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Resumo: O presente artigo tem como objetivo apresentar sistamatica para identificagdo de processos docpa@ cinza.
Para tanto, o sistema que compde o processo, orsermputador e 0 ambiente é apresentado etidiscpois sdo esses 0s
fatores influenciam na identificacdo. Na sequérkiapresentada a importancia de um estimador déasspara o processo de
identificacdo, pois é necessario ter uma estimadiwadistirbio do processo. O CEKF é o estimadoresdg. Apos a
estimacao dos parametros, € importante avaliatiraadslidade, a técnica sugerida € a de Brun, Refah Kiinsch (2001) que
avalia o indice de colinearidade dos parametroantgumaior for o indice, mais fraca é a estimaadiel Por fim, para a
validacdo do modelo sdo sugeridos os testes tomdis: F e correlacdo. Para o procedimento prop@stamplementado o
CEKF em MAPLE, os demais mddulos ainda estéo emeganw de implementacéo. O estudo de caso paranaligstematica
proposta foi uma planta de seis tanques esféricos.

1 Introducao

Praticamente todas as metodologias atuais de Como pode ser visto na Figura 1.1, as entradas
controle de processos sao baseadas no control@ésila do processal podem ser divididas em duas class€s:
computador. Sabendo que as acdes de controle sés da  (entrada manipulada) @& (entrada distlrbio). A a entrada
em tempo discreto, a idéia chave é como um processo Mmanipulada pode ter seu valor ajustado conforme
continuo pode ser previsto na forma discreta. Nesse desejado, enquanto que sobre a entrada distUrbicseda

contexto, se trabalha com trés variaveis relaciamaab tem controle, sua presenca € inerente ao procAssoas
tempo:t (tempo continuok (tempo discreto) & (intervalo as entradas estdo sujeitas aos distlrbios do swegs
de amostragem). Na Figura 1.1 é apresentado avsiste ~ €SSES por sua vez também podem ser dividos em duas
descrito. classes: w” (parcela deterministica) e»® (parcela
estocastica).
Ambiente e/ou caracteristicas intrinsecas Exemplificando a parcela deterministica dos
4 o . . Qisturbios, para’™ pode ser uma queda linear durante_o
w | oy intervalo h quando se espera um comportamento do tipo
L] hold. Parau® pode ser o comportamento de subida e queda
v u! P da temperatura ambiente influenciando processdsode
X de calor.
PROCESSO P SENSOR De forma exata, pode-se dizer que a Equagéo
(1.1) descreve o estado no proximo tempo discreto.
\ Xk = (D(Xk—]_’uyk!h) (11)
(u’} Q S . i Anélogamente, no sensor se observam duas

entradasx e p, onde a Ultima é equivalente a entrada
distarbio observada no processo. A entrpdacomposta
pelo distarbio do sensarque também pode ser dividido
em duas classes? (parcela deterministicad v° (parcela

Figura 1.1. Caracterizacdo de um processo controlado por
computador.
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estocastica). A entradp é a responsavel pelo erro de
medicdo. Dados os fatos, a Equacédo (1.2) descrese a
saida do sensor.

Yi =T (X, p,K) (1.2)

Salienta-se que os parametr@snas Equacdes
(1.1) e (1.2) estdo implicitos, eles apenas seqalicgados
quando o objetivo é estima-los ou avaliar
estimabilidade

Juntas, as equagbes (1.1) e (1.2) formam o
modelo principal. No entanto, a abordagem pode ser
ampliada para sub-modelos referentes as entrades, (
podem variar ao longo do tempo, como pode ser viato
Figura 1.2.

sua

—u" =y(u_,t,)

I Xk :(D(Xk—liui k! h) :
LY FT0Pk)
p=n(t,v)

Figura 1.2. Relagdes entre o modelo principal com os sub-
modelos.

Até este momento o problema foi contextualizado
de maneira que se possa visualizar de forma dd@stos
fatores envolvidos. Contudo, para fins matematiams,
problema pode ser abordado de outra maneira, osde a
entradas s&o dividas em deterministica e estoaasifte
u®s respectivamente. Assim, considerando que a sgimra
pode ser feita na forma linear, a Equagéo (1.13gpasser
equivalente a (1.3).

X, = ®(X,,u", Kk, h) + d(x_,,u* k,h) (1.3)

O segundo termo da Equagdo (1.3) consiste no
efeito de todos os distlrbios estocastieco¥)(atuantes, o
resultado também ndo deixa de ser um distlrbio de
processo estocastico. Como um distarbio na vazdo de
alimentacdo de um tanque causa um distlrbio naisel
Portanto, a Equacao (1.3) pode ainda ser reduzida p
(1.4).

X, = D(X,_,,u™ K, ) + 0 (1.4)

De forma analoga, obtemos a Equacéo (1.5) para
0 sensor.
yk - F(Xk, pdet, k) + UGS'[ (15)
As Equaces (1.4) e (1.5) se aproximam mais das

normalmente encontradas na literatura. Entretamto,
comum ndo se adotar os sobre-indides e est Até o

presente momento esta notagao foi utilizada pdedizar
a origem das varidaveis. Com isso pdde-se percgler
' e v*' capturam as entradas do processo e do sensor
que ja ndo sdo mais capturadas pelas furdieF.

Entrando em acordo com a literatura, a partir
deste momento ja ndo se adota mais 0s sobre-inflces
sub-entendido que paweestamos nos referindo a tudo que
pode ser completamente determindado sobre as astrad
enquanto que tem a responsabilidade de carregadar toda
estocasticidade remanescente. A mesma tomada pode s
feita para o sensor. No entanto, embora seja pssiv
existir algum distarbio deterministico, normalmente é
considerado inexistente no sensor. A esséncia dielmo
principal ndo é alterada, apenas a sua representam@io
pode ser visto na Figura (1.3) em comparacao c(ir?a

Figura 1.3. Outra apresentacao do modelo principal.

Até o presente momento, a abordagem foi feita
em termos ideiais. Contudo, para adequagdo a aelelid
representacdo matematica passa a ser conforme as
Equacdes (1.6) e (1.7).

X, = (X, u,k,h)+w
Y = 9(%, k) +v

(1.6)
(1.7)

As fungBed e g contém erros, na estrutura e nos
parédmetros. Ou seja, nem todo determinismo é Gegur
Além destes erros, também existe o erro do valgalin
Com isso, acaba ficando de responsabilidade d&seas
w e v compensar os erros mencionados, além de capturar
os distirbios estocasticos.

1.1 Estimacéo dos parametros

A identificacdo caixa cinza tem como objetivo
capturar ao maximo todo determinismo atuante no
processo, ou seja: Bf®. Adotar a visdo em sub-
modelos consiste em uma interessante alternatinea gea
alcancar tal objetivo devido a minuciosidade. Cdofu
ndo € o suficiente para garantir a eficacia do dwté\
segunda grande questdo sdo os disturbios do poocess
estocasticos, eles devem ser levados em contaonegso
de minimizacdo dos residuos. A seguir esse assanéo
mais aprofundado, podendo-se localizar a partiéipac
desses distUrbios no processo de identificacao.

Para determinar os parametr@stem-se como
objetivo minimizar o erro de medicdo, ou distarbio
sendo que Bff=v. Portanto, os parametro8 sao
encontrados segundo a Equacéo (1.8). E, o vetor dos
parametros é composto pdfs + ¢, ou seja, parametros
dos estados mais os paramteros das saidas.
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n
min’y’ (¥ = (% k;0))* (1.8)
k=1
Sabendo queg depende dex,, g pode ser
rearranjada conforme a Figura (1.4).

i
% |
! ! I
L g(f (%, Uk ) + W K)

Figura 1.4.Dependéncia dg porw.

Com isso, fica evidente a importancia \eno
processo de estimacdo de pardmetros. Caso naolse te
uma estimativa parav, 0 erro minimizado nao ira
convergir para como se deseja.

Portanto, para suprir tal necessidade o emprego de
um estimador de estados vem como uma excelente
alternativa. A formulacéo é apresentada nas Eqegdde)

e (1.10).

X = T (Kperr Us K, ) + Wy, (1.9)

Yi = 9(Xer K) + Vg (1.10)

Para viabilizar o tratamento matematido e V
sdo assumidas como gaussianas, independetes dossval
passados e futuros, com média zero e covariafriag,
respectivamente.

Estudos tém demonstradao que o CEKF costuma
gerar bons resultados devido a sua robusteza ghrant
pelas restricbes. O problema de otimizacdo resmlpilo
CEKF, bem como o calculo da matriz de covariances e
resticbes podem ser vistos nas Equaces (1.11)4) (1

. _ A T -1A A T y-1A
nv1vlvn‘P =Wy B W T Vi RV (1.11)
_ T
B =Q o R (1.12)

- (pR4H kT )(H R H kT + R)_l(H k Pk—1(ﬂkT)

Xinin ~ Xk SWS Xpax X1 (1.13)

Yo = g()A(k|k—1) +Hw+v (1.14)

De posse dos resultados gerados pelo filtro, o
problema de estimacdo de pardmetros da Equacdp (1.8
pode ser apresentado como em (1.15)

mgin > (Vi = (X, K 6)> =y (Oku()z (1.15)
k=1 k=L

1.2 Estimabilidade dos parametros

Quando se trabalha com modelos mais complexos,
que sao aqueles baseados em equacdes fenomermlbgica
se torna dificil estimar os verdadeiros valorestatdos

parametros. A fraca estimabilidade dos pardmetrosre
guando existe forte dependéncia entre eles, ou iss@a
quer dizer que mesmo que ocorram diferentes
modificacdes nos valores dos parametros os modelos
resultantes irdo sempre convergir para a mesmasesp

As técnicas mais tradicionais de avaliar a
dependéncia entre os parametros sdo a matriz de
covaridncia e a construcdo da regido de confianca,
representada graficamente por uma elipsdide m-
dimensional. Entretanto, tais técnicas possuemagert
deficiéncias. A matriz de covariancia permite agena
avaliar a dependéncia dos parédmetros aos paresa$to
da elipséide, devido a m-dimensionalidade sua oogéb
vai se tornando cada vez mais complexa a medidaque
nimero de parametros aumenta. A construgdo daieles
pode até ser inviavel em certos casos.

Diante do que foi argumentado, surge a
necessidade de uma técnica para se avaliar a adealdbs
parédmetros com melhor precisdo. Uma solucdo censist
em identificar quais séo os parametros possiveseEnm
estimados e estima-los mantendo os demais fixos em
valores coerentes conhecidos previamente. Bruoh&e
e Kinsch (2001) sugerem um método de sensibilidade

local iterativo e interessante. Comecando com
determinacéo da matnz
og(x,,k;6
V:M (1.16)
00 0=0

Com o objetivo de trabalhar com valores
adimensionais, a paritr da matizse chega a matriz de
sensibilidades.

j=12...m (117

Ondev; denota um elemento dé 46, consiste
em uma preévia icerteza dge SG um fator de escala com
a mesma dimensdo fisica que a observacédo
correspondente. O nimero de observacdes @ nimero
de parametrosn. Com isso € possivel obter o indice de
importancia dos parametr6$*®.

1 n
EZ%Z

i=1

o= (1.18)

Localizados o0s pardmetros mais importantes,
constroem-se de maneira prudente diferentes grdpos
parédmetros identificados pela letr&®™ O objetivo é
avaliar o indice de colinearidadg de cada grupo.
Lembrando que o indice de colinearidade, ou depenaé
linear, indica o quanto modificagbes nos parametios
grupo podem se auto-cancelar, ou seja, manterpasts
pouco sensivel as alteracdes. Isso quer dizer gder§o
existir casos de grupos compostos por parametsiosvi
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como

importantes  individualmente, mas,

agrupados passam a ser fracamente estimados.
Antes de determinar o indice de colinearidége

as colunas da matr&devem ser normalizadas obtendo-se

S

quando

1 _1
©omingSe VA

(1.19)

Ondeg corresponde a um detetminado vetor com
norma igual a 1S é uma sub-matriz d& com dimenséo
. T
Nnxr, 2 é o menor autovalor d&; S; .

1.3 Validagcéo do modelo

Obtidos os parametros com a confianca desejada,
0 Ultimo passo do processo iterativo consiste fidagio
do modelo, alternativas interessantes séo: _
* Construgdo de um grafigpx g(X,,K,0) e
verificar o coeficiente de correlacgo e,
« Teste F, considerando a matRze R.

- . 1
R =min
o n—m

3 (Vi = 9 (R, K; ) (1.20)
k=1

Caso o modelo identificado ndo seja validado o
processo se reinicia com a mudanca na estrutufae/fbel
g, seguindo de forma iterativa. A visdo em sub-mosi€l
um vantajoso recurso para esta reformulagéo detesty
pois viabiliza enriquecer o sistema com conheciment
prévio.

2. Metodologia / Materiais e Métodos

Com o objetivo de implementar o sistema de
identificacdo caixa cinza para modelos dindmicom co
visdo em sub-modelos, foi implementado em MAPLE o
estimador de estados CEKF conforme as Equac¢fes @.1
(1.14).

Tomou-se como caso de estudo uma planta de
seis tanques esféricos. O modelo foi simulado paE®
pontos de operacdo com o acréscimo de ruido gaossia
com média zero e desvio padrédo 0,25, em seguidakd-C
foi aplicado. Os niveis dos tanques 1 e 2 foramatios
como varidveis observadas. Na tabela 2.1 séo apaeises
os dados utilizados, e na Figura 2.1 as pertubacgfes
realizadas.

Tabela 2.1.Dados utilizados para simulagdo

Equacdes
d
'A\“)(he)d_lz5 =% F, = Rﬁ\/E
d
Alh) = F-RyR
d
Alh) St = (1-%)F, + Ry, =R,
d
AL =-x) FR R -R R,
d
AR =RyR, - R,
d
A(R) T =Rh, R Ry
Parametros
D1 =24,50 cm CD1 =35,70 crii’/s
D2 =25,00 cm CD2 =34,20 crii’/s
D3 =30,40 cm CD3 =52,00 crfi¥/s
D4 =29,80 cm CD4 =50,40 crf’/s
D5 =35,10 cm CD5 =30,60 crfi’/s
D6 =35,30 cm CD6 =28,00 crfi’/s
Pontos de Operacgéo
P1 P2
Fl, = F2, = 85 cnils Fl,= F2 =170 cnis
x1 =x2=0,25 x1 =x2 =0,48
P3
Fl, = F2,= 170 cni/s
x1=x2=0,75

951

o0 ]
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T T 1
1000 1500 2000
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Figura 2.1.Pertubacfes realizadas durante as simula¢des.

1 T
o 00

3. Resultados

Os resultados gerados pelo CEKF referentes aos
trés pontos de operacdo podem ser vistos nas Bigura
3.3.



hicm)

hiem)

hiem)

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
Seminario do Programa de P6s-Graduagdo em Engenhari  a Quimica

VII-Oktober Forum - PPGEQ

— k2 ruido

6,5

45

L L
1} 500 1000 1500 2000
fis5)

Figura 3.1.Resultado para o Ponto 1.
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Figura 3.1.Resultado para o Ponto 2.
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Figura 3.1.Resultado para o Ponto 3.
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Como pbde ser visto nas Figuras 3.1 a 3.3 0
CEKF teve um bom desempenho, salientando-se nos
pontos de operacdo 2 e 3. Isto se deve ao ruido
adiciocinado ser proporcionalmente menor.

4. Concluséao

Uma etapa da implementacdo do sistema de
identificacdo caixa cinza ja foi conluida, que ¢ensa
implementacdo do CEKF. Restam ainda estimar os
parédmetros, avaliar a estimabilidade e validar aletm
Concluida a etapa computacional, o sistema sei@aepl
a planta real.
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