariancia nao linear, com o primeiro minimo em 2700.

(a)
T

i 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
lag

Fonte: Do Autor.

Como o sinal nao estava dentro da faixa estabelecida por (2.5), foi necessario
decima-lo para que este atendesse os limites necessarios. Para escolher a taxa A de
decimagao, foi inserido o valor de 7, = 2600 na Equagao (2.5) e calculados os limites
maximo e minimo permitidos. Os limites encontrados foram de 260 < 7, < 130, e foi
escolhido o valor de A = 200. Portanto, foram realizadas as decimagoes dos dois sinais do
sistema a um maximo de atraso igual a 50, (Figuras 11 e 12), sendo o sinal de entrada 7,

e a concentragao de saida, C,,.
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Figura 11 — Teste de Covaridncia do sinal de entrada decimado. Em (a) tem-se o teste de

covariancia linear, e em (b) o teste de covaridncia nao linear.
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Fonte: Do Autor.

40 45

S0

Figura 12 — Teste de Covariancia do sinal de saida decimado. Em (a) tem-se o teste de
covariancia linear, em (b) estd o teste de covariancia nao linear.
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Pode-se perceber que os sinais decimados se encontram dentro do intervalo de

confianca indicados pelas linhas tracejadas em vermelho, e portanto sao adequados para
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uso. Trabalha-se entao com os sinais amostrados adequadamente e de aproximadamente
1500 amostras para a detecgao da estrutura NARMAX. O sinal PRBS foi inserido como
entrada T¢ do sistema simulado. E possivel perceber, por meio da Figura 13, que com a
entrada utilizada, a curva de saida da concentragao se comporta como o esperado, pois
além de ter apenas a sua parte dinamica excitada, ela possui comportamento aperiddico.
Para a execucao dos préximos passos da identificacao do reator CSTR, os dados de entrada
e salda do ensaio dindmico foram divididos em duas partes, de forma que a primeira
metade dos dados fosse destinada a identificagdo e a outra parte utilizada na validacao,

como pode ser observado na Figura 13.

Figura 13 — Curvas de entrada e saida do sistema. Em (a) Curva da temperatura 7, de
entrada do sistema e (b) curva de concentracao C, de saida do sistema. A
barra vertical tracejada, em vermelho, separa os dados de identificacao (a
esquerda) dos dados de validacao (a direita).
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Fonte: Do Autor.

Para determinar as estruturas de Wiener e Hammerstein, foram realizadas novas
decimagoes dos sinais de entrada e saida. Isso se fez necessario porque a taxa de decimagcao
utilizada no modelo classico nao conseguiu excitar o sistema adequadamente. Portanto,
apoOs a realizagao de testes para encontrar a taxa de decimacao mais adequada, foram
encontradas as taxa de A = 600 e de A = 70 para a identificacdo dos modelos de
Wiener e de Hammerstein, respectivamente. Assim como realizado na metodologia classica,
os vetores contendo os dados de entrada e saida utilizados na metodologia de blocos
interconectados foram divididos em duas partes, sendo a primeira metade dos dados

destinada a identificacdo e a outra parte utilizada na validacao.
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4.2 Escolha da Representacao Matematica e Determinacao da Es-

trutura

A etapa de escolha da representacao matemaética depende das caracteristicas do
processo, como a correlagao existente entre os dados de entrada e saida e da finalidade
de aplicacdo do modelo. A partir desses fatores, foram escolhidas trés representacoes
matematicas para este sistema: a representacao polinomial ndo linear NARX e as de blocos
interconectados de Hammerstein e de Wiener.

Apos a escolha da forma de representar o modelo, é necessario definir qual estrutura
sera utilizada. No modelo NARX, precisa-se definir o grau de nao linearidade [ do sistema e
quais termos de processo u(k —n,,) e y(k —n,) serdo incluidos. Em sistemas néo lineares, o
numero de termos candidatos cresce rapidamente com o aumento do grau de nao linearidade
e dos maximos atrasos do sistema n,, e n, (da Silveira Coelho, 2002).

Ja nos modelos de blocos interconectados, de Hammerstein e Wiener, para a
obtencao do bloco dindmico linear, também sao determinados os maximos atrasos do
sistema. Porém, por se tratar de um bloco linear, determina-se a linearidade igual a 1.
Portanto, a fim de obter um modelo que nao seja subparametrizado ou sobreparametrizado,
¢ importante utilizar critérios que auxiliem nessa escolha.

Para isso, foi utilizado o critério de informacao de Akaike (AIC) em conjunto com
a Taxa de Reducao de Erro (ERR), descritos nas Subsegoes 2.5.1 e 2.5.2. A partir dessas
duas metodologias, foi possivel saber a quantidade de termos candidatos que compdem o
modelo e ranqued-los em ordem de importancia.

A Tabela 3 apresenta os resultados da representacio NAR(MA)X - o termo (MA)
foi inserido no modelo, devido a utilizacao de regressores de ruido n.- para uma iteracao e
diferentes atrasos do sistema, utilizando o ajuste estatico apresentado na Equagao (4.1).
O indice RMSFE calculado é definido como dindmico, obtido pelo MQFE com a excitacao

do sistema a partir do sinal PRBS descrito na Figura 13.

Tabela 3 — Estruturas encontradas para o modelo NAR(MA)X. Para os dois ensaios, foram

utilizados regressores de ruido n, = 5 durante o processo de estimagao pelo
MQE.

ngyen, | RMSE

2e2 3 0,0330
2e2 2 0,0177

Fonte: Do autor.

Para determinar as estruturas dos modelos de blocos interconectados de Hammers-

tein e de Wiener, foram seguidos os mesmos passos e os mesmos critérios utilizados para
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a estrutura classica NARMAX. A Tabela 4 apresenta os resultados encontrados com a

utilizagdo do ajuste estatico, (Tabela 2), para uma iteragao.

Tabela 4 — Estruturas encontradas para os modelos de blocos interconectados. Para os
dois ensaios, foram utilizados regressores de ruido n, = 3 durante o processo
de estimagao pelo MQE.

Estrutura  n, en, RMSE

Hammerstein 3 e 3 0, 0892
Wiener 3ed 0,1351

Fonte: Do autor.

Como realizado anteriormente, foram utilizados os critérios AIC e ERR para definir
a melhor estrutura de cada modelo. A Tabela 5 apresenta os resultados provenientes da

aplicagao desses critérios aos modelos.

Tabela 5 — Sequéncia de comandos para selecao de estrutura. Para cada modelo utilizado,
Neand S840 08 termos candidatos, AIC(n) é a quantidade de termos encontrados
pela técnica AIC e a coluna de Termos (ERR) traz os termos do modelo com
maior grau de importancia.

Modelo Neana  AIC(n) Termos (ERR)

NARMAX 24 11 y(k — 1), y(k — 2), u(k — 1), u(k — 2), u(k — 2)2,
u(k —2)u(k —1),u(k — )% u(k — 2)y(k — 1),
wlk — Dy(k —1),u(k — Dy(k —2),u(k — 2)y(k — 2).

Hammerstein 9 6 y(k —1),y(k —2),y(k — 3),u(k — 1), u(k — 3),
u(k — 2).

Wiener 9 6 y(k—1),u(k —2),u(k —1),u(k — 3),y(k — 2),
y(k —3).

Fonte: Do autor.

Pelas Tabelas 3 e 5, a estrutura NARMAX que apresenta o menor indice RMSE

possui n,, n, e | iguais a 2. A estrutura dinamica possivel pode ser representada por 4.2.

O1y(k — 1) + Oy (k — 2) + Osu(k — 1) + O4u(k — 2) + Osu(k — 2)* + Ogu(k — 2) x u(k — 1)
+07u(k — 1)* + Osu(k — 2) x y(k — 1) + Ogu(k — 1) x y(k — 1) + Oyou(k — 1) * y(k — 2)
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A partir das Tabelas 4 e 5, tem-se que as estruturas lineares dinamicas possiveis

para as representagoes de Hammerstein e de Winener estao, respectivamente, em (4.3) e

(4.4).

Ory(k — 1) + Oy(k — 2) + Osy(k — 3) + Oqu(k — 1) + Osu(k — 3) + Osu(k —2) ,  (4.3)

Ory(k — 1) + Ou(k — 2) + Ozu(k — 1) + Oqu(k — 3) + Osy(k — 2) + Ogy(k —3) . (4.4)

Ao analisar as estruturas encontradas, pode-se reforcar a importancia da utilizacao

de critérios AIC e ERR. A partir deles, as estruturas se tornam mais robustas e eficientes.

4.3 Estimacao de Parametros

Apés determinar a estrutura do modelo, a proxima etapa consiste em estimar os
pardmetros do mesmo. Para a estimagao dos pardmetros do modelo nao linear NAR(MA)X,
utilizou-se o método de Minimos Quadrados Estendidos. Com um intuito de analisar o
desempenho dos métodos de estimagao utilizados, adicionou-se ruido branco ao modelo.

A estrutura 4.2 possui 11 parametros, e para determiné-los, foram executadas 200
iteragoes aleatoriamente acompanhadas de 200 realizagoes de ruidos aditivo ao sinal de
saida. Destas, foram retiradas 14 iteragoes da amostragem por apresentarem modelos
incompativeis com o padrao. A partir disso, foi gerado o vetor médio da saida do sistema,
e o indice RMSE que comparou esse vetor com a saida validada do sistema, foi de 0,0352.
Para representar graficamente a distribuicao da frequéncia dos parametros estimados, foi
desenvolvido um histograma para cada parametro, como pode ser visto nas Figuras 14 e
15.
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Figura 14 — Histogramas dos 5 primeiros parametros do modelo NARMAX. Em que as
médias deaz@l,bzﬁg, 0203, d:046€:05.
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Fonte: Do Autor.

Figura 15 — Histogramas dos 6 ultimos pardmetros do modelo NARMAX. Em que as
médiasdef:96,g:97, hz@g,iz@g,jz@loekzell.
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E possivel perceber que dos 11 parametros estimados, apenas dois, 61 e 611,
apresentam uma parte da frequéncia distoante em relagao a outra. Porém, isso nao
interferiu no resultado do modelo encontrado em (4.2).

Para determinar os 6 parametros da parte dindmica das estruturas de blocos
interconectados, também foram executadas 200 iteracoes aleatérias em cada representagao.
O vetor médio da saida dindmica do sistema foi criado, e o indice RM SFE para a parte
dindmica do modelo de Hammerstein foi de 0,1291 e de Wiener, 0, 1293. Nas Figuras 16 e
17, encontram-se respectivamente, os histogramas dos parametros estimados para a parte

dindmica dos modelos de Hammerstein e Wiener.

Figura 16 — Histogramas dos parametros da parte dindmica do modelo de Hammerstein.
Em que as médias de a = 6,, b =05, c =03, d=0,, e =05 e f = b

@ (b) ©
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Fonte: Do Autor.
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Figura 17 — Histogramas dos parametros da parte dinamica do modelo de Wiener. Em
que as médias de a =01, b =05, c =03, d=0,, e =05¢ f =t
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Fonte: Do Autor.

Percebe-se, a partir dos histogramas da Figura 17, que os ultimos 3 parametros do
modelo de Wiener, d = 04, d = 05 e d = 0, possuem uma parte da frequéncia distante
das demais. Porém, como esses valores apareceram poucas vezes fora da maior faxa de
distribuigao, eles ndo interferiram na qualidade do modelo encontrado em (4.3) e (4.4).

Os parametros estimados para as estruturas NARMAX, de Hammerstein e Wiener,

sao apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 — Parametros estimados para as trés representacoes matematicas utilizadas.

Parametros NARMAX Hammerstein  Wiener

0, 1,5463 1, 8862 0,7393
0 —0,5973 ~1,0293  0,0155
0 —4,9462 - 10~° 0,0346 0, 2908
0, 1,1447 - 1070 0, 1308 0,0319
0 1,0959 - 10~¢ —0,0490  —0,0775
O —2,4245 - 1076 0, 0268 0, 0026
0, 1,2602 - 10~° _ _

O —0,0037 - -

0 0,0032 - -
f1 —0,0026 - -
O 0,0030 - -

Fonte: Do autor.

Com as representagoes matematicas escolhidas e de posse dos parametros estimados,
(Tabela 6), é possivel concluir a etapa de estimagao de pardmetros. Os modelos dindmicos
estao em (4.5), (4.6) e (4.7), sendo NARMAX, Hammerstein e Wiener, respectivamente.

y(k) = 1,5463y(k — 1) — 0,5973y(k — 2) — 4,9462 - 10 "u(k — 1) + 1, 1447 - 10 °u(k — 2)
+1,0950 - 10~ %u(k — 2)* — 2,4245 - 10~ %u(k — 2)u(k — 1) + 1,2602 - 10 %u(k — 1)?
+0,0037u(k — 2)y(k — 1) + 0,0032u(k — 1)y(k — 1) — 0,0026u(k — 1)y(k — 2)

40, 0030u(k — 2)y(k — 2) ,

(4.5)

y(k) = 1,8905y(k — 1) — 1,0365y(k — 2) + 0, 0344u(k — 3) + 0, 1337y (k — 3)
—0,0487u(k — 2) + 0,0267Tu(k — 1),  (4.6)

y(k) = 0,7393y(k — 1) + 0, 0155u(k — 2) + 0, 2908u(k — 1) + 0,0319u(k — 3)
—0,0775y(k — 2) 4+ 0,0026y(k —3).  (4.7)

Evidentemente, por descrever a dindmica nao linear do sistema, o modelo NARMAX
(4.5) possui maior complexidade matemadtica do que a parte dindmica linear dos modelos
de blocos interconectados. E sabido que os blocos interconectados sdo compostos pelo
conjunto estatico e dinamico, e a nao linearidade desses modelos se encontra na parte

estéatica, como pode ser visto na curva estatica da Figura 6 e descrito na Equacao (4.1).
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4.4 Validacao do Modelo

Para realizar a validacao qualitativa dos modelos dinamicos, utilizou-se a metodo-

logia de simulagao livre, descrita na Subsecao 2.7.2.

4.5 Simulacao Livre

Nas Figuras 18, 20 e 19, encontram-se, respectivamente, a simulagao livre dos
modelos dindmicos estimados NARMAX, Hammerstein e de Wiener, representados nume-
ricamente por (4.5), (4.6) e (4.7).

Figura 18 — Validagdo por simulacao livre do modelo NARMAX.
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Fonte: Do Autor.
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Figura 19 — Validagao por simulacao livre do modelo de Hammerstein.
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Figura 20 — Validagao por simulacao livre do modelo de Wiener.
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Nas Figuras 18, 19 e 20, as curvas em azul representam os dados de validacao
do sistema original, enquanto as curvas em vermelho representam os dados estimados
pelo estimador de Minimos Quadrados Estendidos. E possivel perceber que as curvas
apresentam shape e amplitudes semelhantes, a partir disso, pode-se afirmar que os modelos

encontrados conseguem representar bem o sistema.

4.6 I[ndice RMSE

A validagao quantitativa desse trabalho foi realizada por meio do indice RMSE.
A Tabela 7 apresenta o comparativo entre os modelos dinamicos selecionados e os indices
RMSFE obtidos por meio dos dados de validagao. Os modelos de Hammerstein e Wiener
sdo compostos pela parte estética, (4.1) e pela parte dinamica y(k). Dentre os trés modelos
encontrados, o de NARMAX possui menor indice RMSFE.

Tabela 7 — Comparativo entre os modelos dindmicos estimados.

Tipo de Modelo Modelos Estimados RMSE

NARMAX  y(k) = 1,5463y(k — 1) — 0,5973y(k — 2) — 4,9462 - 10 -5u(k — 1)  0,0352
+1,1447 - 10 5u(k — 2) + 1,0950 - 10~ 6u(k — 2)?
—2,4245 - 10 5u(k — 2)u(k — 1) + 1,2602 - 10-5u(k — 1)2
—0,0037u(k — 2)y(k — 1) + 0,0032u(k — 1)y(k — 1)
—0,0026u(k — 1)y(k — 2) + 0,0030u(k — 2)y(k — 2).

Hammerstein y(k) = 1,8905y(k — 1) — 1,0365y(k — 2) + 0,0344y(k — 3) 0,1291
+0,1337u(k — 1) — 0,0487u(k — 3) + 0, 0267u(k — 2)

Wiener y(k) = 0,7393y(k — 1) + 0, 0155u(k — 2) + 0, 2908u(k — 1) 0,1293
+0,0319u(k — 3) — 0,0775y(k — 2) + 0,0026y(k — 3)

Fonte: Do autor.

4.7 Analise de Residuos

A validacao estatistica dos trés modelos foi feita por meio da correlacao de residuos,
como descrito na Se¢ao 2.7.3. Nas Figuras 21, 22 e 23, as linhas horizontais tracejadas
indicam o intervalo de confianca de 95%. Ao analisar essas figuras, é possivel perceber
que, para um maximo atraso igual a 350, os trés modelos estimados possuem quase todos
os valores dentro desse intervalo. Isso indica que os ruidos nao sao totalmente brancos,

conforme descrito na Secao 2.7.3.
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Figura 21 — Correlac¢ao dos Residuos obtidos do ajuste do modelo NARMAX, (4.5).
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Figura 22 — Correlagao dos Residuos obtidos do ajuste do modelo de Hammerstein, (4.6).
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Figura 23 — Correlacao dos Residuos obtidos do ajuste do modelo de Wiener, (4.7).
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4.8 Consideracoes Parciais

Ao analisar as validagoes qualitativas, Figuras 18, 19 e 20, em conjunto com os
indices quantitativos RMSE apresentados na Tabela 7 e com a validacao estatistica das
Figuras 21, 22 e 23, conclui-se que os trés modelos apresentaram excelentes resultados e
conseguiram representar o reator CSTR. Dentre eles, o modelo NARMAX possui melhor
performance, de forma a ser capaz de representar o sistema com maior eficiéncia. Esses
resultados estdo em consonancia com os resultados obtidos nos trabalhos de (Guan
et al., 2016), (Han et al., 2017), e (Aljamaan et al., 2015), visto que, no primeiro, a
representacao NARMAX conseguiu 6timos resultados qualitativos ao identificar o reator
CSTR; o segundo obteve resultados efetivos na identificagdo do reator CSTR a partir da
utilizagdo do conjunto Hammerstein-Wiener e o estimador de Minimos Quadrados; no
ultimo trabalho, (Aljamaan et al., 2015) conseguiu resolver o problema da identificagdo do

reator CSTR por meio da representacao de Hammerstein.
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5 Conclusao

Neste trabalho foi realizado um estudo com o proposito de solucionar o Problema 1.1:
determinar os maximos atrasos n, e n,, bem como estimar os parametros ¢; dos regressores
do modelo; e o Problema 1.2: determinar os maximos atrasos n, e n,, assim como os
parametros [a;...a,] e [bo...b,] dos regressores do modelo, como também a caracteristica
estatica f(-). Para que isso fosse possivel, foram determinados, por meio da metodologia
caixa-cinza, modelos matematicos para o sistema do Reator CSTR utilizando as estruturas
NARMAX, Hammerstein e Wiener. Para atingir esse objetivo, foram feitos estudos acerca
das etapas necessarias para a realizacao da identificacao de sistemas.

Posteriormente, foi realizada uma simulacao da planta do reator de tanque con-
tinuo. Utilizou-se da simulagao para realizar os testes estaticos desse sistema, e a partir
disso identificar e compreender o seu comportamento em regime permanente. Com esses
dados coletados, foram realizadas as etapas de identificacdo de sistemas e estimados os
modelos para cada estrutura escolhida. A fim de demonstrar a eficiéncia dos modelos
estimados, foram realizados varios ensaios para encontrar representagoes matematicas que
apresentassem baixos indices RMSFE e fossem mais adequadas ao sistema.

De posse dos modelos encontrados, péde-se concluir que o modelo NARMAX
possuiu melhor desempenho qualitativo e quantitativo, com RMSFE = 0, 0352, conseguindo
portanto, representar o sistema de forma mais eficiente. Este resultado esta em concordancia
com os trabalhos utilizados como referéncia para o desenvolvimento deste estudo, (Guan
et al., 2016; Han et al., 2017; Aljamaan et al., 2015), que utilizaram na identificagdo do
reator CSTR as representagoes NARMAX, Hammerstein e Wiener.

Por fim, futuros trabalhos poderao ser desenvolvidos tomando esse como referéncia,
podendo utilizar diferentes representacoes matemadaticas, bem como realizar a adicao de

controladores ao sistema.
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