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"Perfection is not attainable, but if we chase perfection we can catch excellence."

— Vince Lombardi



Resumo

O setor industrial apresenta diversas variaveis de processos de extrema importancia que
devem ser medidas e monitoradas, visto que estas estao diretamente relacionadas ao de-
sempenho e seguranca de processos. Visando aproximar alunos e docentes dos processos
industriais, a SMAR, Technology Company e outras empresas desenvolveram plantas di-
daticas que possuem a capacidade de simular processos industriais permitindo o estudo
do comportamento de algumas variaveis de processos, como nivel, temperatura, pressao,
entre outras. Por meio da modelagem matematica é possivel obter modelos matematicos
que descrevam a dinamica destas variaveis de processos, permitindo compreender e ava-
liar o comportamento da variavel estudada. Neste trabalho, investiga-se o problema de
modelagem matematica para descrever a dindmica da variavel de nivel da planta didatica
SMAR PD3-F. A metodologia proposta utiliza técnicas de identificacao de sistema para
modelos do tipo caixa preta. Os ensaios foram realizados utilizando a planta didatica
SMAR PD3-F. A partir de uma dada configuracao da planta didatica sao coletados dados
referentes ao sinal de entrada, a vazao de entrada, e o sinal de saida, o nivel no tanque
de aquecimento, A partir de ensaios experimentais, sdo obtidos modelos lineares ARX e
nao lineares NARX para representar a variavel de nivel da planta. Os resultados obtidos
sugerem que o modelo NARX apresenta o melhor desempenho em descrever a dindmica
da variavel de nivel da planta didatica, alcancando valores do indice RMSE de 0,197,
enquanto, o modelo ARX apresenta um desempenho muito proximo, possuindo o indice
RMSE de 0,216. Dessa forma, conclui-se que o processo de identificagdo de sistemas ¢ um
método promissor para obter de modelos lineares e nao lineares que descrevam a dinamica

das variaveis envolvidas nos processos industriais.

Palavras-chave: Modelagem matematica, Identificagdo de sistemas, Planta didatica SMAR
PD3-F, ARX, NARX.



Abstract

The industrial sector involves several critical process variables that must be measured
and monitored, as they are directly related to process performance and safety. To bring
students and faculty closer to industrial processes, SMAR Technology Company and other
companies have developed educational plants capable of simulating industrial processes,
allowing the study of the behavior of certain process variables, such as level, tempera-
ture, and pressure. Through mathematical modeling, it is possible to obtain mathematical
models that describe the dynamics of these process variables, allowing to understand and
evaluate the behavior of the studied variable. This study investigates the mathematical
modeling problem to describe the dynamics of the level variable in the SMAR PD3-F
educational plant. The proposed methodology uses system identification techniques for
black-box models. The experiments were conducted using the SMAR PD3-F educational
plant. Based on a given configuration of the educational plant, data were collected regard-
ing the input signal (input flow rate) and the output signal (level in the heating tank).
From experimental tests, linear ARX and non-linear NARX models were obtained to rep-
resent the level variable of the plant. The results suggest that the NARX model performed
best in describing the dynamics of the level variable in the educational plant, achieving
an RMSE (Root Mean Square Error) of 0.197, while the ARX model showed very close
performance with an RMSE of 0.216. Thus, it is concluded that system identification is a
promising method for obtaining linear and non-linear models that describe the dynamics

of variables involved in industrial processes.

Keywords: Mathematical modeling, Systems identification, Didactic plant SMAR PD3-
F, ARX, NARX.
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1 Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

No cotidiano nos deparamos com varios tipos de sistemas estaticos e dinamicos.
Sistemas estaticos sao aqueles onde as variaveis e propriedades do sistema nado mudam ao
longo do tempo, ou seja, o comportamento das variaveis de entrada e saida estao direta-
mente interligadas, onde mudancas nas variaveis de entrada geram mudancas imediatas
nas variaveis de saida. Os sistemas dinamicos sdo sistemas em que seu comportamento
evolui no tempo, ou seja, as variaveis de entrada e saida sdo independentes até que em
dado momento as variaveis atuais dependam de variaveis anteriores.

Buscando compreender o comportamento de sistemas dinamicos, a modelagem
matematica é utilizada como tentativa de descrever matematicamente estes sistemas.
Assim, a partir das diversas técnicas utilizadas na literatura, como a modelagem caixa
branca, a modelagem caixa cinza e a modelagem caixa preta (AGUIRRE, 2004), sdo
obtidas representacoes lineares e nao lineares.

A modelagem de caixa branca é empregada quando é viavel obter o modelo do
sistema diretamente das leis fisicas ou das caracteristicas do processo como, por exemplo,
sistema massa-mola e circuitos RLC (MOMBELLO; PORTILLO; FLOREZ, 2020), onde
o comportamento do sistema pode ser descrito com precisao gracas ao entendimento claro
das interagoes fisicas envolvidas. A modelagem caixa preta é utilizada quando nao é
possivel obter um modelo analisando a fisica do sistema e tem-se disponivel somente os
sinais de entrada e saida do sistema, como, por exemplo, a modelagem caixa preta do
sistema de dgua subglacial proposta por Murray e Clarke (1995). Na modelagem caixa
cinza ocorre uma combinacao das técnicas utilizadas nas modelagens caixa branca e caixa
preta, como, por exemplo, a modelagem caixa cinza para um circuito RC proposto por
Pereira e Munareto (2019).

A modelagem caixa preta é bastante utilizada na literatura por nao ser necessaria
a compreensao da fisica do sistema abordado, tornando seu uso mais simples quando
comparado com a modelagem caixa branca e cinza. Ao utilizar a modelagem caixa preta
pode ser empregado o processo de identificagao de sistemas para a obtencao de modelos
lineares e nao lineares. Ao lidar com modelos lineares, este processo possui cinco etapas:
testes dinamicos e coleta de dados, escolha da representacao matematica, determinacao
da estrutura do modelo, estimagao dos pardmetros e validacdo de modelos (AGUIRRE,
2004). Para os modelos nao lineares as etapas de testes dindmicos e coleta de dados,
escolha da representacao matematica e validagdo dos modelos permanecem as mesmas

utilizas para as representacoes lineares, porém durante as etapas de determinacao da
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estrutura do modelo e estimacao dos parametros sao empregados métodos diferentes dos
utilizados para as representacoes lineares, tanto que dependendo dos métodos utilizados,
estas etapas podem ocorrer de forma simultanea.

Desta forma, a modelagem matematica permite descrever varios sistemas dina-
micos ou processos industriais, cujo comportamento evolui ao longo do tempo. Visando
aproximar estudantes e docentes aos processos industriais, empresas como a SMAR te-
chnology company desenvolvem plantas didaticas que possuem a capacidade de simular
processos industriais que possibilitam o estudo do comportamento de varidveis destes
processos industriais.

A planta didatica SMAR PD3-F é um sistema dindmico que apresenta varias ma-
lhas de controle, nas quais é possivel monitorar as variaveis de nivel, temperatura, pressao
e vazao. Entretanto, com o desgaste dos equipamentos e instrumentos, além da falta de
manutencao, as medigoes realizadas pelos instrumentos podem perder sua precisao, assim
tornando a modelagem matematica uma opgao para obter um modelo que represente a
variavel que deseja ser estudada, para compreender e validar seu comportamento.

Existem varios estudos na literatura utilizando as plantas didaticas como Lopes et
al. (2012), VERLY et al. (2019), entre outros. Por exemplo, no estudo desenvolvido por
Lopes et al. (2012) ¢é utilizado o processo de identificagao de sistemas dindmico assimétrico
baseando em redes neurais para obter modelos que representem a variavel de nivel de uma
planta didatica a partir do treinamento das redes neurais. Na investigacao realizada por
VERLY et al. (2019) é utiliza a modelagem caixa preta e cinza visando obter modelos
lineares e nao lineares que representem a variavel de nivel da planta didatica. Assim,
sao utilizadas as representagdes Modelos AutoRegressivos com entradas eXdégenas (do
inglés, AutoRegressive with eXogenous inputs) (ARX) para representar modelos lineares
e os modelos Modelos Nao lineares AutoRegressivos com entradas eXégenas (do inglés,
AutoRegressive with eXogenous inputs) (NARX) e de Hammerstein e de Wiener para
representacoes nao lineares.

Neste trabalho, investiga-se o problema de modelagem matematica para descrever
o comportamento da variavel de nivel do tanque da planta didatica SMAR PD3-F. A
metodologia proposta consiste na utilizacao do processo de identificagao baseado na mo-
delagem caixa preta para obter modelos que caracterizem a variavel de nivel a partir de
dados coletados na planta didatica SMAR PD3-F localizada no laboratério de Controle
e Automagao do Instituto de Ciéncia Exatas e Aplicadas (ICEA) em Joao Monlevade.

O primeiro protocolo experimental considerado neste trabalho utiliza uma confi-
guracao da planta didatica com a bomba monoféasica e a valvula pneumatica. A bomba
monofasica é responsavel por bombear a dgua presente no reservatorio de dgua até o
tanque de medicao de nivel e a abertura da valvula pneumaética estabelece os pontos de
operagoes desejados. Ao realizar alguns testes dindmicos na configuracao da planta di-

datica supracitada, percebeu-se que os dados coletados possuiam medicoes diferentes da
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variavel de nivel, sendo mantida a mesma configuracao da planta didatica. Dessa forma,
constatou-se que houve uma diminui¢ao na precisao dos instrumentos de medicao devido
ao desgaste dos equipamentos e por falta de manutengoes regulares.

Buscando contornar o problema de precisao dos equipamentos, foi considerado um
novo protocolo experimental que nao utilize a valvula pneumaética. A nova configuracao
utiliza o inversor de frequéncia junto com a bomba trifisica para bombear a dgua do
reservatorio de dgua para o tanque de aquecimento. Para este protocolo experimental
foram escolhidos 4 pontos de operagao de 75%, 60%, 45% e 30% da variavel de nivel do
tanque de aquecimento, visando trabalhar em diferentes faixas de operacao que permitam
analisar a dinamica da variavel de nivel entre o tanque parcialmente vazio e parcialmente
cheio. Foram considerados sinais de referéncia do tipo senoidal para cada ponto de ope-
ragao, variando somente a amplitude do sinal senoidal de um ponto de operacao para
outro. Assim, a partir do processo de identificacao de sistemas e dos sinais de entrada,
uy, e saida, y,, foram escolhidas representacoes lineares ARX e nao lineares NARX para
obter modelos matematicos que descrevam a variavel de nivel. Para validar os modelos
identificados sao utilizadas duas métricas: a simulagao livre e o indice Raiz Quadrada do
Erro Médio (do inglés, Root Mean Squared Error) (RMSE).

1.2 Estado da Arte

VERLY et al. (2019) utilizam o processo de identificacdo de modelos da planta
didatica SMAR PD3-F para descrever a variavel de nivel. Nesse trabalho foram utiliza-
das técnicas de modelagens do tipo caixa preta e caixa cinza para sistemas dinamicos
lineares e nao lineares. Para a escolha da representacao matematica sao escolhidos os
modelos ARX, NARX e o modelo Hammerstein e Wiener. Os modelos do tipo ARX sao
utilizados para representar a parcela linear dos modelos, e os modelos NARX conseguem
representar os modelos em sua parcela nao linear. Durante a determinacao da estrutura
dos modelos produzidos, os autores explicitam a importancia da escolha dos polos, zeros e
do atraso puro de tempo. Dessa forma, para determinar o nimero de termos candidatos,
sao utilizados dois métodos o AIC e a Método da Taxa de Redugao de Erro (ERR). Com
a classificacao dos termos candidatos significativos para a obtencao de cada modelo, os
parametros que os acompanham sao obtidos utilizando algoritmos derivados do estimador
de Minimos Quadrados (MQ). Por fim, a valida¢ao dos modelos encontrados mostram que
os modelos nao lineares apresentaram uma melhor resposta que o modelo linear.

Lopes et al. (2012) emprega o processo de identificagdo de sistemas para uma
planta didatica SMAR utilizando redes neurais artificiais por meio de uma arquitetura
feed-foward, realizando o treinamento da rede neural de forma que seja possivel modelar
um sistema de controle de nivel da planta didatica. Para realizar o monitoramento e

envio de comandos para a planta didatica, os autores utilizam o software Matlab em
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conjunto com o protocolo Comunicagao em Plataforma Aberta (do inglés, Open Plataform
Communication) (OPC), onde sdo aplicadas entradas em degrau ao modelo neural no

Matlab visando observar a resposta da planta didatica relacionada a variavel de nivel.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ investigar o problema de modelagem matematica da
variavel de nivel do tanque de uma planta didatica de nivel SMAR PD3-F. Para atingir

o presente objetivo, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

1. Estudar o funcionamento da planta didatica de nivel SMAR PD3-F.

2. Obter modelos matematicos lineares e nao lineares que caracterizam a dinamica da

variavel de nivel.

3. Aplicar duas métricas, a simulacao livre e o indice RMSE, para quantificar a quali-
dade dos modelos matematicos obtidos que descrevem o comportamento da variavel

de nivel da planta.

1.4 Estrutura do trabalho

O presente trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos organizados a seguir.

No Capitulo 1, aborda-se a introducao do tema de estudo descrevendo a motivagao
e a justificativa e o estado da arte, abrangendo o problema de modelagem mateméatica da
variavel de nivel da planta didatica SMAR PD3-F e os objetivos principais deste trabalho.

No Capitulo 2 realiza-se uma descricdo da planta didatica SMAR PD3-F apre-
sentando as caracteristicas da planta, instrumentos, sistemas de comunicagoes visando
compreender o comportamento e funcionamento da planta.

O Capitulo 3 descreve a metodologia empregada neste trabalho. Dessa forma, é
apresentado o processo de identificacao de sistemas baseado na modelagem caixa preta
utilizada neste trabalho para a obten¢do de modelos lineares e nao lineares.

No Capitulo 4, apresentam-se os protocolos experimentais e os resultados obtidos
nas etapas de modelagem matemédtica da varidvel de nivel da planta didatica SMAR
PD3-F.

Por fim, no Capitulo 5, tém-se as consideragoes finais deste trabalho e sugestoes

de trabalhos futuros.



2 Planta Didatica SMAR

Nas secoes desse capitulo sera apresenta a planta didatica SMAR na totalidade,
descrevendo sua composicao em hardware e software. O hardware da planta apresenta trés
tipos de ligacdes: hidraulica, pneumaética e elétrica. Por meio destas ligacoes é descrito
o funcionamento dos equipamentos e instrumentos, além do comportamento de fluxo da
agua na planta. A composicao de software da planta demonstra como a rede de comu-
nicacado FOUNDATION Fieldbus, o software System302, o protocolo OPC e o software
Matlab estabelecem uma comunicagao possibilitando realizar a comunicagdo com a planta

didatica e seus equipamentos permitindo fornecer comandos e receber os dados coletados.

2.1 Descricao da planta didatica SMAR

A planta didatica SMAR PD3-F fabricada pela SMAR Tecnology Company mos-
trada na Figura 1 foi desenvolvida para simular o comportamento de variaveis de pressao,
temperatura e nivel em processos industriais (SMAR, 2015). Essa planta apresenta um
sistema compacto que possui processos de controle e supervisao, possibilitando uma re-

produgao fiel das caracteristicas encontradas no campo profissional.

Figura 1 — Planta didatica SMAR e suas dimensdes.
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Fonte: Retirado de SMAR (2015).

A partir de uma combinacdo especifica das valvulas manuais e pneumaticas, a
planta didatica PD3-F possui duas malhas de controle em sua composiciao, a malha de
controle 31 e 32. A malha de controle 31 é responsavel por controlar a variavel de nivel e

a temperatura do tanque de aquecimento enquanto que a malha de controle 32 ¢é utilizada
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para realizar a mistura de fluidos no tanque de mistura. Além das malhas de controle pre-
viamente fornecidas pelo fabricante, é possivel criar novas malhas de controle realizando

uma reconfiguracao dos dispositivos presentes na planta conforme os objetivos desejados.

2.2 Equipamentos da Planta Didatica SMAR PD3-F

A planta didatica em sua composicao apresenta equipamentos que possuem fungoes
especificas para seu funcionamento. Assim, visando compreender como a planta didatica
SMAR PD3-F trabalha é necessario conhecer os equipamentos que a compoem. Nesta

secao, sao apresentados os equipamentos utilizados neste trabalho.

2.2.1 Posicionador Inteligente de Valvulas (FY)

Os posicionadores inteligentes de valvulas (FY) sao valvulas pneumadticas utili-
zadas na planta didatica. Estes equipamentos sao utilizados na automacao de sistemas
industriais para controlar a posicao e o movimento de valvulas, sendo projetados para
receber um sinal de controle elétrico ou pneumatico e converter esse sinal em movimento
fisico (SMAR, 2015). Esse tipo de posicionador geralmente possui recursos avangados de
controle e monitoramento, dentre estes destaca-se o monitoramento remoto do equipa-
mento que permite que os dados do posicionador possam ser acessados e analisados a

partir de uma localizacao remota, facilitando a supervisao e o gerenciamento de sistemas.

Figura 2 — Posicionador de véalvula inteligente (FY-31).

Fonte: SMAR Tecnology Company.

2.2.2  Transmissor indicador de nivel (LIT) e Transmissor indicador de vazado
(FIT)

O transmissor indicador de nivel (LIT) é um dispositivo utilizado para realizar a

medicao do nivel de liquidos ou sélidos em tanques, reservatoérios, silos e outros recipientes
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enquanto o transmissor indicador de vazao (FIT) é utilizado para medir o fluxo de liquidos,
gases ou vapor em um determinado sistema. Esses equipamentos desempenham um papel
crucial em muitos setores industriais, como petréleo e gas, quimica, alimentos e bebidas,
tratamento de dgua e muitos outros, onde a medicao precisa do nivel e vazao dos fluidos
é essencial. A planta didatica conta com transmissores de pressao do tipo LD302D para
realizar a medicdo e transmissao dos valores de nivel e vazao, conforme mostrado na
Figura 3.

Ambos equipamentos LIT e FIT sao compostos por um indicador e um transmissor.
O indicador de nivel ¢ uma parte visivel do equipamento que permite verificar visualmente
os valores medidos para o nivel e a vazao no tanque. O transmissor de nivel é responsavel
por converter os valores obtidos em um sinal elétrico padronizado, como 4-20 mA, que pode
ser facilmente interpretado e utilizado por sistemas de controle e monitoramento (SMAR,
2015). Vale ressaltar que a planta didatica SMAR PD3-F possui apenas a medi¢ao de
nivel no tanque de aquecimento e para ambos os tanques, somente é realizada a medicao

da vazao de entrada.

Figura 3 — Transmissor de pressao utilizado para medir e transmitir valores de nivel e
vazao.

Fonte: SMAR Tecnology Company.

2.2.3 Bombas Hidraulicas

As bombas hidraulicas sao responsaveis por realizar a circulacdo de agua pela
planta. Para a realizacdo desse processo a planta conta com uma bomba monofésica
(modelo HYDRO-BLOC P500) e uma bomba trifisica (modelo HYDRO-BLOC P500T).
Ambas as bombas presentes no sistema conseguem bombear dgua para qualquer parte
do sistema, porém é necessario customizar o sistema de forma que o fluxo de liquido va
para o tanque desejado. Quando é realizada uma comparacao entre as bombas, a Figura
4 mostra uma bomba trifasica que possui uma ampla gama de funcionamento, visto que

esta pode ser ajustada para trabalhar com diferentes frequéncias com o auxilio do inversor
de frequéncia da planta didatica (KRISHNAN, 2001).
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Figura 4 — Bomba hidraulica trifisica modelo HYDRO-BLOC P500T.

Fonte: SMAR, Tecnology Company.

2.2.4 Inversor de Frequéncia

O inversor de frequéncia é um dispositivo eletronico projetado para controlar a
velocidade de motores elétricos de corrente alternada. Eles desempenham um papel fun-
damental em otimizar o consumo de energia, melhorar a eficiéncia operacional e permitir
o controle preciso da velocidade em varias aplicagoes industriais (KRISHNAN, 2001). A
planta didatica SMAR PD3-F conta com o inversor da fabricante WEG do tipo CEFWO08, o
qual possui uma Interface Homem Maquina (IHM) utilizada para ajustar seus pardmetros,

conforme mostrado na Figura 5.

Figura 5 — IHM do inversor de Frequéncia CFWO0S.

Fonte: Do Autor.
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2.3 Caracteristicas da Planta Didatica SMAR PD3-F

A planta didatica SMAR PD3-F possui trés circuitos: pneumatico, elétrico e hi-
draulico que conectam os equipamentos do sistema. Além disso, uma rede de comunicacao
¢é necessaria para realizar a comunicagao entre os diversos equipamentos e instrumentos

na planta. A seguir apresentam-se essas caracteristicas.

2.3.1 Circuito Hidraulico

Na Figura 6 mostra-se o circuito hidraulico composto por equipamentos responsa-
veis por direcionar o fluxo de 4gua na planta, veja Tabela 1. A partir da malha de controle
escolhida o fluxo de dgua se difere, porém, em todas as malhas de controle o fluxo de dgua
se inicia ao sair do reservatério de dgua (RA) que tem a dgua bombeada pela bomba
monofasica (BM) ou pela bomba trifasica (BT). Para controlar a bomba trifdsica é uti-
lizado o inversor de frequéncia (IF), este que possibilita controlar o modo de operagao
da bomba resultando em diferentes vazoes de entrada, ou seja, diferentes quantidades
de dgua bombeada do reservatério de dgua (RA) para o sistema. Dessa forma, a partir
das bombas presentes na planta é possivel direcionar o fluxo de agua de acordo com uma
combinacao de valvulas manuais (VM) e pneuméticas (FY) para o tanque de aquecimento
(T1) ou tanque de mistura (T2) conforme o objetivo desejado. O tanque de aquecimento
(T1) consegue aquecer a agua e realizar o controle de nivel, ja o tanque de mistura (T2)
é utilizado para realizar a mistura de dgua proveniente do tanque de aquecimento (T1).
No apéndice A é representado o diagrama P&I da planta didatica SMAR PD3-F.

SM
H% VM9
T S o o
31 oocC—/oog
H% VM1
(PO =
VM7 VM8 VM12
S el — Sl —
v
; VM13

N |

VM3 RA

™ T2

]

QO
QO
QO

Figura 6 — Esquematico da planta didatica para a malha 31 mostrando os equipamentos
utilizados e a direcao do fluxo da agua.
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Tabela 1 — Sigla dos componentes presentes na planta didatica.

Sigla \ Equipamento

VM: | Vélvulas Manuais para ¢ = 1 até 13.
FY Valvula Pneumatica

BM Bomba Monofésica

BT Bomba Trifasica

RA Reservatério de Agua

T1 Tanque De Aquecimento

T2 Tanque De Mistura

FIT Transmissor Indicador De Vazao
LIT Transmissor Indicador De Nivel

IF Inversor De Frequéncia
SM Software MATLAB

Para a medicao da vazao de entrada, utiliza-se o transmissor indicador de vazao
de entrada (FIT). Para realizar a medigdo do nivel no tanque de aquecimento (T1) é
utilizado o transmissor indicador de nivel (LIT). Este instrumento utiliza da relagao entre

a diferenca de pressao, possibilitando encontrar o nivel no tanque pela seguinte expressao

Ap =p1 — p2 = hpg, (2.1)

em que Ap indica a diferenca de pressao no tanque, p; é a pressao exercida na parte
inferior do tanque, ps é a pressao na parte superior do tanque, h é o nivel do tanque, p é

a densidade do fluido e g é a aceleracao gravitacional. Ao isolar o nivel h, tem-se

_Ap
Py

h (2.2)

2.3.2 Circuito Pneumatico

O circuito pneumatico utilizam a rede de ar comprimido da planta didatica para
comutar as valvulas pneuméticas a partir dos posicionadores inteligente de valvulas (FY),
possibilitando abrir ou fechar as valvulas pneumaticas conforme a abertura desejada. A
alimentacao do conjunto de valvulas pneumaéticas/posicionador inteligente deve apresen-
tar uma pressao entre 4,0 bar e no maximo 7,0 visto que pressoes abaixo desses valores
comprometem o funcionamento do conjunto e valores acima podem danificar o equipa-

mento (SMAR, 2015).

2.3.3 Circuito Elétrico

O circuito elétrico é responsavel pela alimentacao de todos os equipamentos elétri-
cos da planta a partir do painel de controle. Na Figura 7 mostra-se o painel de controle
que permite energizar a planta didatica e seus equipamentos, monitorar o estado e realizar

acionamentos manuais de alguns equipamentos.
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: TEMPERATURAALTA S8 NIVEL BAIXO

Figura 7 — Painel da planta didatica SMAR PD3-F.

No painel se encontra quatro estados: emergéncia, painel ligado, temperatura alta
e nivel baixo. Ao ligar a planta pela botoeira de duas posi¢oes, a indicacao visual de
painel ligado ird acender. O estado de temperatura alta estd relacionado a temperatura
no tanque de aquecimento, visto que este tanque conta com uma resisténcia utilizada para
aquecer a agua neste tanque. O indicativo de nivel baixo acende quando a quantidade de
agua presente no tanque de aquecimento esta baixa, simultaneamente a sirene é acionada,
sendo necessario aumentar a quantidade de 4gua no tanque de aquecimento ou utilizar o
botao calar sirene para desabilitar o aviso sonoro. Para validar se todos os leds de avisos
visuais estao funcionando, o painel conta com o botao teste de lampadas, o qual aciona
todas as indicagoes visuais. Além disso, a planta possibilita alterar o acionamento das
bombas para que estas possam ser acionadas localmente pelas botoeiras do painel ou de

forma remota. Também, é possivel acionar o conversor e o inversor de frequéncia.

2.3.4 Sistema de Comunicacao

Para possibilitar a comunicagdo dos equipamentos presentes na planta de forma
que estes trabalhem em sincronia é necessario um sistema de comunicacao. Os sistemas
de comunicagdao sao um conjunto de tecnologias e equipamentos utilizados para facilitar
a comunicagao e troca de informagoes entre diferentes partes de uma planta industrial
(VITTURIL; ZUNINO; SAUTER, 2019). Esses sistemas sao essenciais para o controle e

monitoramento dos processos industriais, permitindo que os operadores possam visualizar
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e analisar dados em tempo real, detectar problemas e tomar decisdes rapidas e precisas
para otimizar a produgao (KUROSE; ROSS, 2007).

A planta didatica SMAR utiliza a rede FOUNDATION Fieldbus para realizar a co-
municacao entre os dispositivos de campo, interconectando equipamentos, instrumentos e
outros dispositivos eletronicos estes apresentando sinais de entrada/saida compartilhando
o mesmo barramento de comunicagao.

O protocolo FOUNDATION Fieldbus foi desenvolvido para realizar a integracao
de diferentes tipos de equipamentos e sistemas, permitindo uma maior flexibilidade e
adaptabilidade na configuracao e operacao dos processos. Além disso, o protocolo possui
uma estrutura aberta e padronizada, o que significa que diferentes fabricantes podem
produzir equipamentos compativeis com o protocolo, facilitando a interoperabilidade entre
os sistemas (VERHAPPEN; PEREIRA, 2008).

Na Figura 8 mostra-se a topologia de rede da planta didatica utilizando a rede
FOUNDATION Fieldbus. A partir da topologia de rede é possivel perceber como estao
conectados os elementos que compoem a planta.

O switch presente na planta didatica realizada a interligacao do computador, com
o rack da plataforma de controle e automacgao de processos por meio da rede Ethernet. A
plataforma de controle e automacao de processos possibilita a comunicagao e aquisicao de
dados do processo com instrumentos e atuadores que utilizam o protocolo FOUNDATION
Fieldbus e PROFIBUS. A plataforma de controle é composta pelo rack DFI-1 e DFI-2,
sendo utilizado neste trabalho o rack DFI-2 onde destacasse o médulo DF63 utilizado como
controlador multifuncional com fungoes gateway entre redes FOUNDATION Fieldbus HSE
independentes responsaveis por realizar a comunicacao com o computador utilizando cabos
de rede Ethernet. As redes FOUNDATION Flieldbus H1 recebem/enviam dados para os
instrumentos de campo pelo terminador de barramento Fieldbus (BT302) da planta que
utiliza cabo de par trangado blindado projetado para suportar tanto a comunicagao de
dados quanto a alimentacao dos dispositivos em campo na mesma fiacao. Ja o cabo FT-4
é utilizado para realizar a ligagao do conversor tiristorizado (T'Y-31) onde uma resisténcia

bésica & propagacgao de chamas é exigida (SMAR, 2015).

2.4 Consideracoes Parciais

Neste capitulo, foram apresentados os equipamentos utilizados na planta didatica
SMAR PD3-F, as caracteristicas dos seus circuitos (pneumaético, elétrico e hidraulico) e
o sistema de comunicacao da planta. A partir dessas informagcoes, é possivel compreender
como os equipamentos e instrumentos da planta didatica se comportam e como o sistema
de comunicacao se interliga por meio do switch e da plataforma de controle e automacao
de processos. Assim, ao compreender a planta didatica na totalidade é possivel entender

de forma mais clara a utilidade de cada equipamento para realizar o monitoramento e
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Figura 8 — Topologia da planta didatica SMAR PD3-F.

estudo da variavel de nivel.
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3 Metodologia

Neste capitulo, na se¢do 3.1 é apresentada as cinco etapas do processo de identifi-
cagao de sistemas. A partir deste processo de identificacao de sistemas sdo mostrados os
métodos utilizados para obter o modelo linear (segao 3.2) e modelo nao linear (segao 3.3)

que caracterizem o nivel de d4gua no tanque de aquecimento da planta didatica SMAR.

3.1 Identificacdo de Sistemas

Os modelos matemaéticos podem ser obtidos por meio diferentes técnicas presentes
na literatura, neste trabalho foi selecionada a modelagem caixa preta utilizando dados
de entrada e saida coletados na planta didatica SMAR. Para a obtengdo de modelos
matematicos ¢ utilizado o processo de identifica¢ao de sistemas descrito em Aguirre (2004).
Este procedimento consiste em cinco etapas para se obter um modelo matematico de um

sistema dinamico. A seguir, descreve-se o processo de identificacao de sistemas.

1. Testes dinamicos e coleta de dados

A primeira etapa consiste na obtencao de dados do sistema. Esses dados sao obtidos
a partir da operacao padrao do sistema, e de testes realizados para observar o
comportamento do sistema de forma dindmica. Com isso é necessario saber como
escolher e coletar os sinais. A escolha dos dados de entrada e saida considera a
relacdo dindmica das varidveis presentes no sistema, de forma que estas possuam

uma correlagao significativa, assim justificando o modelo produzido.

2. Escolha da representagcao matematica a ser usada

A escolha da representacao matematica depende da aplicacao, pois se deve atentar
aos dados disponiveis para representar os modelos e os padroes estipulados pelo pro-
jetista para representar o sistema abordado. Dessa forma, é necessario compreender
que existem dois tipos de modelos: os modelos lineares e modelos nao lineares. As
representacoes mais conhecidas e utilizadas na literatura para os modelos lineares
e nao lineares sao os modelos que fazem o uso de dados de entrada e saida para

modelar o sistema.

3. Determinacao da estrutura do modelo

A determinacao da estrutura do modelo linear consiste em escolher a quantidade de
polos e zeros, e o atraso puro. A determinacao dos polos e zeros de modelos lineares
se da pela escolha da ordem do modelo. A ordem do modelo é de suma importancia,

visto que é responsavel por expressar a melhor representacdo do modelo. Caso a
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escolha da ordem seja menor que a ordem efetiva do sistema fisico, a representacao
do sistema nao caracterizar o sistema. Com a escolha de uma ordem que seja muito
maior que a do sistema fisico, a estimacao dos parametros serao mal condicionados,
de forma a representar a dinamica do sistema de forma erronea. Para determinar a
ordem dos modelos lineares sao utilizados métodos que fornecem uma estimativa da
quantidade de termos que devem compor um determinado modelo, assim, a partir
dessa estimativa tem-se a ordem que o modelo deve possuir. Apesar da indicagao
fornecida por estes métodos, deve-se validar por meio de testes se a ordem fornecida
proporciona a melhor representacao. Para os modelos nao lineares, a obtencao da
estrutura do modelo se torna uma tarefa um pouco mais complexa, visto que com
o aumento do grau de nao linearidade do modelo e dos polos e zeros do modelo, a
quantidade de termos candidatos para compor o modelo aumenta consideravelmente,
sendo assim necessario utilizar técnicas para selecionar os termos mais significativos

para serem utilizados no modelo.

4. Estimagao de parametros

A estimacao de parametros consiste em obter os parametros do modelo que repre-
sentam o sistema. Por exemplo, no modelo a seguir, os parametros ¢, e 65 sdo os

parametros a serem obtidos.
Yk = Oiyp—1 + Ooup—1. (3.1)

5. Validacao do modelo

Apos a obtencao do modelo identificado, é necessario realizar a validagao deste mo-
delo. Nesta etapa, verifica-se se o modelo identificado descreve o comportamento do
sistema dinamico real. Durante a etapa de validagao alguns cuidados devem ser ob-
servados para a validagao ser realizada de forma efetiva. A caracteristica necessaria
para que o modelo seja validado e eficiente, é que este seja generalizado, de forma
que apresente o mesmo comportamento para diferentes dados. Com isso, durante a
validacao os dados utilizados devem ser diferentes dos usados para a obtencao do

modelo.

Ao utilizar o processo de identificagdo de modelos para os sistemas lineares e nao
lineares, percebe-se que estes apresentam algumas semelhancas e diferencas em algumas
etapas, conforme mostrado na Figura 9. Os modelos lineares e nao lineares sao similares
nas etapas de testes dinamicos e coletas de dados, na escolha da representacao e na va-
lidacao do modelo. Porem, durante as etapas de determinagao da estrutura do modelo e
estimacao dos parametros encontra-se a diferenca entre estes modelos. Para os modelos
lineares em cada uma das etapas ¢é utilizado um método especifico, enquanto para os mo-
delos nao lineares essas etapas sao realizadas simultaneamente utilizando uma combinacao

de métodos.
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Figura 9 — Fluxograma de comparacao das etapas do método de identificacao de sistemas
para os modelos lineares e nao lineares.

3.2 Modelos Lineares

Os modelos lineares sao uma classe de modelos amplamente utilizados para descre-
ver a relacao entre variaveis de forma linear. Eles sdo fundamentados na suposicao de que
a relacao entre as variaveis pode ser aproximada por uma combinacao linear das variaveis
independentes (AGUIRRE, 2004).

Em um modelo linear, a variavel dependente é expressa como uma combinag¢ao
linear das variaveis independentes, ponderadas por coeficientes. O objetivo é estimar esses
coeficientes de forma que o modelo se ajuste aos dados observados da melhor maneira
possivel. A seguir serd apresentada a metodologia utilizada na identificacdo de sistema

para modelos lineares, evidenciado os métodos utilizados em cada uma das cinco etapas.

3.2.1 Teste dinamicos e coleta de dados

A partir do conhecimento do fluxo de dgua da planta didatica apresentado no
Capitulo 2, o processo de testes dinamicos e coleta de dados foi realizado observando o

comportamento da vazao de entrada como variavel de entrada, e o nivel no tanque de
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aquecimento como variavel de saida. Para os testes realizados foram desenvolvidos pro-
tocolos experimentais utilizando diferentes configuragoes, sendo empregada uma bomba
monofasica e uma bomba trifasica em cada configuragao.

Durante a etapa de testes dindmicos e coleta de dados é necessario escolher os
sinais de entrada utilizados para excitar um sistema, visto que esse sinais devem possuir
a capacidade de excitar a dindmica do sistema. Assim, para este trabalho é utilizado o
sinal do tipo seno.

O sinal seno foi escolhido por ser um sinal de referéncia bastante utilizado para
avaliar a estabilidade de sistemas e estimar pardmetros de sistemas (LJUNG, 1998). Esse

sinal de referéncia seno é dado por
yr = Vpsin(2m fodt) + offset, (3.2)

em que V, é o valor de pico, fy é a frequéncia, dt é o periodo de amostragem e offset é o

valor de offset adicionado ao sinal.

3.2.2 Escolha da representacao matematica

A modelagem matematica da planta de nivel SMAR PD3-F é pouco tratada na
literatura. Ao utilizar estruturas de representacdo linear a literatura apresenta alguns
modelos polinomiais como Modelos AutoRegressivos (do inglés, AutoRegressive) (AR),
ARX, Modelos AutoRegressivos com Média Mével (do inglés, AutoRegressive with Moving
Average) (ARMA) e Modelos AutoRegressivos com Média Movel e entradas eXdgenas (do
inglés, AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) (ARMAX). Dentre esses
modelos, utiliza-se o modelo ARX para caracterizar a variavel de nivel na planta didatica
SMAR PD3-F, visto que este modelo é bastante utilizado em trabalhos académicos por
fornecer uma boa compreensao do comportamento da variavel observada (DELCROIX et
al., 2021). O modelo ARX ¢é descrito por

Y = 01Yk—1+ .. + QpYr—p + biug—1 + ... + bquk,q + ek, (33)

em que 4 ¢ o sinal de saida, uj_, ¢ o sinal de entrada, 67 = [ay...ap by...b,| é 0 vetor
de parametros, p e ¢ sao, respectivamente, a ordem dos termos autorregressivos da saida

e entrada, e ¢ o erro de modelagem.

3.2.3 Determinacao da estrutura do modelo

A ordem de um modelo esta relacionada ao nimero de pardmetros dos sinais de
entrada e saida utilizados para descrever o comportamento do sistema. Existem varios
métodos para determinar o nimero de termos de um modelo, como AIC (AKAIKE,
1974), o critério de Rissanen (STEINBERG; GASSER; FRANKE, 1985), o critério de
informacao Bayesiano (MEHRA, 1972), entre outros. Neste trabalho, utiliza-se o AIC
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para determinar a ordem do modelo da planta de nivel SMAR PD3-F, este método foi
escolhido por sua simplicidade e por comumente ser utilizado no processo de selecao de
ordem de modelos lineares (AGUIRRE, 2004).

O AIC é uma medida de avaliacdo de modelos estatisticos que consideram a quali-
dade do ajuste do modelo e sua complexidade. Foi proposto Akaike (1974) e é amplamente
utilizado em ciéncia de dados, econometria e outras areas relacionadas a modelagem esta-
tistica. O AIC indica a singularidade gerada quando se aumenta a ordem de um sistema,
ou seja, representa a variacao dos residuos devido a inclusao de novos pardmetros. O AIC

pode ser representado por

AIC(ng) = Nn[o?,.,. (ng)] + 2ne, (3.4)

2

Zro(ng) ¢ a varidncia dos residuos e ny ¢ o nimero

em que N é o numero de dados, o
de parametros presentes no modelo. O erro de polarizacao ou erro sistematico do sistema
(02...(ng)) diminui a medida que ny aumenta. Percebe-se que a partir de um certo ponto a
adicao de mais termos nao ira influenciar na diminuicao da variagao dos residuos, assim é
necessario observar as duas parcelas presentes na equagao (3.4). A primeira parcela indica
a diminuicao na variancia dos residuos devido a inclusao de um novo termo e a segunda
parcela indica o custo da inclusao de cada termo. Assim, quando a adicdo de um novo
termo apresentar uma diminui¢do na variagdo dos residuos menor que a penalizagao por

incluir este termo, chega-se a conclusao que este termo nao deve estar presente no modelo.

3.2.4 Estimacao de parametros

Para a estimacao dos parametros ¢ utilizado o método MQ que minimiza a soma
do quadrado das diferengas entre os dados e a saida estimada pelo modelo (AGUIRRE,
2004). A estimacao dos parametros utilizando MQ é dada por

y =0 +¢, (3.5)

em que 0 ¢ um vetor de parametros estimados, ¥ é a matriz de regressores, y ¢ o vetor
de medicoes. O vetor ( representa os erros gerados quando aplicamos y como \Ifé, ou seja,
sao os residuos.

Buscando uma representacao de 6 que consiga reduzir ¢ foi definido o somatoério

do quadrado dos erros da seguinte forma:

A

Tug =36 = (y - ) (y — ), (3.6)

A equagdo (3.6) representa a fungdo de custo que indica o indice que possibilita
quantificar a qualidade do ajuste de U6 em relacdo ao dados do vetor y. Visando encontrar

o valor de 6 que possibilita minimizar a funcio custo (3.6) tem-se

Ourg = (V70) 0", (3.7)
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em que (W) "1 representa a matriz pseudoinversa. A matriz pseudoinversa é utilizada
em sistemas sobredeterminados, ou seja, em situacoes que a ¥ nao é quadrada. Dessa
forma, a partir de (3.7) é possivel encontrar § mesmo que ao utilizar uma matriz ¥ nao

quadrada.

3.2.5 Validacao de modelos

Finalizando o processo de identificacdo de sistemas, a tltima etapa consiste na
validagdo do modelo identificado. A partir da etapa de validagdo, é possivel verificar
se o modelo identificado consegue descrever o comportamento da variavel medida. Nesse
trabalho, sao utilizadas duas métricas: a simulacao livre e o indice RMSE para quantificar

a qualidade do modelo obtido. Essas duas métricas de validagao sao discutidas a seguir.

3.2.5.1 A Simulacdo Livre

O processo de simulacao livre (ou predi¢do de infinitos passos a frente) é um
modelo de validagao que utiliza predi¢oes passadas para compor o vetor de regressores de
forma que seja possivel continuar realizando o processo de predi¢ao. Dessa forma, a baixo
apresenta-se um exemplo retirado de (AGUIRRE, 2004).

Example 1. Supondo que um determinado modelo tenha o seguinte vetor de regressores

%ﬁ,kq = {yk—l Yk—2 Ug—1 Uk—2}7 (3-8)

Para esse tipo de simulagao, sempre é necessario iniciar o modelo com o uso de

valores medidos, assim consideramos que

Y1 = Y1,
Y2 = Yr—2,
Uy = Ug-1,
U = Yg—2-

Assim, é possivel representar a predi¢ao do préximo passo

A
~

Ys = 1@;,;@71@: {?JQ Y1 U2 UJ 0. (3.9)

A realizacao de infinitas predigoes a frente é encontrada utilizando os passos an-

teriores
(I @D;;,kqé = {ﬁ:& Y2 U3 U2} éa (3.10)
U5 = 1/1;‘,/%—1@ = {@1 U3 ug U3} 0. (3'11>
A

Neste trabalho, utiliza-se a simulagao livre como uma forma de realizar testes para

observar se o modelo identificado consegue descrever a dinamica do sistema real.
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3.2.5.2 O indice de erro médio quadratico (RMSE)

Outra métrica utilizada para validar um modelo consiste em calcular o indice
RMSE. O indice RMSE representa o valor médio quadratico do erro de predi¢ao do modelo
normalizado pelo valor médio quadratico do erro de predi¢ao de um preditor trivial. O
indice RMSE ¢é dado por

\/ngv:l(yk — Ur)?
\/Zl]cvzl(yk‘ —y)? 7

em que g € a simulagao livre do sinal e 7 é o valor médio do sinal medido ¥, sendo que a

RMSE =

(3.12)

média é calculada na janela de identificacdo. A partir da equagdo (3.12), percebe-se que
se RMSE for proximo de um, significa que o desempenho na predicao obtido a partir do
modelo identificado nao é significativamente melhor que o preditor trivial. O alto valor do
indice RMSE indica que existe a possibilidade de que o modelo identificado nao representa

o comportamento dinamico do processo.

3.3 Modelos Nao Linear

Como grande parte dos sistemas dindmicos apresentam caracteristicas nao line-
ares, para uma representacao mais fiel dos sistemas sao utilizadas representagoes nao
lineares. Ao utilizar representacoes nao lineares havera um aumento da complexidade dos
algoritmos utilizados para sua obtencao, visto que ao trabalhar com modelos nao lineares
a quantidade de termos candidatos aumenta consideravelmente, sendo assim necessario
utilizar métodos que consigam selecionar quais termos possuem maior relevancia em des-
crever a variavel de estudo abordada. Dessa forma, existem métodos que tratam as eta-
pas de determinacao da estrutura do modelo e a estimacado de parametros isoladamente,
como também existem métodos em que estas etapas sao executadas simultaneamente.
Neste trabalho serao utilizados métodos para realizar a execucao destas etapas de forma
simultanea.

Como os modelos NARX, Modelos Nao lineares AutoRegressivos com Média Mével
e entradas eXdgenas (do inglés, Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous
inputs) (NARMAX), modelos de Hammerstein e de Wiener e outras (AGUIRRE, 2004).
Para este trabalho foi utilizada a representacio NARX, por ser amplamente utilizada
em trabalhos académicos demonstrando um desempenho bastante positivo como, por
exemplo, em (JUNIOR, 2006). A representagao do modelo NARX é descrito por

Y = Fl [ykfla yk,ny, Uk—1,y--- uk,nu} s (313)

em que F'[.] consiste em uma representacao polinomial dos dados de entrada u(k) e safda
y(k) que possui o grau de nao linearidade [. Desta forma (3.13) pode ser representada

por somatorios dos termos variando o grau de linearidade de 1 < m < 1. A partir da
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variacao do grau de linearidade, cada termo relacionado aos dados de entrada e de saida
apresenta um fator de grau, ou seja, os dados de entrada apresentarao um fator de grau
(m — p) e os dados de saida um fator de grau p. Além disso, os dados de entrada e saida
sao multiplicados pelo pardmetro ¢, ,,—p(n1, ..., Ny ) Obtendo a seguinte expressao

m My,Nuy

l D m
Ue= >3 pmpmi,cnm) [T vh—n; I wr—ns, (3.14)
i=1

m=0 p=0n1,"m i=p+1
sendo que
Ty, Ty Ny
Sy Y, (3.15)
n1,Mm ni=1 Nm=1

em que o limite superior varia dependendo do tipo de fator que esta sendo analisado, ou
seja, caso o fator seja do tipo yx_,, o limite superior serd n,, caso o fator seja do tipo
Ug—n, O limite superior sera n,,. Visando elucidar (3.14), a seguir apresenta-se um exemplo
10.3.1 retirado de Aguirre (2004).

Example 2. A expansio de uma fungdao F'[.] de grau de linearidade [ = 2 é dada por

ny zn
Yk =Co,0 + Z ¢1,0(N1)Yk—ny + Z o1 (M1)Uk—n,
ni=1 ni=1
ny Ny

+ Z Z €2,0 (nb n2)ykfn1 Yk—no

niy n2

Ny Ny

+ Z Z C1,1 (n17 nQ)yk:—rn Uk —ny
ni na
Ny Ny

+3 3 co2(n1, o) Uk—n, Uk—ny- (3.16)

ni ng

A

Dessa forma, visando demonstrar a variacdo da quantidade de regressores ao uti-
lizar valores fixos para os maximos atrasos de entrada n, e saida n,, variando somente o

grau de linearidade [, apresenta-se os dois seguintes exemplos.

Example 3. Para os mdximos atrasos, tem-se n, = n, = 2 e o grau de linearidade [=1,

a expansao da fun¢do nao linear é dada por

Nny=2 ny=2
Yk = Co,0 Z c1,0(N1)Yk—n, + Z 0,1 (11)Uk—n,
ni=1 ni=1
= ¢c,0 + c1,0(1)Ye—1 + c1,0(2)yr—2 + o1 (1) up—1 + o1 (2)ug—2. (3.17)

A partir da Equagao 3.17 sdo obtidas as informagdes apresentadas na Tabela 2. O regressor
constante ¢y ¢ desconsiderado, visto que este nao é necessario para explicar a dinamica
do sistema, pois este nao apresenta uma relacdo direta com os dados de entrada e saida
do modelo. Dessa forma, o modelo apresenta quatro regressores para descrever a dinamica
do sistema.

A



Capitulo 3. Metodologia 22

Tabela 2 — Regressores e parametros para um modelo com os maximos atrasos n, = n,
= 2 e o grau de linearidade [=1.

Quantidade de regressores \ Regressores \ Parametros

1 Y1 cro(1)
2 Yk—2 c1,0(2)
3 Ug—1 coa(1)
4 Ug—2 co1(2)

Example 4. Para os maximos atrasos, tem-se n, = n, = 2 e o grau de linearidade [=2,

a expansao da func¢ao nao linear é dada por

ny:2 Ny =2
Yk = Co0 + Z €1,0(11)Yk—n, + Z co,1(11)Up—n,
ni=1 ni=1

Ny=2 ny=2

+ 30 co0(ni, o) Yk—ny Yk—ns

n1=1 no=1
ny:2 Ny =2

+ Z Z 1,1 (N1, M2) Yoy Uk—nsy

n1=1 na=1

Ny =2 Ny=2

+ Z Z Co,2(M1, N2) U—y Up—nrs -

ni=1 na=1
= ¢o0+ Cc10(1)yr—1 + c10(2)yr—2 + coa(1)ug—1 + co1(2)ur—2

+ c20(1, D)yk—19k—1 + c2,0(2, 1) yk—2yk—1 + €2,0(2, 2)Yk—2Yr—2
(2

+c11(1, Dyp—1up—1 + c11 VWrk—2Uk—1 + €1.1(2, 2)Yk—_ouUg—2

, 1
+ coa(1, Dug_1up—1 + c02(2, D)ug_oup—1 + co2(1, 2)up_1uk—2 + co.2(2, 2)up_o2uj_2,
(3.18)

Ao trabalhar com o grau de linearidade [=2, percebe-se que o modelo possui regressores
nao lineares, apresentando regressores que realizam multiplicacoes entre si, aumentando
consideravelmente a quantidade de regressores. Na Tabela 3 sdo demonstradas todos os
possiveis regressores e seus parametros. Ao desconsiderar o regressor constante, o modelo

apresenta quatorze regressores para descrever a dindmica do sistema.

A

A partir dos exemplos 3 e 4, percebe-se que o aumento do grau de linearidade
[ do modelo e dos méximos atrasos com relacao aos dados de entrada n, e saida n,
proporcionam um grande aumento dos termos candidatos. Dessa forma, ao trabalhar com
modelos nao lineares é necessario escolher quais os regressores devem ser utilizados, visto
que nem todos apresentam uma contribui¢ao significativa para descrever a dindmica de
um sistema. Na préxima se¢ao serao apresentados os métodos utilizados para realizar a

determinacao da estrutura e estimacao dos parametros para os modelos nao lineares.
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Tabela 3 — Regressores e parametros para um modelo com os maximos atrasos n, = n,
= 2 e o grau de linearidade [=2.

Quantidade de regressores \ Regressores \ Parametros

1 constante €0,0

2 Yr—1 01,0(1)
3 Yk—2 c10(2)
4 Ug—1 co1(1)
) Ug—2 c0,1(2)
6 Yk—1Yk—1 co0(1,1)
7 Yk—2Yk—1 c20(2,1)
8 Yk—2Yk—2 C2,0(2,2)
9 Up—1Uk—1 c11(1,1)
10 Up—2UL—1 0171(2,1)
11 Up—2UL—2 6171(2,2)
12 Y—1Uk—1 co2(1,1)
13 Yk—2Uk—1 co2(2,1)
14 Yk—1Uk—2 co2(1,2)
15 Yr—2Uk—2 c02(2,2)

3.4 Determinacao da estrutura e estimacao dos parametros

Para esta etapa do processo de identificacao de sistemas é necessaria uma maior
atencao para sistemas nao lineares. A partir da decomposicao explicitada pelos exemplos
3 e 4 é demonstrado que ao aumentar o grau de nao linearidade e/ou os maximos atrasos
do sistema n, e n, maior serd a quantidade de termos candidatos para representar o
modelo. Para o modelo do exemplo 4 tem-se o seguinte vetor de regressores que possui

medigoes k — 1.

[ny Yk—2 Uk—1 Ugk—2 3/1%71 Yk—1Yk—2

2 2 2 T
Yp—o U1 Ug-1Ug—2 Up_9 Yr—1Uk—1 Yrk—2Uk—1 Yr—1Uk—2 yk—zuk—z] .
(3.19)

Visando obter os parametros do modelo apresentado é utilizada a seguinte representacao

Y1 =

e =Up 10 + &. (3.20)

em que Yy_, representa o vetor de regressores, & ¢ o vetor de residuos os quais pode
incluir medigoes até k—1 e 6 é o vetor de pardmetros. Ao aplicar (3.20) em (3.19) obtém-
se a matriz de regressores 1. A partir da matriz de regressores 1 é possivel perceber se
o método classico MQ consegue estimar os parametros do modelo, considerando que a
matriz de regressores possua poucas colunas e os regressores dependam apenas de va-
lores dos sinais de entrada wu; e saida y,. Caso a matriz de regressores possua muitas
colunas, isto ocorre na identificacao de sistema nao lineares, e a estimativa dos para-
metros apresente uma baixa qualidade, é necessario utilizar outras alternativas como os

métodos de Minimos Quadrados Ortogonal (MQO) que necessitam que a matriz de re-
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gressores seja ortogonal. Visando condicionar a matriz de regressores considerando sua
ortogonalidade, na literatura existem métodos bastante utilizados, como o método clés-
sico de Gram-Schmidt (CGS), método modificado de Gram-Schmidt (MGS), método de
Golub-Householder Golub-Householder (GH), entre outros (AGUIRRE, 2004).

Neste trabalho ¢ utilizado o método de GH para realizar a obtencao da estrutura
do modelo enquanto simultaneamente a taxa ERR pondera quais sao os regressores mais

significativos para compor o modelo.

3.4.1 O método de Golub-Householder (GH)

O método de Golub-Householder (GH) consiste em um método baseado nos MQO
para a obtencao dos parametros para modelos nao lineares. Este método opera sobre

(3.21) alterando matrizes e vetores para se obter o vetor de pardmetros 6.
y(k) = "0+ &(k). (3.21)

Inicialmente o modelo (3.21) é multiplicado por uma matriz Q € R™*". Dessa forma,

tem-se
Qu(k) = QuT0 + Q&(k),
y (k) = ()70 + & (k). (3.22)

A fungao custo de (3.22) é representada por
N
Tug =€) =¢"¢,
i=1

De forma semelhando igual realizado para os sistemas lineares (3.6), a fungao custo pode

Ser expressa

Tig = (" = V0" (y* — v*0)

J;\(/IQ — y*Ty* . y*T\I/*é _ éT\I’*Ty* + é\T\I’*T\IJ*QA

Tio =y Q"Qy — y"QTQWH — 4TV QTQy + 6T VT QT QA

Tio = (y = ¥0)TQTQy — vh). (3.23)

Ao realizar a comparacao da funcdo custo dos modelos lineares (3.6) com (3.23),
percebe-se que para que estas sejam iguais Jyo = Juq € necessario que QTQ =1, ou

seja, a matriz () deve ser ortonormal e a matriz ¥* considere que

V

U= QU =
“ 0

: (3.24)
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sendo V uma matriz triangular superior, V. € R"*™ . Desta forma,

vy = [V 07| Z :
=V'v
=vQTQU
=Ty, (3.25)
Quando Jj,, € reescrita, obtém-se
T
o= ([1-1)7) (5-12)9)
Ys 0 Y3 0

yi

— *T «T| _ éT vT 0 é
(b w2)=o v o) ] - |8

=y yi+ysys — 0V y -y Ve +6TVIVE

= (i =V (yi = Vb +y3"ys. (3.26)

A partir de (3.26) percebe-se que ao substituir y* por um conjunto de dois vetores yi e
y5 e substituir ¥* pela considerac¢ao (3.24) tem-se yj = 1% quando a funcao de custo é
minimizada resultando em Jy, o = y3'ys. Dessa forma, como o objetivo do uso do método
¢ encontrar os parametros para o modelo e sabendo que V ¢é uma matriz triangular

superior, os parametros podem ser encontrados pela seguinte expressao
Orio = V7 lyt. (3.27)

Para determinar os parametros dos modelos é necessario possuir a matriz V', porém para
obté-la é necessario antes possuir a matriz ) obtida pela transformacao de Househol-

der da matriz de regressores. Assim, na proxima se¢do ¢ demonstrado a transformacao
Householder.
34.1.1 A transformacao de Householder

A transformacao Householder tem por objetivo obter a matriz (), sendo que esta

matriz necessita que as seguintes imposicoes sejam satisfeitas
1. Ser ortonormal, ou seja, QTQ = I;
2. Satisfazer (3.24).

Para realizar o procedimento ¢ inicialmente definida a matriz estendida ¥ = [¥ 3] €
RN*(+1)  Dessa forma, a matriz () é obtida ao encontrar todas as n transformacoes

Houscholder, H®, de forma que juntas componham a matriz ) como visto logo abaixo

Q=HWH"YD HWO (3.28)
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em que Q\if = \i”, sendo Um
V. oyl
0 y3

em que y;, ya e V sao consideragoes demonstradas e utilizadas para se obter (3.26). Para

g = (3.29)

obter uma matriz de transformacao Householder, tem-se
HO =1 - gOyOyOT 1 . n, (3.30)

em que v € RN e esse é o vetor HouseHolder dado por

vy
Vo — |2 (3.31)
o
0, 1<
= LD sVl o, (3.3
g " >
em que ¢ V6o ( ji)-ésimo elemento da matriz estendida ¥@~Y e sgn[] retorna o resultado

da funcao sinal para o atual elemento. Os escalares ) e ¢ sao dados por

X 1
@) — — 3.33
TR ] 5

(3.34)

O primeiro passo do algoritmo utiliza 7O = J, porém para os demais passos

tem-se
¥ H(i){l}(i—l)a
= [ = BOVOVOIT D,
= gl-b _ v%@ VOITEEY =1 n. (3.35)
Dessa forma, ao utilizar (3.35) e as definicoes (3.32), (3.33) e (3.34) é possivel obter U™

visando se encontrar a matriz () e consequentemente a matriz V', assim possibilitando

encontrar os pardmetros do modelo por (3.27).

3.5 Taxa de Reducdo de Erro (ERR)

A partir da problematica que ao trabalhar com modelos nao lineares a quantidade

de termos candidatos para compor o modelo aumenta significativamente, o algoritmo ERR
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¢é utilizado para determinar a estrutura de modelos nao lineares, ou seja, esse critério é
capaz de ajudar a selecionar quais regressorres devem ser incluidos em um modelo, dado
um conjunto de regressores candidatos selecionando os termos candidatos que possuem
o maior ERR dentre os termos candidatos. Para isso ¢ necesséario calcular a variancia do
erro de modelagem £(k), sendo esta variancia dada por

1 n
~ yTy - Zgz‘2wiTwz' ) (3-36)

Varg(k) = A}l_I)I(l)o N 2.
ao qual N corresponde ao numero de termos inclusos ao modelo, y o vetor dos dados
de saida, g; o vetor de parametros e w; os regressores ortogonais em relacao as dados.
Analisando (3.36) percebe-se que o modelo altera a variancia (k) ao serem acrescentados
novos termos ao modelo, sendo g;?w! w; a parte responsavel por explicar a adi¢io de novos
termos. A taxa de reducao de erro ao adicionar i-ésimos regressores, que pode ser expressa
por )

[ERR), = #5000 (3.37)

Yy
Vale ressaltar que (3.37) é limitada, pois esta necessita de valores da estimativa dos
parametros g; calculados anteriormente. Como para os modelos nao lineares deseja-se
escolher os regressores antes de estimar os pardmetros, (3.37) sofre alteragoes para que
em base ortogonais os pardmetros possam ser calculados ao mesmo tempo, em que se
escolhe os regressores candidatos a compor o modelo. Desta forma, para determinar g;
para um modelo em base ortogonal,
w;yY

g; = ,i: 1,...,719. (338)
wW;W;

Assim, este método de obtencao da taxa de reducdo de erro pode ser utilizado

quando se trata de um modelo representado em base ortogonal.

3.6 Algoritmo GH

Durante o processo de identificacao de sistemas para modelos nao lineares, a esti-
macao dos parametros e a obtencao da estrutura do modelo é realizada ao mesmo tempo,
dessa forma, neste trabalho ¢é utilizado o algoritmo de GH que utiliza a combinagao dos
métodos de GH e da taxa ERR de forma retornar o modelo utilizando os termos candi-
datos mais significativos para descrever a variavel de nivel. Ao iniciar o algoritmo de GH

é criada a matriz estendida

O =0 g = . 0 0. (3.39)

g

A matriz estendida pode ser descrita em fungao de V' e y como descrito em (3.29). Assim,

ap6s k — 1 transformagoes de Householder (3.30) aplicadas a matriz obtem-se

Vi1

Pl = (k—1)
0 o Pyl

(3.40)
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em que 0 representa uma matriz (N — k + 1) x (k —1). A funcdo custo para um modelo

que contem os k — 1 parametros com cada respectivo regressor é dada por

N
T = 3 ()’ (3.41)

i=k

(k=1) tem-se Wk

Ao realizar a k-ésima transformacao Householder e esta é aplicada a W
assim sendo possivel obter a fung¢ao custo com caso um novo regressor seja adicionado ao

modelo sendo esta representada por

=3 (40 (3.42)

i=k+1

Dessa forma, o algoritmo visa determinar o k-ésimo regressor que ao ser incluido no

modelo resulta no menor valor para a fungao custo encontrada dentre as colunas w(k_l)
.. wj; D, Para determinar tal regressor ¢ inicialmente necessario determinar a b(k
dados por
N
k T(k=1)\2 .
ag. ) = > (1/12(] )) J=k,...,ng, (3.43)
i=k
B NS (b 1)
b; Z¢ =k, ..., ng. (3.44)

Visando quantificar o grau de importancia ao adicionar um regressor ao modelo é utilizada

a taxa de reducao de erro ERR obtida por

(k)\? ~(k)\2 (k) 2
k) _ (%‘ ) _ (gj ) a; - < <Wj7>’>> aj
ERA ) 90

®\2 (k) (k))2
:(bj ) <“J‘ (") . (3.45)

k
y.y) a (y,y)

Dessa forma, a partir de (3.45) determina-se a estrutura do modelo a0 mesmo tempo

. A ~(k
que se estima os parametros gj(- )

ainda nao foi incluido ao modelo. Ao fim de todas as iteragdes tem-se o ranqueamento

(3.38), calculando a taxa ERR para cada regressor que

dos regressores que apresentam maior importancia para descrever o modelo desejado,
sendo possivel determinar a estrutura mais eficiente para o modelo com os termos mais

significativos.

3.7 Consideracoes Parciais

Neste capitulo é apresentado o processo de identificacao de sistemas descrito por

Aguirre (2004), demonstrando as etapas necessérias para a obtencao de modelos lineares
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e nao lineares. Para os modelos nao lineares é demonstrada a etapa que difere do processo
de identificacao para modelos lineares, evidenciando como é determinada a estrutura e
estimado os pardmetros do modelo. Dessa forma, a partir do diagrama demostrado na
Figura 10 demonstrasse as etapas em que ambos os modelos sao semelhantes e em que

parte esses se diferem.

SEQEEX‘F?)\’; DAS ETAPA SISTEMA LINEAR SlSIFNNg/\ngO
1“ fsrtivines v v
22 relpz)fggtl::t‘a(:;af;o J l
matematica
3 ettt do mocelo v
T leme | v | Y
5 Validagao do modelo v 4 v 4

Figura 10 — Diagrama de comparacao das etapas utilizadas no processo identificacao de
sistemas para os modelos lineares e nao lineares.
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4 Resultados

Neste capitulo, é apresentada a configuragao utilizada na planta didatica para a
realizacao dos testes dinamicos e coleta de dados. A partir dos dados coletados é realizado o
processo de identificacio de sistemas para obter modelos lineares e nao lineares, denotam-
se os métodos utilizados em cada uma das etapas para se obter a variavel de nivel da planta

didatica PD3-F. Por fim, sao comparados os modelos identificados linear e nao linear.

4.1 Motor Monofasico

O primeiro protocolo experimental desenvolvido visando realizar testes dindmicos
para coletar dados da variavel de nivel da planta didatica considera uma configuragao onde
a valvula pneumatica FY-31 determina a vazao de entrada no tanque de aquecimento e
a bomba monofasica (BM) bombeia a dgua do reservatério de dgua até o tanque. Para
essa configuracao, sao utilizados os equipamentos e valvulas destacados no diagrama de
fluxo de d4gua mostrado na Figura 11. Nesta configuracdo, todas as valvulas destacadas

estao completamente abertas, exceto a valvula manual VM6 que é utilizada parcialmente

m ()"

0oooooo

LIT 4’% VM10 oooooooo

31 ooc——oo
H% VM1

AL

aberta.

™ T2

]

Q0
QO
(e]e]

% VM13X{

VM6

% 5o B[ 5o

VM3 RA

Figura 11 — Diagrama de fluxo de agua para o protocolo experimental que utiliza a valvula
pneumatica e o motor monofasico.

Assim, foram determinadas aberturas fixas para a valvula pneumatica, sendo estas

aberturas de 30% e 35%. Para cada abertura foram realizados dois ensaios, os dados
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Figura 12 — Sinal de nivel do tanque: (a) abertura de 30%, (b) abertura de 30%.

coletados para estes ensaios sao mostrados na Figura 12. No sinal do nivel do tanque
com abertura de 30% (Figura 12a), observa-se que um ensaio (vermelho) apresenta um
nivel final préximo a 78% do nivel do tanque e o outro ensaio (azul) indica um nivel de
aproximadamente 40%. Para as coletas de dados do nivel do tanque com a abertura de 35%
(Figura 12b), um ensaio (vermelho) apresenta um nivel final de aproximadamente 80%
enquanto o outro ensaio (azul) alcangou o nivel de 100% do tanque. E possivel perceber
que em ambos os ensaios realizados encontrasse dificuldade na repetibilidade dos ensaios,
visto que para uma mesma configuracao e abertura da valvula pneumatica sao obtidas
coletas com valores extremamente diferentes para a varidvel de nivel. Assim, levantasse
a hipétese que por falta de manutencoes regulares nos equipamentos e nas tubulagoes
da planta didatica, alguns equipamentos como, por exemplo, as valvulas pneumaticas,
podem nao estar funcionando corretamente, resultando nos dados coletados.

Buscando contornar o problema de repetibilidade encontrado, foi desenvolvido um
novo protocolo experimental onde os testes dinamicos nao utilizam a abertura da val-
vula pneumatica como atuador para estabelecer os pontos de operacoes desejados. Dessa
forma, foi proposto um protocolo experimental ja utilizado no laboratério de Controle e
Automacao do ICEA. Esse protocolo utiliza a bomba trifasica em conjunto com o inversor
de frequéncia para bombear a adgua presente no reservatério de dgua para o tanque de

aquecimento a partir de um sinal de referéncia considerado.
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4.2 Motor Trifasico

Para a configuracao utilizando o motor trifasico todas as valvulas manuais (VM)
utilizadas e a véalvula pneumética (FY) estdo completamente abertas. Assim, o fluxo de
agua sai do reservatério de dgua (RA) que a partir da valvula manual (VM1) vai para
a bomba trifisica que bombeia a dgua passando pelas valvulas manuais (VM2) e (VM3)
até se deparar com o primeiro instrumento, o transmissor indicador de vazao (FIT) que
obtém e indica a atual vazao de entrada no sistema. Assim, apés o instrumento (FIT) o
fluxo passa pelas valvulas manuais (VM6, VM7, VMS8) e pela valvula pneumatica (FY-
31) para chegar ao tanque de aquecimento (T1). No tanque de aquecimento o transmissor
indicador de nivel (LIT) é utilizado para realizar a medigao do nivel de 4gua no tanque
de aquecimento por meio da variacdo de pressao descrita anteriormente. Por fim, o fluxo
de dgua que sai do tanque e retorna para o reservatério de dgua (RA).

A defini¢do dos parametros utilizados nos ensaios é realizado pelo computador que
possui o software Matlab (SM) que utiliza o protocolo de comunicagao OPC para realizar
a comunicac¢ao com a planta didatica e seus componentes. Desta forma, é gerado um sinal
de referéncia no software Matlab que é aplicado no inversor de frequéncia (IF) fazendo que
a bomba trifasica (BT) mantenha uma vazao de entrada dada pelo sinal referéncia. Na
Figura 13 mostra-se a composi¢ao da planta didatica utilizada neste protocolo, destacando

em verde os equipamentos utilizados e a dire¢ao do fluxo de agua.
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Figura 13 — Diagrama do fluxo de d4gua para o protocolo experimental que utiliza o inver-
sor de frequéncia e a bomba trifasica. Este protocolo contorna os problemas
de repetibilidade na coleta de dados.

™ T2

Neste trabalho, utiliza-se o sinal de referéncia seno para excitar a planta didatica

para coletar dados da variavel de nivel. Para os ensaios realizados foram utilizados quatro
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pontos de operacao, sendo os pontos de operacao 75%, 60%, 45% e 30% do nivel do
tanque de aquecimento da planta didatica. Os dados coletados sao utilizados no processo
de identificacdo de sistema com o intuito de obter modelos matematicos que representem
a variavel de nivel, gerando modelos lineares ARX (3.3) e ndo lineares NARX (3.13) para
cada ponto de operacao. Estes pontos de operacao foram escolhidos visando trabalhar com
diferentes faixas de operacao que capturem o comportamento do tanque em condig¢oes
que este esteja entre parcialmente cheio (75%) e parcialmente vazio (30%). A seguir, é
analisado o comportamento da planta didatica e os modelos obtidos utilizando o processo

de identificacao de sistemas.

42.1 Sinal seno

O sinal seno (3.2) foi utilizado para gerar os sinais de referéncia. Dessa forma, foi
gerado um sinal de referéncia para ser aplicado pelo inversor de frequéncia para controlar
a bomba trifasica para cada ponto de operagao. Os valores utilizados para os parametros

do sinal seno (3.2) sao fixos como
yr = Vpsin(2m(0,005)(5)) + offset, (4.1)

em que a frequéncia fy e a taxa de amostragem dt escolhida possuem estes valores para
que o sistema consiga coletar e mostrar as variagoes do sinal ao longo do tempo, de forma
que nao se perca nenhuma parte da dindmica do sinal. Para determinar o valor de pico V,,
e o offset do sinal foi necessario escolher as amplitudes maximas (@mq,) € minimas (@)
do sinal senoidal. O offset inserido ao sinal tem por objetivo que sempre sejam utilizados
valores positivos para o sinal de referéncia. Assim, por meio das amplitudes é possivel

encontrar o valor de pico V), e o offset do sinal como

Qmin T Qmax .
9 ’

Qmin — Qmaz
. 4.3
s, (43)

v, = (4.2)

offset =

Para obter cada sinal de referéncia foram realizados testes visando encontrar a
amplitude maxima (a4, ) para cada um dos quatro pontos de operagao desejados. Para os
pontos de operacao foi alterado somente a amplitude maxima (@4, ) da senoide, mantendo
fixo os demais parametros. Na Tabela 4 mostram-se as amplitudes maximas e minimas
utilizadas para gerar o sinal de referéncia para cada ponto de operacdo. Dessa forma,
a partir de (4.1) e da Tabela 4, foi construido o sinal de referéncia para cada ponto de
operacao, conforme mostrado na Figura 14a. Ao analisar os sinais de referéncia, percebe-se
que para alterar os pontos de operacao somente é alterada a amplitude do sinal senoidal.

Assim, a partir de cada sinal de referéncia foram realizadas coletas de dados ob-

tendo a vazao de entrada e o nivel no tanque para os quatro pontos de operacdao. Ao
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Tabela 4 — Amplitude méxima (@,q,) € minima (a,,;,) utilizada para gerar o sinal de
referéncia em cada ponto de operacao.

Ponto de operagao (%) | 75 [ 60 | 45 | 30

a/maz

70 | 65 | 60 | 55

Qmin

40 | 40 | 40 | 40

aplicar o sinal de entrada senoidal, é esperado que o sinal de saida apresente um compor-

tamento com caracteristicas senoidais. Os sinais de referéncia, vazao de entrada e o nivel

encontrado em cada ponto de operagao sao mostrados respectivamente na Figura 14a,

Figura 14b e Figura l4c.
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Figura 14 — Sinal de (a) referéncia do sinal seno, (b) vazao de entrada, (c) nivel do tanque
em cada ponto de operagao 75% (vermelho), 60% (azul), 45% (verde) e 30%

(magenta).

Ao analisar a vazao de entrada na Figura 14b, percebe-se a semelhanca dos sinais
de entrada com os sinais de referéncia gerados para cada ponto de operacgao, conforme

mostrado na Figura 14a. Assim, ao comparar ambas as figuras, percebe-se que o sinal de
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referéncia para cada ponto de operagao conseguiu reproduzir o comportamento desejado
para a vazao de entrada.

Ao analisar os sinais da variavel de nivel na Figura 14c, percebe-se que a planta
didatica no ponto de operagao de 75% (vermelho) e 60% (azul) apresenta um compor-
tamento com caracteristicas semelhantes para a variavel de nivel, visto que esta cresce
durante grande parte do tempo de ensaio até encontrar seu valor maximo ao final do
ensaio. Entretanto, ao observar o ponto de operagao de 45% (verde) percebe-se que apds
os 300 segundos iniciais o nivel se encontra bastante préximo ao valor encontrado ao final
do ensaio, havendo apenas um pequeno crescimento do nivel durante o restante do ensaio.
Ao comparar o ponto de operacao de 30% (magenta) com os demais pontos, percebe-se
que neste ponto o comportamento da variavel de nivel possui um comportamento dife-
rente dos demais, ou seja, apds o primeiro ciclo de oscilagao da senoide, o nivel do tanque
comeca a decrescer até encontrar seu estado estacionario.

Dessa forma, ao analisar os quatro pontos de operacao percebe-se que os pontos
de operacao que apresentaram uma vazao de entrada com valores maiores ou iguais 700
litros/hora (vermelho, azul e verde) apresentaram um comportamento onde o nivel do tan-
que apds o primeiro pico da senoide tende a crescer seu valor até o fim do ensaio, sendo
que quanto maior a vazao de entrada, maior é o nivel encontrado. Por outro lado, para va-
lores de vazao de entrada menores ou iguais a 600 litros/hora (magenta) o comportamento
da variavel é inverso, ou seja, o nivel no tanque diminui ap6s o primeiro pico da senoide.
Assim, observa-se que a vazao de entrada esta diretamente relacionada ao comportamento
do nivel do tanque, demonstrando que apds o primeiro pico da senoide, valores de vazao
maiores ou préximos a 700 litros/hora fornecem um comportamento crescente do nivel do

tanque e valores préximos a 600 litros/hora um comportamento decrescente.

4.2.2 ldentificacao de sistema para todos os pontos de operacao

Dessa forma, com os dados coletados sao obtidos modelos visando representar o
comportamento da variavel de nivel para cada ponto de operagao utilizando o processo
de identificacao de sistemas que contem cinco etapas. Para o processo de identificacao
de sistemas a vazao de entrada é utilizada como dado de entrada e o nivel ¢é utilizado
como variavel de saida. Neste trabalho, escolhe-se o modelo ARX para representar os
modelos lineares e o0 modelo NARX para representar os modelos nao lineares. O uso de
representacoes lineares e nao lineares tem por objetivo gerar modelos para a variavel de
nivel, possibilitando compreender se ao utilizar representacoes nao lineares sao obtidos
modelos que conseguem descrever melhor a varidvel de nivel do que os modelos obtidos
pelas representacoes lineares.

Para os modelos lineares apos a escolha da representagao matematica é realizada
a determinagao da estrutura do modelo utilizando o critério AIC (3.4) visando obter a

quantidade de regressores necessarios para compor o modelo e sdo posteriormente esti-
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mados os pardmetros dos regressores do modelo utilizando o método MQ (3.7). Para os
modelos nao lineares a etapa de determinagao da estrutura do modelo e estimacgao dos
parametros e realizada simultaneamente. Essa etapa consiste em utilizar o algoritmo de
GH, este que utiliza o método de GH para determinar a estrutura do modelo e o método
ERR para estimar os parametros do modelo, assim possibilitando selecionar os regres-
sores mais significativos para representar o modelo. Por fim ¢é realizada a validagao do
modelo utilizando a simulagao livre e o indice RMSE. Na Tabela 5, observa-se que de
uma maneira geral o ponto de operacao de 45% apresenta melhores resultados, pois pos-
sui 0 menor indice RMSE para os modelos ARX (3.3) e NARX (3.13) considerando dois
ou trés regressores. O processo de identificagdo de sistemas foi realizado para todos os
pontos de operacdo, porém somente é apresentado o procedimento para o modelo de 45%

que apresentou os melhores resultados do indice RMSE.

4.2.3 ldentificacdo de Sistema para o Ponto de Operacdo 45%

Considera-se o ponto de operacao de 45% para obter modelos linear e nao linear.
Nas Figura 15 e Figura 16, mostram-se os dados de vazao de entrada e o nivel utilizados no
processo de identificacao de sistemas, sendo estes divididos entre os dados de modelagem
e o dados de validacao. Os dados de modelagem sdao os dados utilizados para obter o

modelo, enquanto os dados de validacao sao utilizados para validar o modelo identificado.

Tabela 5 — Indice RMSE para os modelos ARX e NARX com o sinal de referéncia senoidal
para modelos utilizando dois e trés regressores.
Bomba Trifasica - Sinal Senoidal - RMSE

Ponto de Operacao (%) | 75 60 45 30 | Nuamero de
Nivel (%) 74,66 | 60,55 | 47,20 | 38,71 | Regressores

0,289 | 0,275 | 0,216 | 0,579 2
ARX 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 3

0,201 | 0,201 | 0,318 | 1,000 2
NARX 0,774 | 0,214 | 0,197 | 1,000 3
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Figura 16 — Sinal da varidvel de nivel para o ponto de operacao de 45%. (a) Dados mo-
delagem. (b) Dados Validagao.
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423.1 Sistema Linear

A partir dos dados coletados utiliza-se o processo de identificacao de sistemas para
modelos lineares. Para representar a variavel de nivel, os modelos lineares obtidos sao
compostos por dois ou trés regressores. A quantidade de regressores foi obtida a partir
do uso do critério AIC, sendo obtidos modelos utilizando dois e trés regressores visando
comparar seus desempenhos.

Como apresentado anteriormente subsecao 4.2.2, o modelo ARX foi escolhido para
representar o modelo linear. Visando determinar a ordem a estrutura do modelo é utilizado
o critério AIC que nos fornece a ordem do modelo, ou seja, a quantidade de regressores uy,
e Yy, necessarios para representar o modelo. Ao analisar a curva AIC é necessario observar
o primeiro joelho da curva. O joelho da curva é o ponto onde o indice AIC deixa de ter
uma mudanca significativa ao adicionar novos regressores, assim supoem-se que esse seja
o ponto onde deve-se parar de inserir regressores. Na Figura 17, observa-se que o primeiro
joelho da curva se encontra com dois ou trés regressores. Dessa forma, ao compor o modelo
com dois regressores, o modelo serda composto por dois regressor relacionados aos dados
de entrada (uy) e dois aos dados de saida (yx). Ao serem realizados testes, percebeu-se
que ao reduzir a ordem do modelo para um, também encontrasse um modelo capaz de

descrever a dinamica do sistema.
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Figura 17 — AIC para o ponto de operacao de 45%.

Para a estimacao de parametros é utilizado o método MQ para estimar os para-

metros do modelo. Assim o modelo identificado é dado por
yr = 9,30e " yey + 5,55 Puy_y. (4.4)

Para validar o modelo (4.4) ¢ utilizada a simulagao livre e o indice RMSE. Na
Figura 18 mostra-se a simulacao livre, observa-se que no intervalo de tempo de 0 a 100
segundos ¢ o intervalo de tempo em que a simulacao livre melhor se assemelha aos dados
de validagao, sendo este o intervalo de tempo até se alcancar o primeiro pico da variavel
de nivel. No intervalo de tempo de 100 a 200 segundos, observa-se que o modelo apresenta
dificuldade em acompanhar os dados de validacao do nivel no primeiro pico de oscilagao.

Apds os 200 segundos, a simulacao livre permanece proxima dos dados de validacao.
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Figura 18 — Comparagcao entre a simulagao livre (vermelho) e os dados de validagao (azul)
para o modelo ARX (4.4) no ponto de operacao de 45%.

A segunda métrica utilizada ¢é o indice RMSE que alcangou o valor de 0,216. Dessa
forma, observa-se que o modelo identificado descreve o comportamento da variavel de nivel
da planta, devido ao fato que quanto mais préximo o indice RMSE é de zero, melhor é a

sua capacidade de descrever o comportamento da variavel de interesse.

4.2.3.2 Sistema N3o Linear

O processo de identificacdo para modelos nao lineares apresenta uma diferenca
quando comparado com os modelos lineares. A Figura 9 mostra que as etapas de deter-
minacao da estrutura e estimacao dos parametros nos modelos nao lineares sao realizadas
de forma simultanea.

Para os modelos obtidos foram utilizados os maximos atrasos para os dados de
entrada (n,) e de saida (n,) igual a dois, além de utilizar o grau de nao linearidade
igual a [ = 2. Dessa forma, para esses parametros existem 14 possiveis combinacoes de

regressores, conforme mostrado na Tabela 6.

Tabela 6 — Possiveis combinacoes de regressores para os maximos atrasos n, = 2, n, = 2
e grau de linearidade [ = 2.

Regressores modelo NARX.
L yp—1 2. Y2 3. U1 4. up_o
5. Up_1Up_1 | 6. Up_qup_o | 7. up_ouk —2 | 8 yYp_1Up_1
9. yp—1up—o | 10. ypoup_1 | 11 yp_oup_o | 12, yp_1yx—1
13, Yr—1Yrk—2 | 14. Yr—2Yr—2

A partir da Tabela 6, percebe-se que a quantidade de regressores aumenta con-
sideravelmente conforme o aumento dos maximos atrasos de n,, n, e do grau de nao
linearidade [. Dessa forma, para determinar a estrutura do modelo (selecionar os regres-
sores mais significativos entre os quatorze regressores) e estimar os parametros é utilizado
o algoritmo de GH descrito na se¢ao 3.6.

O algoritmo de GH utiliza a matriz de regressores referente a todos os regressores

mostrados na Tabela 6 como

‘I’:[?Jk—l Ye—2 Uk—1 Uk—2 - Yr-1Yk—2 yk—Qﬁyk—Q} (4.5)
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por meio de (3.6) é criada a matriz de regressores estendida T dada por
v = [yk—l Yk—2 Ugp—1 Uk—2 Ye—1Yk—2 Yk—2Yk—2 Y| - (4.6)

A partir da matriz estendida, é realizada a primeira iteracao do algoritmo. Dessa forma,
é realizada a primeira transformacao Householder (3.30) e em seguida, é calculada a taxa
ERR (3.45) para cada uma das colunas e por fim, é realizada a permutagao da coluna com a
maior taxa ERR com a coluna da atual iteracdo. Apos realizadas todas a iteragoes obtém-
se todos os regressores ordenados pela taxa ERR. Na Tabela 7 mostram-se os regressores
ordenados de forma decrescente conforme a taxa ERR com seu correspondente parametro
estimado.

Tabela 7 — Regressores ordenados de forma decrescente conforme a taxa ERR com seu
respectivo parametro estimado.

Regressores \ Parametro Estimado \ ERR

L yr—1 0,6822 4,5386e~%
2. Up_1Up_2 2,5830e % 6,2154¢%°
3. Yp_1Up_1 1,3365¢7% 2,4119¢~9
4. up_q 0,0032 1,5845e¢~%
5. Up_oUp_2 -6,1136e% 1,1023e%
6. Yr_1Yr_1 0,1658 1,0437¢%
7. Y2 0,2084 5,3018e Y7
8. Yr_oUjk_o -0,0949 3,19356_07
9. Up_o 0,0025 1,3590e =07
10. ye_1yp_o | -0,0714 1,3354e797
11, up_qup_1 | -2,9426e=% 7,5758¢e =18
12. yp_qugp_o | 0,0023 5,3501e8
13. yp_ougp_1 | -0,0022 4,1343¢798
14. yr_oup_1 | 0,0047 3,1224¢ %

A partir dos regressores encontrados pelo algoritmo de GH, foram considerados
modelos contendo dois e trés regressores. Dessa forma, o modelo que apresentou o melhor
desempenho em representar a variavel de nivel da planta didatica no ponto de operacao

de 45% foi o modelo contendo trés regressores dado por

Ye = 9,70 M yp_1 + 8,53e Cup_yup—o — 5,30 Pyp_qup_y (4.7)

Para validar o modelo (4.7) é utilizada a simulagao livre e o indice RMSE. Ao
comparar a simulagao livre do modelo NARX com os dados de validacao, observa-se que
durante o intervalo de 100 a 200 segundos o modelo nao consegue alcangar o nivel no
primeiro pico de subida apresentado pelos dados de validagao, porém ja no primeiro pico
de descida o modelo ja acompanhar os dados de validagao.

O indice RMSE do modelo nao linear apresentou o valor de 0,197, monstrando
que apesar do modelo nos 200 segundos inicias nao conseguir acompanhar os dados de

validacao, apds os 200 segundos o modelo obtido consegue descrever a variavel de nivel.
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Figura 19 — Comparagcao entre a simulagao livre (vermelho) e os dados de validagao (azul)
para o modelo NARX (4.7) no ponto de operagao de 45%.

4.2.4 Comparacao entre os Modelos ARX e NARX para o Ponto de Operacao
de 45%

A partir dos resultados encontrados na Figura 20 é possivel comparar os modelos
ARX (4.4) e NARX (4.7) verificando que os modelos encontrados possuem um comporta-
mento muito préximo. Ambos os modelos entre o intervalo de 100 a 200 segundos iniciais
de ensaio apresentam dificuldade em acompanhar o primeiro pico da varidvel de nivel, e

ap6s os 200 segundos, ambos modelos descrevem o comportamento da variavel de nivel.
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Figura 20 — Comparacao da simulagdo livre dos modelos: ARX (vermelho) e NARX
(azul), e os dados de validagao (preto) para o ponto de operagao de 45%.

Para mensurar qual dos modelos obtidos apresenta o melhor desempenho é utili-
zado o indice RMSE, conforme mostrado na Tabela 5. Observa-se que o RMSE =0,197
indica que o modelo NARX descreve de forma mais aproximada a varidvel de nivel. Entre-
tanto, destaca-se que a diferenca de precisao encontrada entres o modelo ARX e NARX,
é de 1,9%. Dessa forma, é necessario analisar a relagdo entre a precisao e a metodologia

utilizada para obter um determinado modelo mateméatico que atinja o objetivo desejado.

4.3 Consideracoes Parciais

Neste capitulo, é descrito o protocolo experimental considerado neste trabalho. A
partir desse protocolo foram realizados testes dindmicos para obter os dados da vazao de

entrada e da variavel de nivel do tanque, possibilitando obter modelos ARX e NARX que



Capitulo 4. Resultados 42

descrevem a variavel de nivel do tanque por meio do processo de identificacao de sistemas.
Neste trabalho, considera-se o ponto de operacao de 45% em virtude de apresentar o
melhor desempenho em descrever a variavel de nivel conforme o indice RMSE comparado
com os outros pontos de operacao. Os resultados mostram que o modelo NARX obteve o
melhor desempenho em descrever a varidvel de nivel com uma precisao maior que 2% em

comparacao com o modelo ARX.
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5 Conclusoes e Propostas de Continuidade

5.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho, investiga-se o problema de modelagem matemética para descrever
o comportamento da variavel de nivel da planta didatica SMAR PD3-F. A metodologia
proposta consiste na utilizagao de técnicas de identificagao de sistemas baseado na mo-
delagem caixa preta para obter modelos ARX e NARX que caracterizam a dinamica do
nivel da planta.

Na planta didatica SMAR PD3-F, o protocolo experimental considera o uso do
inversor de frequéncia da planta em conjunto com a bomba trifasica. Para que a partir de
um sinal de referéncia, o inversor de frequéncia controle a bomba trifasica, fazendo com
que esta gere uma vazao de entrada com caracteristicas deste sinal. Para este protocolo
foram definidos quatro pontos de operacao da variavel de nivel do tanque, sendo estes
75%, 60%, 45% e 30%. Para cada um destes pontos de operacao foi gerado um sinal de
referéncia senoidal, que fornece caracteristicas senoidais nos sinais de vazao de entrada e
nivel do tanque. Por fim, para cada um dos pontos de operagao, foram coletados os dados
das vazoes de entrada e niveis do tanque. Esses dados foram utilizados, respectivamente,
como dados de entrada, ug, e dados de saida, yi, para o processo de identificacdo de
sistemas.

A partir dos dados coletados foram obtidos modelos ARX e NARX para repre-
sentar a variavel de nivel da planta didatica PD3-F para cada um dos quatro pontos de
operacao. Entretanto, foi apresentado somente o processo de identificacdo de sistemas
para o ponto de operacao de 45%, pois os modelos obtidos mostram melhor desempenho
quando comparado com os outros pontos de operacao.

Para a obten¢ao do modelo linear ARX ¢ utilizado o critério AIC para determinar
um modelo de segunda ordem. A partir de testes realizados, percebeu-se que ao utilizar
somente um regressor de entrada e um regressor de saida, o modelo linear descreve a
variavel de nivel, cujos parametros sao estimados utilizado o método MQ. Para realizar
a validacao do modelo identificado, sao utilizadas a simulacao livre e o indice RMSE
alcancando o valor de 0,216.

No processo de identificagdo para obter um modelo nao linear NARX, a etapa
de determinacao da estrutura do modelo e estimacao dos parametros sao realizada si-
multaneamente pelo algoritmo GH. Este algoritmo utiliza o método GH e a taxa ERR
para determinar quais sao os regressores que possuem maior relevancia para descrever a
variavel de nivel. Dessa forma, foi obtido um modelo que possui trés regressores, sendo

um regressor relacionado aos dados de saida, um regressor que contem a combinagao dos
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entre dados de entrada e outro regressor que possui a combinacao de dados de entrada
e saida. A validacao do modelo obtido é realizada utilizando a simulacao livre e o indice
RMSE igual a 0,197.

Neste trabalho, foram obtidos modelos lineares e nao lineares que caracterizam a
dindmica da varidvel de nivel da planta didatica SMAR PD3-F. Ao comparar ambos os
modelos ARX e NARX, é possivel perceber que o modelo NARX apresenta um melhor
desempenho, porém o modelo ARX possuim um desempenho muito proximo, tornando-o
uma opc¢ao bastante viavel, visto que para obter um modelo de representacao linear o nivel
de complexidade para sua obtencao ¢ menor quando comparado ao se obter um modelo
nao linear. Assim, o processo de identificacdo de sistemas do tipo caixa preta mostra-se

como um método promissor para a modelagem matematica em processos industriais.

5.2 Propostas de Continuidade do TCC

Ao longo do trabalho realizado, alguns pontos foram levantados como propostas

de continuidade a serem investigadas. Entre elas, pode-se destacar:

« A abordagem proposta utiliza a metodologia caixa preta para obter modelos ARX
e NARX que descrevam a variavel de nivel do tanque considerando a aplicagao de
uma entrada com caracteristicas senoidais. Como tentativa de melhorar os modelos

obtidos, propoe-se o emprego da modelagem caixa cinza.

» Buscando realizar uma representacao diferente de modelos nao lineares, propoe-se
utilizar os Modelos de Hammerstein e de Wiener. Esses modelos sao comumente
utilizados para realizar a representacao de sistemas dindmicos complexos, sendo
bastante tteis para representar sistemas que exibem nao linearidade em diferentes

partes da dinamica.
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A Diagrama P&l

O diagrama P&I da planta didatica SMAR PD3-F apresenta as malhas 31 e 32

presentes em sua composicao e os equipamentos alocados em cada malha.

Figura 21 — Diagrama P&I - malhas de controle e dispositivos.
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Fonte: Retirado de SMAR (2015).
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