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Resumo

Os controladores industriais que usam controleigpredbaseado em modelo, ou
MPC (Model Predictive Contrg] frequentemente sofrem de perda de performance
ao longo do tempo, decorrente de alteracdes negsoe da falta de atualizacédo dos
modelos. Os métodos habitualmente utilizados patardificacdo, que séo os testes
monovariaveis, com perturbacdo degrau e malhaaglgastam muito tempo e tém
custo elevado para o processo, podendo compromepealidade dos produtos ou a
seguranca, portanto a atualizacdo do modelo costsenaevitada por longos
periodos. Além disso, existem processos mal camtidos de dificil identificacao,

pois apresentam direcionalidades nas suas variaveis

Neste trabalho, primeiramente foi feita uma comgi@raentre os métodos de projeto
de perturbacbes ndo correlacionadas em um casstdma mal condicionado. Na
comparacdo nenhum dos métodos foi capaz de idmmtiiom confiabilidade a
direcdo de menor ganho do sistema, porém parsegadirde maior ganho algumas
diferencas entre os métodos foram levantadas. Aduktgia GBN Generalized
Binary Nois¢ conseguiu identificar melhor a direcdo de maemig para uma faixa
maior de frequéncias. O método Degrau identific@mbsomente em baixas
frequéncias, enquanto o meétodo PBRBseudo Random Binary Sequéence
identificou bem somente em altas frequéncias. Biar motivo, a perturbacdo GBN
foi utilizada como base para a metodologia proposta

Uma metodologia de projeto de perturbacdes coiogladas foi desenvolvida



utilizando as perturbagcées GBN como base visanmexamizagdo da amplitude de
perturbacéo nas direcbes de menor ganho, evitassilm gue as variaveis de entrada
e saida do sistema ultrapassem suas restricoes.niessdmizacdo da amplitude é
feita iterativamente através de um problema de indigdo que utiliza o modelo
identificado na iteragdo anterior para projetarpasturbacdes da nova iteracao.
Também foi proposto um fator de confiabilidade,que permite verificar o grau de
evolucédo da qualidade do modelo ao longo das tiemgEste fator se mostrou util

como critério de parada do processo iterativo.

O método proposto foi comparado com métodos deunpag¢des correlacionadas
conhecidos na literatura e que apresentam bondta@dss na identificagcdo de
processos mal condicionados. A metodologia propagt@sentou uma melhora
significativa na identificacdo da direcdo de meganho, porém foi necessario um
tempo maior de identificacdo. Em poucos momentosvagveis do processo
ultrapassaram suas restricbes, demonstrando mamfialsilidade do processo de

identificacao.



Abstract

Industrial controllers using MPQJodel Predictive Contrglfrequently suffer from

loss of performance over time due to process dilbeiaand the non-updating of the
models. The methods most often used for identiicatwhich are single variable

tests with step perturbation and open-loop, reqailet of time and have high costs
for the process, and might even compromise produelity and safety, so the
models update is often delayed over long periodsinoé. Besides, there are ill-
conditioned processes that are difficult to idgntibecause they may present

directionalities in their variables.

In this paper, a comparison was carried out betwsamcorrelated perturbation
design methods considering an ill-conditioned syst&lone of the methods was
capable of solidly trustworthily identify the syst&s low-gain direction, however,
considering the high gain direction, some diffeenavere noticed. The GBN
(Generalized Binary Noi3anethod was the one which best identified the rgast
direction for the upper band of frequencies. ThepSnhethod could identify well
only in low frequencies, whereas the PBR®gudo Random Binary Sequénce
method identified well only in high frequencies.rFhis reason, the proposed

method was based on the GBN perturbation.

A method for correlated perturbation building waeveloped based on the GBN
perturbations, aiming for maximum perturbation atade in the low-gain direction,
avoiding that system input and output variablespass their restrictions. This

maximizing of the amplitude is made iterativelyahgh an optimization problem



which uses the model identified in the previousaitien to predict the perturbations
of the upcoming iteration. In addition, a reliatyilfactor w was proposed, which
allows the verification of the model’s quality eutibn throughout iterations. This

factor was useful as a criterion for stopping tieeation process.

The proposed method was compared to well-knowretaiad perturbation methods
which present solid results in the identificatioh ib-conditioned processes. The
method showed significant improvement on the ideation of the low-gain
direction, but it required longer identificatiomte. Within few moments the process
variables surpassed their restrictions, that bmggimore reliability to the
identification process.
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Capitulo 1

Introducao

O aumento da producédo associado a reducédo de aestpecessamento € uma realidade
cada vez mais presente no cenario industrial. \disaatingir tal diretriz, sdo necessarios
investimentos, diferentes ferramentas e metoddogiais como métodos de controle
avancado. Estes métodos normalmente fazem uso delosorepresentativos do processo
(Hjalmarsson, 2005), porém, a modelagem do proceesnanda tempo e mao-de-obra
qualificada e pode custar mais de 50% do investinfto na implementagéo de controle

avancado (Azlan Hussain, 1999).

Os modelos tradicionalmente utilizados para siatat@ controladores PIDs (Proporcional —
Integral — Derivativo) e implementacdo de métodescdntrole avancado, como MPCs
(Model Predictive Contrg] sdo os LTI I(inear Time Invariant pois a maior parte dos
controladores ativos nos processos industriaislis@ares e a sua sintonia € baseada em
modelos lineares do processo. Os modelos LTI obtidpresentam bem a dindmica da planta
em determinada faixa de operagédo e sao mais fadénuketerminados do que modelos néo-
lineares. Embora os modelos ndo-lineares permitammelhor representacdo do processo, a
sua complexidade dificulta o calculo das acdes atdrale e também a sua identificacdo
(Verhaegen, 1993).

Existem varias formas de se classificar os tiposiddelos. Uma delas agrupa os modelos em
trés categorias definidas pelo método de deter@magstes métodos sdo chamados
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modelagem caixa branca, modelagem caixa preta elagsin caixa cinza, e o modelo
determinado leva o nome do método. A modelagemacéibanca € conhecida como
modelagem conceitual ou rigorosa. Ela utiliza fesgcas que descrevem o sistema para se
obter o modelo, porém este método nem sempre élvi@vido ao nivel de conhecimento
requerido do processo e ao tempo necessario patassavolver o modelo. A modelagem
caixa preta, também chamada de identificacdo owetagem empirica, € uma alternativa a
modelagem caixa branca, pois é necessario poucemum conhecimento prévio sobre o
processo. Os modelos caixa preta descrevem apemnalsagdes causa efeito entre as variaveis
de entrada e saida e 0 modelo ndo apresenta uificsido fisico. A modelagem caixa branca
e caixa preta podem ser interpretadas como osnexdreda técnica de modelagem. A
modelagem caixa cinza € uma metodologia intermiegique busca aproveitar as vantagens
da modelagem caixa branca e caixa preta. Nessetaasm dados de entrada e saida obtidos

no sistema quanto informacéao auxiliar sdo usadodemtificacdo (Corréa e Aguirre, 2004).

Na industria, a elevada complexidade de algunsepsws dificulta a determinacdo de
modelos matematicos fenomenoldgicos que o0s repgmvenMuitas vezes, algumas
informacdes sobre o sistema ndo estao disponivueagéomesmo as leis fisicas e quimicas ndo
sdo capazes de descrever com detalhes algumass elapgrocesso, inviabilizando a
construcdo do modelo caixa branca ou gerando unelmodo representativo do processo. A
identificacdo de um modelo caixa preta, por outidn] pode ser mais rdpida e necessita de
menos informacdes sobre o processo, 0 que justdea largo emprego em unidades
industriais. No entanto, a identificacéo é intrasiou seja, € preciso perturbar o processo para
se obter os dados necessarios. Isso pode tiravcegso do ponto de operacédo ideal gerando

produtos fora de especificacdo e transtornos ag@ernCorréa e Aguirre, 2004).

O sucesso do processo de identificacdo dependeudesnfiatores, tais como: tipo de sinal
utilizado nas perturbacdes, a sequéncia destaaripggbes, a estratégia de identificacdo
utilizada, a relacéo sinal de saida/ruido, a pgesee disturbios ndo medidos, o método de
identificacdo utilizado, o formato do modelo, o ppdespendido com a realizacéo dos testes
e 0 quanto o processo foi removido de seu pontopgeacéo. Testes de identificacdo bem
projetados reduzem o0s custos gerados pelos daisogltfatores citados, por reduzirem o
tempo gasto com a obtencdo dos dados e retirarego po sistema do ponto de operagéo,
gerando dados ricos em informacdo do processo,eoéqgue suma importancia para a

identificacdo de um modelo de boa qualidade cagarefdresentar o sistema (Zhan, Li e
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Georgakis, 2006). Perturbagbes mal projetadas patBnexcitar o processo em regides
importantes, gerando dados que trazem pouca ing@wnaobre o processo e produzindo
modelos que ndo representam as reais caractesisiicarocesso. Isso faz com que todo o
esforco, tempo e custo para obter estes dados sigaperdicados, e novos testes serédo

necessarios para complementar os dados gerados.

Muitos estudos tém sido feitos na area de planejmmde perturbacdes para processos
MIMO (Misra e Nikolaou, 2003; Conner e Seborg, 20Bruwer e Macgregor, 2006; Micchi

e Pannocchia, 2008). Diversos aspectos da ideag#iic ainda n&o tém uma metodologia bem
definida, por exemplo, a determinacdo da amplitnd@ma da perturbacéo para que o sinal
de saida tem amplitude suficiente para ser difemdoalo ruido e a definicdo do melhor sinal

para perturbar as dindmicas do processo.

A principal perturbacdo empregada industrialmente téste degrau em malha aberta. Esta
metodologia € de simples aplicagdo, pois consistauma mudanca abrupta na variavel de
entrada, assumindo dois possiveis valores distintgse uin. Estes valores tém o mesmo
valor absoluto, mas séo aplicados em sentidosedifes. Usualmente, pelo menos um degrau
em cada sentido é realizado para que a as varid@@eieperem fora da média e se mantenham
dentro dos limites estipulados. Em processos nauléiveis, ou MIMO Rultiple Inputs
Multiple Output3, o teste degrau é feito de forma ndo simultdneaseja, as variaveis de
entrada ndo sdo perturbadas ao mesmo tempo, oegoete visualizar o efeito de cada
entrada em cada saida. Por isso pode-se dizesqestarbacdes nas variaveis de entrada nao
sdo correlacionadas. A duracdo dos degraus é desslande forma que o sistema chegue
proximo ao estado estacionario, fazendo com que @#jda informacdo principalmente da
regido de baixas frequéncias. Dependendo da diaamoiqorocesso, os testes degrau podem
elevar muito o tempo de obtencdo de dados, eleveamdbém o custo da identificacdo do
modelo (Ljung e Glad, 1994).

Para processos MIMO, existem outras dificuldadesidemtificacdo do modelo, pois,
diferentemente de processos SISSingle Input Single Outpyt eles apresentam
caracteristicas que dependem da correlacédo, ocadirelas perturbacbes nas suas variaveis
de entrada. Essas caracteristicas sdo: direcoemide e de menor ganho, que ocorrem em
processos mal condicionados, e zeros de transmi€sdeste degrau, ou qualquer outro
método de perturbacdes ndo correlacionadas, padeetsr a perda deste tipo de informacao,
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pois ndo perturba simultaneamente as variaveisttada nas dire¢cdes adequadas, podendo
levar a identificagdo de modelos ndo representtieoplanta,. Em casos de processos MIMO
mal condicionados, mesmo que as perturbacdes sbgtucorrelacionadas na direcao de

menor ganho a resposta do sistema podera ter adgliuito pequena e sera confundida

com o ruido do processo. Para evitar este problaramplitude da perturbacdo na direcdo de
menor ganho também tem que ser levada em contaifiég e Boling, 1998).

Apesar da identificacdo de modelos caixa pretarsgamente difundida na industria, ndo ha
consenso sobre o método de perturbacdo (DegrauSRRESBN) adequado para cada
caracteristica de processo, tanto para sistemasgbhanto mal condicionados. Além disso,
nao ha na literatura método de planejamento deurpaxtdes que permita a excitacao
adequada de sistemas mal condicionados, garargimel@s saidas se mantenham dentro de
limites especificados pelo engenheiro. A proposigdeste de tal metodologia é o objetivo

principal deste trabalho.

O método proposto é comparado com a metodolog@dodepassos proposta por Zhu e Stec
(2001, 2006) e apresenta melhoria significativagoalidade dos modelos identificados.

Porém, por ser um método iterativo, 0 método primpaesquer um tempo de duragdo maior
gue o método de dois passos. Para tornar a condpanaais justa, é feita nova comparagéo
reduzindo o tempo de duragdo das perturbacfes daniteaacao até que o tempo total do
experimento seja igual ao tempo utilizado nas peatdes de dois passos. Nesta nova
comparacao a qualidade dos modelos foi mais bpoté@m continuou melhor que os modelos

identificados pelo método de dois passos.

O método proposto busca maximizar a amplitude deibacdo até que uma das variaveis
atinja o limite maximo imposto, possibilitando qo®is informacdes do processo sejam
adquiridas durante o experimento e gerando modukis representativos do processo. O
procedimento de maximizacdo das amplitudes de rpeitéio € iterativo e utiliza como

critério de parada o numero de iteragbes ou adpddido modelo identificado. Para avaliar a
gualidade do modelo, foi proposto um fator de @ahifidade, que representa o quao confiavel

0 modelo esta para que a nova perturbacéo posapleada com amplitude maior.

Para a comparacdo dos métodos € utilizado o maelona coluna de destilacdo binaria de

alta pureza utilizando o refluxo de topo e a vadé@ovapor no refervedor como variaveis



1.1ESTRUTURA DADISSERTACAO 5

manipuladas (Skogestad e Morari, 1987). Essa c@wmra exemplo classico na literatura de
processo mal condicionado. Foram definidas ressigfara as variaveis de entrada e saida do

modelo e todas as perturbacdes foram projetadagyparas restricoes nédo fossem violadas.

Além disso, sao realizadas comparacgfes entre netdéiesicos da literatura de perturbagdes
nao correlacionadas (Degrau, PRBS e GBN). O olgjetassas comparacdes € mostrar que a
correlacdo das perturbacdes € muito importante pardentificacdo de processos mal

condicionados e evidenciar as principais difereegdie 0s métodos.

Porém, o principal objetivo do trabalho é desermoluma metodologia de projeto de
experimento de identificacdo para a obtencdo deelnsdnultivariaveis de processos mal
condicionados com restricbes nas variaveis de dantea saida, causando o minimo de

perturbacédo no processo.

1.1 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capittNosCapitulo 2 é feita uma breve descricédo
dos pontos mais importantes em relacdo a idengéicale modelos lineares. O Capitulo 3
descreve as metodologias aplicadas e a propostatdasalho para o projeto de experimentos
de identificagdo levando em conta a direcionalidade sistema. No Capitulo 4 séo
apresentados os resultados obtidos na comparagdmadelos identificados utilizando as
metodologias de perturbacdo descritas no Capitul® apitulo 5 apresenta as principais

conclus@es do trabalho e propostas para trabaltwos.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo é realizada a revisdo acerca dosipais conceitos e metodologias envolvidos
na identificacdo de modelos caixa preta de prosedsialmente, 0s principais conceitos
serdo sumarizados e posteriormente as metodolatgaplanejamento de perturbagcdes

revisadas.

2.1 Identificacdo de Modelos

Com a evolugdo computacional das ultimas décadagnwero cada vez maior de variaveis
disponiveis no processo e a facilidade em se amaazetratar estes dados fez com que a
identificacdo de modelos empiricos fosse cada \ag ntilizada industrialmente. Um grande
namero de estudos foi realizado nas Ultimas décmdasndo contribui¢cdes valiosas para a
identificacdo de modelos, especialmente na consistéconfiabilidade e eficiéncia numérica

dos algoritmos de identificacéo (Micchi e PannoacRD08).

O processo de identificacdo de modelos dinamicegurslo alguns autores (Ljung e
Soderstréom, 1983; Conner e Seborg, 2004), é dwidétn quatro partes principais:
planejamento e realizagdo dos testes de perturpsg@gdo da estrutura do modelo, célculo
dos parametros do modelo e validacdo do modelo €&Butoyi, 2002). Tal procedimento

deve ser repetido de forma iterativa, como mostnaaloFigura 2.1, até que um modelo
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representativo do sistema seja determinado. Sedelmadentificado ndo é adequado para a
utilizagéo, é feita uma revisdo dos procedimenBsneca-se pelo método de calculo dos
parametros, em seguida a estrutura do modelo eeéal e por Ultimo se necessario os
experimentos de identificacdo sdo planejados nonteTeerepetidos para gerarem dados com
mais informagdes sobre o sistema (Cunha, 2004).

Dados de Processo

Planejamento dos Experimentos

Tratamentos dos Dados

Escolha da Estrutura do Modelo

Calculo dos Parametros do Modelo

Valida¢ao do Modelo

O Modelo é
Adequado?

Modelo Identificado

Figura 2.1:  Algoritmo do processo de identificagéo.

Os modelos dindmicos identificados podem ser d¢leadds seguindo uma série de
caracteristicas,(Ljung, 1999):

+ Modelos lineares ou ndo-lineares;

* Modelos variantes no tempo ou invariantes no tempo;
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* Modelos discretos ou continuos;

* Modelos monovaridveis ou multivariaveis;

* Modelos deterministicos ou estocasticos;

* Modelos paramétricos ou ndo paramétricos;

* Modelos com parametros concentrados ou paramesiobdidos;

Os modelos tradicionalmente utilizados para coatd# plantas industriais sdo os LTI, ou
seja, modelos lineares invariantes no tempo, epesentam bem a dinamica da planta e sao
faceis de serem identificados. Embora os modelodind@ares permitam a representacdo do
processo em um intervalo mais amplo, a sua congadgi dificulta o calculo das acdes de
controle e também a sua identificacdo. Muitas veaesdo linearidade é confundida com
disturbios ndo medidos, 0os quais sdo componentesasicos do processo, assim como o
ruido de medida (Ljung, 1999).

Os modelos monovariaveis sdo comumente represenpaatduncdes de transferéncia tanto
no dominio discreto quanto no dominio continuo (8iJ e Chu, 2006). Os modelos

multivaridveis sdo expressos normalmente em magrizansferéncia, onde cada elemento da
matriz representa a funcdo de transferéncia e wanavel de entrada para uma variavel de

saida.

2.1.1 Identificacao para Aplicacdo em MPC

Nas ultimas trés décadas, a tecnologia do conpraditivo baseado em modelo (MPC) tem
sido amplamente aplicada na industria de refinoegoguimica, bem como em outras
industrias de processo. O controle preditivo traandes beneficios para o processo,
melhorando a qualidade de produtos e otimizandaaapsoducdo e seu custo ao levar o
sistema para condi¢cdes operacionais que reduzersto de energia e de utilidades em geral
(Prett e Garcia, 1988). A ideia central por trasude MPC é a utilizagdo de um modelo
dindmico representativo do processo que possaanpantos de operacao 6timos e também a

melhor forma de atingir estes pontos de operacgmarfe mais dificil e que consome o maior
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tempo durante a aplicacdo do projeto de um MPGnédelagem e identificacdo do modelo
dindmico (Qin e Badgwell, 2003).

Na implementacdo de MPC, sdo utilizados modelogivatkveis devido a natureza deste

controle. O sucesso da aplicacdo do controle adanéalependente da qualidade do modelo
identificado, 0 que pode ndo ser uma tarefa familse tratando de identificacdo de modelos
multivariaveis. A etapa de identificacdo do modptmle consumir até 50% dos recursos
reservados para o projeto do MPC. Por ser um psoapge demanda muitos recursos, muitos
MPCs permanecem muito tempo sem atualizacdo do m@delo, perdendo a

representatividade, representando muitas vezeslabarfAlvarezet al, 2013).

As dificuldades em se identificar processos consrdaiuma variavel comecam pelo fato de
que € muito mais simples observar o comportamesatocada par de variaveis entrada/saida
separadamente. Porém, um conjunto de identifica8&® somadas ndo garante um modelo
multivaridvel com bom desempenho para MPC, comaa&so de sistemas mal condicionados
e sistemas com zeros de transmissao (Stec e Z@u). Fara garantir a robustez do controle
utilizando MPC, o modelo deve conter esse tipormégdo. O tempo gasto para realizar
identificagfes SISO em um sistema com muitas veisdambém é um fator limitante para o

método.

2.1.2 Condicionamento do sistema

A grande interacao entre as variaveis também éation ue dificulta a identificacdo de um
sistema multivariavel através da soma das ideagifies SISO, pois, quando se realizam
identificagBes isoladas, a informacdo da respostaistema as interagdes entre as variaveis
manipuladas é perdida (Li e Georgakis, 2008). Remamodelo que sera utilizado para
controle multivariavel, esse tipo de informacaorécial para garantir a estabilidade e a
robustez do controle. A interacdo entre as varg&pede criar sistemas mal condicionados,
onde existem combinagfes de variaveis, ou diregfiEsgeram respostas com ganhos muito
distintos (Skogestad e Morari, 1988). Um dos maigmblemas na identificagdo de sistemas
mal condicionados é que as perturbacfes comumdalizadas, como o teste degrau, PRBS
(Pseudo Random Binary SequeneeGBN (Generalised Binary Noigendo perturbam as

direcbes de menor ganho ou, quando perturbam, ri@pean com amplitude suficiente para
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gue uma variacdo no sinal de saida seja percebittajtas vezes acabam ficando escondidas
no ruido do sistema (Stec e Zhu, 2001). Isso faz goe os dados coletados sejam pobres em
informacédo sobre as direcbes de menor ganho e @lmg@drado ndo seja capaz de ser

utilizado em uma estratégia de controle multivaig¥hu e Stec, 2006).

Exemplos classicos de sistemas mal condicionadnsaénas de destilacdo de alta pureza
gue utilizam a vazao de refluxo e a vazao de vdpaefervedor como variaveis manipuladas
(estrutura LV de controle), onde o sistema tem amhg muito pequeno quando a pureza do
produto de topo e de fundo é aumentada ou redsnidaltaneamente e um ganho muito
grande quando a pureza é aumentada em um dos geaduéduzida no outro. No capitulo 3

este processo € explicado em mais detalhes.

Um sistema linear multivariavel, com matriz de gaelstacionari@o, pode ser fatorado por

meio de uma decomposicao em valor sing@B&) (Singular Value Decompositi@in

UzV = SVOG,) (2.1)

OndeU, Y eV sao matrizes quadradas com as mesmas dimensfegrdaGo. A matrizU é

a matriz de direcdes parasetpoint As colunas dessa matriz representam as combisagde
mudancas nasetpointdas varidveis de saida do sistema que apresentamiay ganho
(primeira coluna) até o menor ganho (Ultima coluAajnatrizVV é a matriz de direcdes para
as variaveis de entrada. Asas colunas representam as combinacdes das \adaventrada
gue geram o maior ganho (primeira coluna) até oomganho (Gltima coluna). A matrjZ é

a matriz de valores singulares, que representaalas go ganho de cada direcao, tanto para
variacdes n@etpointquanto para variagdes nas variaveis de entragestoma. Essa matriz é
diagonal, onde o primeiro valor da diagonal represe maior valor singulae) e o ultimo

valor representa 0 menor valor singutas)(do sistema (Chiuso e Picci, 2004).

A relacao entre o maior valor singular e o mendorvsingular presentes na matriz diagonal
> é conhecido como namero de condicionameptolUm sistema € dito bem condicionado
guando seu condicionamento € menor que 5. Para istema ser considerado mal
condicionadoy deve ser maior que 50 (Trierweiler, 1997), o qugese que 0s valores das
saidas do sistema dependem fortemente da direc&oageentradas e, consequentemente,

existem ganhos distintos em suas respostas demkndkn combinagdo de perturbacdes
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realizadas nas suas variaveis de entrada. Quantw smmaumero de condicionamento, mais
préxima de ser singular estara a matriz de gansiasienarios e mais mal condicionado é o
sistema (Zhu e Stec, 2006). Porém, para sistemBOMiom diferentes tipos de entradas e
saidas (temperatura, vazdo, composicao, etc.;adaedas unidades tem efeitos significantes
no nimero de condicionamento. O escalonamentostiensa ndo afeta as caracteristicas mas
tem efeito nos valores singulares. Um processoaltmygrau de interacdo, ou acoplamento, é
sempre mal condicionado, enquanto o contrario nempee € verdadeiro, pois um sistema

pode ser mal escalonado devido a presenca de e@rdigtintas.

Para verificar se um sistema é verdadeiramente covadlicionado deve-se determinar o
numero de condicionamento minimo do sistema. O icmmamento minimo do sistema é

obtido através de:
y*(Go) = ngiRny(l—GoR) (2.2)

Onde L e R séo matrizes reais, diagonais e ndalams que representam o escalonamento
das variaveis de entrada e de saida, respectivamEntdo um sistema é considerado
verdadeiramente mal condicionado quaptié maior que 50 e é considerado mal escalonado
quandoy é maior que 50 ¢ menor do que 5 (Trierweiler, 1997).

Outra forma de avaliar a interacdo entre as vag&eatravés da matriz de ganhos relativos,
RGA (Relative Gain Array)proposta por (Bristol, 1977). A matriz RGA é ohtisegundo a

relacéo:
RGA=G, *(G, ") =[], (2.3)

OndeX1.*X2 denota a multiplicacdo elemento a elemento daszesiX: e Xo. 4j € a razao
entre o ganho da variavel manipulgdmbre a varidvel controladanantendo todas as outras
variaveis manipuladas constantes e em malha aliridido pelo ganho da variavel
manipuladaj sobre a variavel controladamantendo todas as demais malhas fechadas. A
vantagem desta abordagem € a independéncia da pacaldeterminar a interatividade entre

as variaveis, ou seja, RGABoR) é igual ao RGAG). O calculo délj € expresso por:
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A = CHeT (2.4)

Para um sistema MIMO 2x2, a matriz RGA pode seresmtada pela equacédo 2.5. A
equacao também mostra que a matriz RGA tem seoesatnitarios e € diagonal-dominante.
Isso vale para matrizes RGA de sistemas com maiduds varidveis de entrada e duas

variaveis de saida (Trierweiler, 1997).

A 1-1
RGA=
L2 ]

1

1_gﬂgﬂ
01192

(2.5)

y:

Ondegj sé@o os elementos da mat@z Em um processo com elevada intera¢émaior que

10 (Zhu e Stec, 2006), o que implica em uma pleota comportamento mal condicionado.

2.2 Planejamento e Realizacéo dos Testes de Ideicticao

Os dados para a identificacdo de modelos sdo usotnobtidos durante experimentos de
identificacdo especialmente projetados (Ljung, }99¥0 entanto, por muitos anos o0s
principais estudos foram feitos visando o desernnmito e aperfeicoamento das técnicas de
ajuste dos parametros (Zhu, 1998). Ja se sabia pgue, processos SISO, os testes de
identificacdo deveriam ser projetados de acordo cambjetivo do modelo obtido para que
trouxessem informacdes Uteis sobre o processo (&Sevigjung, 1986). Em seguida, estudos
de perturbacbes para o desenvolvimento de modelos @ implementacdo de controle
robusto e MPC'’s foram propostos (Koung e Macgret@93).
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O projeto de perturbagdes inclui escolhas comosgsiaais medir e quando os medir, quais
sinais utilizar e como os manipular. As perturbagdevem ser pequenas o suficiente para
minimizar o impacto na planta e a influéncia de héearidades do processo; ao mesmo
tempo devem ser grandes o suficiente para minimizaefeitos do ruido e disturbios.
Diferentemente das outras etapas de identificacgoe podem ser testadas
computacionalmente, os dados gerados através gasirmentos de identificagdo s6 podem
ser substituidos por dados obtidos de novos expatom, 0 que seria custoso e consumiria
muito tempo. Por essa razéo, é necessario quepesm@entos sejam projetados com cuidado,

para que gerem dados suficientemente informatiios,(2001).

Na escolha do tipo de perturbacdo das entrada®\ee ldvar em conta principalmente o
espectro de frequéncia, que mostra as principaguéncias excitadas pela perturbagéo. O
conjunto das principais frequéncias excitadas @eweer a frequéncia de operacdo desejada
para o controlador. Para sistema multivaridveidpoasas como as variaveis de entrada sao
perturbadas também é muito importante. Neste senéid perturbacdes podem ser
correlacionadas e nédo correlacionadas. As pertdesagdo correlacionadas séo aplicadas
independentemente umas das outras nas variaveenttieda, ou seja, ndo apresentam
correlacdo e, portanto, ndo excitam nenhuma dire@csistema em especifico. Ja as
perturbacdes correlacionadas sdo aplicadas igusdreemtodas as variaveis, variando apenas
a amplitude da perturbacé&o. Este tipo de pertudbaxéita direcbes especificas do sistema e
por isso apresenta grande vantagem na identificde&gstemas mal condicionados (Stec e
Zhu, 2001).

Subsequentemente, serd realizada uma descricdaletaileada sobre os principais tipos de

perturbacdes néo correlacionadas e correlaciondilizadas neste trabalho.

2.2.1 Perturbacao Degrau

Atualmente, testes degrau nao simultaneos e emanadérta sdo frequentemente utilizados
para a obtencdo de dados para a identificacdo.nkettadologia € de simples aplicacéo, pois
consiste em uma mudanca abrupta na variavel dadentassumindo dois possiveis valores
distintos, representados patpe uint. Ambos tém o mesmo valor absoluto, mas séo aplécad

em sentidos diferentes, assumindo que o valor lEsevaridvel manipulada € nulo.
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Usualmente, pelo menos um degrau em cada sentig@izado para que a variabilidade e a

média da variavel controlada sejam reduzidas paeaogprocesso nao se afaste do ponto de
operacdo ideal. No entanto, este tipo de teste ex@ia o0 sistema em regibes de alta

frequéncia, pois a sua energia esta situada naorel baixas frequéncias do espectro de
frequéncia e acaba ndo sendo persistentementargecgara frequéncias maiores. Para que a
perturbacdo degrau seja persistentemente exciamtema banda maior de frequéncia seria
necessario aumentar o niumero e reduzir o tempemeapéncia dos degraus. Existem outros
tipos de perturbacdo que possibilitam a manipulagaloanda de frequéncia excitada, como o
PRBS e 0 GBN (Zhu e Van Den Bosch, 2000).

Em processos multivariaveis, o teste degrau € fddtdorma nao simultanea, ou seja, as
variaveis de entrada nao sdo perturbadas ao mesnpmt como ilustra a Figura 2.2, o que
permite visualizar o efeito de cada entrada em adda (Ljung, 1999). Mesmo que 0s
degraus fossem feitos simultaneamente levando ema es dire¢cdes do sistema, a amplitude
da perturbacéo na direcdo de menor ganho seria peguena para que a resposta do sistema
tenha uma relacéo sinal/ruido suficiente. Destadoro sinal de saida ndo seria diferenciado
do ruido do sistema e a informacao da direcao denganho seria perdida.
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Figura 2.2: Perturbacdo degrau para um sistema multivariavel.
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A duracdo dos degraus é determinada de forma qsistema se aproxime do estado

estacionario nas variaveis de saida, fazendo coenegte processo obtenha informacao
principalmente da regido de baixas frequéncias.eb@gndo da dinamica do processo, 0
experimento degrau pode elevar muito o tempo dengbb de dados, elevando também o
custo, pois o processo pode ser removido por neribpo do seu ponto de operacgéo, podendo
gerar produtos fora de especificacdo com poucdaémasmo nenhum valor agregado.

2.2.2 Perturbacéo PRBS

A perturbacdo PRBS também é utilizada industriatmeAssim como no teste degrau, o
PRBS pode assumir somente dois valotgs:e usyp NO entanto, permanece por tempos
distintos em cada valor, diferentemente do testgaide que permanece sempre 0 mesmo
tempo em cada valor. O tempo de permanéncia éntietafo através de uma metodologia
que visa perturbar todo o espectro de frequénamasisiema. Isso traz ao PRBS a grande
vantagem de excitar com intensidade suficiente gnmamde faixa de frequéncias. Uma
desvantagem do PRBS ¢é o favorecimento das altqséineias, tirando pouca informagéo de
frequéncias mais baixas, que trazem informacOeoriapes do estado estacionario do
sistema. Para isto, devem ser calculados os peridelgpermanéncia maximo e minimo em
cada valor, dando a caracteristica deterministicaimbl. O sinal PRBS €é gerado através da

seguinte equacao:
u(t) =remP(q)u(t).2) =rem@u(t-1)+...+a,u(t—n),2) (2.6)

Onderem(x,2)é o resto da divisdo depor 2, que sera sempre 0 olP{q) € um polinémio de
deslocamento onde as constargesissumem valores de 0 ou 1 de acordo com a ordem
determinada para a sequéncia PRBS, como mostraedal2.1. A variavet] € chamada de
operador de deslocamento e pode assumir valoreeslecamento positivos e negativos,
fazendo os valores do vetoft) sejam deslocados gerando o vetor de perturbac8sadqss.

O vetor de perturbagdes passadpsi(t) ... q"u(t)] = [u(t-1) ... u(t-n) pode assumir somente
2" valores, portanto, este vetor deve ser periddicome periodo de no maximd 2Porém
existe a possibilidade de todosrosalores serem zeros e gerar uma perturbacao igngm
igual a zero. Entdo eliminando esta possibilidadpedodo maximo de permanéncia da

perturbacdo em um estado sé&da= 2-1. O real periodo maximo da perturbagdo sera
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determinado poP(q), porém os valores da Tabela 2.1 garantem que odoenhdximo esteja
contido na perturbagéo.

O intervalo de frequéncias excitadas pela pert@&ddeRBS Band Width,BW) pode ser
definido por:

<BWs— =, (2.7)

Ondermaxe Tmin SA0 @ Maior e menor constantes de tempo do sidfii@, respectivamente;

o € especificado para assegurar que esteja dispaoiveddo suficiente de alta frequéncia no
sinal de excitacdo, medido como qudao rapido se@spe a resposta em malha fechada seja
em relagdo a resposta em malha abefta especificado para assegurar que existam
frequéncias baixas no sinal de entrada. Assim enialo BW=w. ; wn] é a faixa de

frequéncias onde se deseja que a energia do simxlcitacdo esteja concentrada.

Tabela 2.1:Valores dosk parametros do polindmie(q) para cada ordemda perturbacéo

PRBS.
n M ak = 1 para k
2 3 le?2
3 2e3
4 15 le4d
5 31 2e5
6 63 leb6
7 127 3e7
8 255 1,2,7e8
9 511 4e9
10 1023 7e10
11 2047 9ell

A ordemn da perturbacédo é determinada através da maiarénetp que deve ser excitada.
Fazendo a multiplicacdo do tempo escolhido parartuibacéo e a frequéncia maxima que
sera excitada é determinado o valoiMlee com isso os valores dos parametro®@pg sao
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determinados. A caracteristica da perturbacéo diepetos seus valores passados a torna uma
perturbacdo deterministica, por isso 0 nome “pseadddmico”, pois existirh somente uma

perturbacao para caé4q) (Ljung, 1999).

Diferente do teste degrau, a perturbacdo PRBS raatmente empregada simultaneamente

nas variaveis de entrada de sistemas multivariéeelp ilustrado na Figura 2.3.

Yy
(=]
I

05+

0 500 1000 1500 2000 2500

051 -

054 _

0 500 1000 1500 2000 2500
tempo (min)

Figura 2.3: Perturbacdo PRBS para um sistema multivariavel.

Para que nao exista correlacdo entre as perturbagdecessario realizar um deslocamento no
tempo entre elas, pois, o polindnf?¢g) € 0 mesmo para as duas perturbacdes e faria com que
elas fossem exatamente iguais. Na Figura 2.3 éyebgsotar que a perturbacédo eme u,

sao iguais, porem defasadas em aproximadamentendidb@s. Também é possivel perceber

o favorecimento de frequéncias mais altas, poisia@r periodo de permanéncia acontece
apenas uma vez, em guanto que o menor periodam@mp&ncia ocorre muitas vezes durante

a perturbacdo. Esta caracteristica do método PREBScém que a matriz de ganhos
estacionarios nao seja bem identificado, gerandoresmerros quando meétodos de erro de

predicdo (PEM) sao utilizados para estimar os pan@s do modelo.
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Da mesma forma que a perturbacdo degrau, mesmo agueerturbacbes fossem
correlacionadas na direcdo de menor ganho naontemeergia suficiente para que o sinal de

saida fosse diferenciado do ruido do sistema.

2.2.3 Perturbacao GBN (Generalised Binary Noise)

Os dois métodos de perturbacdo mais utilizadoderaificacdo de modelos séo o Degrau e o
PRBS. O Degrau é persistentemente excitante na dermixas frequéncias, jA o PRBS é
persistentemente excitante em toda a faixa de éregsj@s, porém acaba favorecendo

frequéncias mais altas.

Para definir melhor as frequéncias excitadas peftugpacao, foi proposto o GBN, onde é
introduzido um parametro que determina a probaddkdde ndo ocorrer troca de sinal (Chen
e Yu, 1997). Esse parametro torna possivel mamipuéspectro de frequéncias excitadas de
acordo com a necessidade. O sinal GBN é geradoedanenforma que um ruido binério,
exceto pelo fato de que no ruido binario a proidddle, p, do sinal se manter no mesmo
valor € de %2, enquanto que o GBN pode assumir pilackedes entre O e 1. Isso abre um grau
de liberdade para o planejamento do experimentmelgificacdo que pode ser otimizado
para trazer mais informagdes para os dados defidagiio. Quando p é definido com valores
inferiores a %2, a energia da perturbacdo estardeatmada nas maiores frequéncias, enquanto
gue para p maior que ¥z a energia da perturbacadesincentrada nas menores frequéncias
(Tulleken, 1990). A Figura 2.4 mostra a influénd& p no espectro de frequéncias de um
sinal do tipo GBN, onde T é o menor tempo de peémeia possivel do sinal.
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Amplitude do Espectro

0 w/(2T) /7

Frequéncia (rad/s)

Figura 2.4: Comparacao do espectro de frequéncias de umGBIdl para diversos valores
dep (Tulleken, 1990).

Quanto maior o valor d@, maior sera a excitacdo gerada pela perturbac&obaias
frequéncias do sistema, ou seja, mais informacfbeeso estado estacionario do sistema
serdo obtidas, pois o tempo de permanéncia dasipegbes tende a ser maior. Quapdd
igual ou menor que %2 a excitacdo gerada pela paxgéo tende a se distribuir nas regides de
alta frequéncia do sistema, isso faz com que sqjandidas informacfes do estado
estacionario e também traz informacBes de freqaénoiais altas que a frequéncia de
operacgdo do controlador. Este tipo de informac&oéndtil, pois o sistema nunca atingira esta

regido de frequéncia.

Para a perturbacdo GBN também é preciso definirtenialo de frequéncias onde o sinal
estara contido, assim como no PRBS. Desta forntanegos de permanéncia da perturbacéo
serdo sempre maiores que @y € nunca maiores querfo.. A Figura 2.5 mostra a

comparacao de trés perturbacdes realizadas comerd#gs valores dp e com 0 mesmo

intervalo de frequéncia (Tulleken, 1990).
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Figura 2.5: Comparacgéo da perturbacio GBN paigual a ¥4, ¥ €/4, respectivamente, em

um mesmo intervalo de frequéncia.

Como pode ser visto na Figura 2.5, a perturbacal G@n maior valor de tem periodos
maiores entre trocas de nivel. Isso traz mais nmigbes das frequéncias mais baixas.
Diferentemente do PRBS que se propde em excitastad frequéncias, o GBN favorece as
frequéncias menores. Isso traz um ganho sign¥cata identificagdo da matriz de ganhos
estacionarios e na qualidade do modelo como um. todd&BN comp igual a ¥ gera
perturbacdes muito proximas as perturbacbes PRBB cpode ser visto quando se
comparam as Figuras 2.5 e 2.3. Isso mostra querpacbes GBN com maior que ¥2 geram
dados com mais informagdes de frequéncias baixastiana do que as perturbacdes geradas
com PRBS, gerando modelos com menor erro na nagriganhos estacionario (Tulleken,
1990). No Capitulo 3 é feita uma comparacao ergmaéodos para mostrar as vantagens das

perturbacdes GBN frente as perturbacdes PRBS.

2.2.4 Planejamento de Perturbactes Propostas gar 2001 e 2006)

Processos mal condicionados sdo dificeis de semrotados quando as dinamicas dos

canais sao muito proximas. Nestes casos contr@adtascentralizados sdo pouco indicados
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devido a grande interacdo entre as variaveis, e didem sofrer problemas de robustez

(Skogestad e Morari, 1988). Além disso, processalscondicionados sao dificeis de serem

identificados, porque tradicionais testes de idieagdo como o teste degrau em malha aberta
e PRBS tendem a excitar o sistema majoritariameatéirecdo de maior ganho (Jacobsen e
Skogestad, 1994). Dependendo da direcado das estasdanagnitudes das respostas podem
variar consideravelmente entre as dire¢coes de rgaitno e menor ganho. Esta variacao faz
com que a informagédo sobre a dire¢cdo de maior gaatsmbreponha a informagédo de menor
ganho, causando a perda desta informacédo e gemaodelos que ndo sdo apropriados ao

proposito de controle (Koung e Macgregor, 1994).

Para resolver o problema da identificacdo da dired@ menor ganho em processos mal
condicionados foram feitas algumas propostas, nas ge utiliza sinais correlacionados das
variaveis de entrada que sejam capazes de exaitdr & direcdo de maior ganho quanto a
direcdo de menor ganho (Koung e Macgregor, 19931n@oe Seborg, 2004). Porém, a

determinacao destas dire¢cdes ndo € uma tarefaesimfisando resolver este problema foram
propostos dois novos métodos de teste de idemi#ficao método de dois passos com sinais
concatenados e o método de dois passos com simailes (Stec e Zhu, 2001; Zhu e Stec,
2006).

Para os dois métodos, o primeiro passo consisteeatizar uma identificagdo preliminar
utilizando um sinal GBN. Como visto anteriormente Figura 2.5, o sinal GBN nao traz
informacfes da direcdo de menor ganho, pois ndicagta perturbacdes correlacionadas,
porém ela traz informac6es do vetor de maior gaGlom as informacdes obtidas no modelo
preliminar e sabendo que os vetores das direcOsgeder e maior ganho sao ortogonais entre
si, pode-se determinar uma aproximacao da diregcioanplitude necessarias para perturbar

esta direcao.

Método de Dois Passos com Sinais Concatenados

No segundo passo do método de dois passos cons simatatenados, um novo teste de
identificacdo € realizado utilizando dois tipos gleais: 0 primeiro utilizando sinais nao
correlacionados com pequena amplitude para obtemacdo da direcdo de maior ganho.
Para gerar estes sinais € utilizada a metodoloBld. @ segundo sinal utiliza um sinal GBN
correlacionado de alta amplitude para a obtenc&odddos da diregcdo de menor ganho. A
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determinacdo da amplitude do sinal correlacionado ® uma tarefa simples, pois
normalmente ndo se conhece o menor ganho do poo(&es e Zhu, 2001).

Essa determinacéo é feita testando possiveis agdit até que a razdo entre a amplitude do
sinal das variaveis de saida e a amplitude do édnedida seja de aproximadamente dez. E
indicado utilizar inicialmente uma amplitude de dezes a amplitude utilizada para a etapa
dos experimentos nao correlacionados, pois para puotesso ser considerado mal
condicionado a razao entre o ganho da direcao d& genho e o ganho da diregdo de menor
ganho deve ser maior que dez. Esse é um dos poegasivos dessa metodologia, que € o
tempo de execucdo dos experimentos, pois estatadgldevera ser testada durante os
experimentos fazendo com que seu tempo de durag@ende consideravelmente. Esta
segunda etapa do experimento de identificacdo ikstfiada na Figura 2.6 (Zhan, Li e
Georgakis, 2006).

Método de Dois Passos com Sinais Somados

No segundo passo do método de dois passos cons soamados, um novo teste de
identificacdo é realizado utilizando a soma dasupeacdes determinadas da mesma forma
gue no método anterior, porém com as amplitudegiptichdas por um fator, conforme
equacao 2.8. O experimento de identificacdo éddstna Figura 2.7.

u(t) :%[um(twu.w(t)] (2.8)

Onde uni(t) € a perturbacdo determinada para elevada ampléugg(t) € a perturbacéo
determinada para a menor amplitude. Esse fatonggague a amplitude das variaveis de

saida sera igual ao método anterior.
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Figura 2.6: Perturbacdo do segundo passo do meétodo de doisospasom sinais
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Figura 2.7: Perturbacdo do segundo passo do método de doisospasom sinais

concatenados.
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2.3 Método de Identificacdo - PEM Prediction Error Method

A identificacdo de modelos é comumente realizadia p&todo do erro de predicdo (PEM).
PEM utiliza como premissa que o modelo que melb@jgsta aos dados € aquele que gera o
menor erro de predicdo, onde esse erro € a difemmtee o valor real e o valor estimado pelo
modelo da variavel de saida (ou das variaveis idla € caso de um sistema multivariavel)
(Forssell e Ljung, 1999). A representacdo gend@tasamodelos identificados com o critério

PEM segue a estrutura:

_ B(@) C(a)
AQ) y(K) = ——=u(k) + —— e(k 2.9
(9) y(k) F@) u(k) + D(q)e( ) (2.9)

Ondey(k) é uma matriz cujas suas colunas sao as variagaaidau(k) € uma matriz cujas
colunas séo as variaveis de entrada do sistefkeé a matriz de erros das variaveis de saida,
e as linhas destas matrizes sadNasnostragens das variaveidq), B(q), C(q), D(q) e F(q)
séo polindbmios de deslocamenty), (Que seguem as equacgbes 2.10, 2.11, 2.12, 21Be

respectivamente.

AQ) =1-a0" ~.a,0 " (2.10)
B(q)=b, +bq " +..+b,q" (2.11)
C(@) =1+cq +..4c g (2.12)
D(q) =1+dg™+..d g™ (2.13)
F(q =1+ fg*+.+f g™ (2.14)

Onde na, nb, nc, nd enf sdo as ordens dos polindmiggq), B(q), C(q), D(q) e F(q),
respectivamente @i,...aha, bo,...h, Ci,...Gic, th,...Cha € f,...fsr S0 0S coeficientes que serao
calculados pelo método para a obtencdo do modelo.

A predicao dos valorey,(k|k-1p), € dada por:
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. A(g)D(a) B(a)D(a)
K|k-18) =1 - WD) gy, | BLAD 2.15
vl : [ C(a) }y( ){C(q)F(q)}u( : (2:49)

O vetor § contém todos os coeficientes dos polindbmios da @oua.15. Através de um
problema de otimizac&o, obtém-se os coeficientespdtindmios que minimizam o erro de

predicdo, como mostra a fungéo objetivo a seguir.
A . N A 2
0 =arg£n|nzuy(k)—y klk-16) (2.16)
k=1

Onde N é o nimero de amostragens realizadas durante &fickerdio, 0" é o vetor de
parametros do modelo que minimiza a soma da nouadrgda dos erros de predic¢éo.

Como visto na equacao 2.9, o numero de polinbmiosnémero de coeficientes que serédo
determinados dependem da estrutura do modelo. Alhesade tal estrutura leva em

consideracao alguns aspectos como 0 numero de @aodmmecessarios, a complexidade
numeérica da estimacdo dos parametros (néo-lingmjda a consisténcia obtida com esta

estrutura.

Dependendo da estrutura do modelo, o problemaingzatédo pode se tornar linear ou nao
linear, e em alguns casos podem apresentar mindoas. As possiveis estruturas utilizadas

estdo apresentadas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2:Estruturas de identificagéo discreta.

Polindmios usados na equacdao (2.3) Estrutura do Metb
B FIR
A, B ARX
A B, C ARMAX
A C ARMA
A, B,D ARARX
A B,C,D ARARNAX
B, F OE (output error)

B,F,C,D BJ (Box-Jenkins)
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2.4 Métodos de Validacéao

A etapa de validacdo dos modelos, conforme visteegdo 2.1, € a quarta etapa do processo
de identificacdo de sistemas. Essa etapa visaaindial dos modelos identificados é o mais

adequado para representar o sistema utilizandériostdeterminados. Em quase todos os
procedimentos e algoritmos de identificacdo, o lgrola de otimizacdo para determinacao

dos parametros é formulado como a minimizacédo dérior do erro quadratico, tal como

mostra a equagao 2.17.
3(6") = minle(k, 8")?] (2.17)

Onde,J() é o valor da funcéo objetivoetks") é a diferenca entre a variavel medigk), e

a predicdo da saida(k,d), isto é,e(kf") = y(k)-y (k0. Quanto menor for o médulo desta

diferenca melhor é considerado este modelo. Nonentaem sempre o0s parametros que
tornam os erros de predicdo minimos sdo os parasngtre melhor representam o processo
(Cunha, 2004). Em alguns casos pode ocorresfiting ou super-ajuste onde o numero de
parametros é tdo elevado que o erro de predicdmamndo baixo, porém o modelo ndo
apresenta consisténcia com o sistema real. Existlguns critérios de validacdo que

penalizam o niumero de parametros do modelo, ewvtast tipo de erro.

Os critérios mais conhecidos para validacdo dosetnedsdo: o critério AIC Akaike's
I nformation Criterion) e o critério MDL Minimum DescriptionLength) apresentados nas

equacgles 2.18 e 2.19

3,(6",2M) = (1+%(9A)j% 6T (k.6 )elk.8") (2.18)
3,0, (6°,2") = (1+ 2log(N Sim(gA ))j%ié (k.6")e(k,8") (2.19)

OndeZ é o conjunto de dados, o qual contdrpontos, enquanto quem() é o tamanho do
vetor de parametros do modelo identificado. Ambesnapzam a funcdo objetivo de
determinacao dos parametros do modelo, de modo guedelo identificado represente bem
0 sistema com 0 menor numero de parametros possaral evitar erros daverfit do modelo.

Pouca diferenca ha entre o critéfitC e o critérioMDL, sendo a uUnica diferenca entre eles é
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que o MDL aumenta a penalizacdo sobre o nimeradengtros do modelo (Ljung e Glad,
1994; Ljung, 1999)

A Validagdo Cruzada € outra forma de avaliagdo moslelos identificados. O modelo

identificado baseado em um conjunto determinadadaldos € utilizado para estimar os
valores de um novo conjunto de dados. Caso os entos o valor real da variavel de saida no
segundo conjunto e a predicdo do modelo identificaaim os dados do primeiro conjunto

sejam pequenos, o modelo é considerado adequadw(L§999).
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Estudo de Caso

3.1.1 Descricao do Sistema

Exemplos classicos de sistemas mal condicionadnsaéinas de destilacdo de alta pureza,
que utilizam a vazéao de refluxo e de vapor no vefdor como variaveis manipuladas para o
controle da composi¢cédo dos produtos. Esses tip@sldeas sdo utilizados em separacao de
produtos com pontos de ebulicho muito proximos m gpaus de pureza muito elevados,
tanto no produto de topo quanto no produto de fuldra exemplificar um sistema mal
condicionado, sera utilizada uma coluna de deétilate alta pureza que foi modelada por
Skogestad e Morari em 1987. Essa coluna tem du@ves manipuladas e duas variaveis
controladas. A estrutura de controle desta coluda épo LV, ou seja, o controle é feito
atraves da vazao de refluxo de topp € da vazao de vapor no referveddy. (As variaveis
controladas sdo a composi¢cdo do componente mais!va topo o) e no fundo Xg), como

ilustrado na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Coluna de destilacdo de alta pureza na configurdeamntrole LV (Skogestad,
1997).

Este tipo de controle ndo é o mais recomendadogseatipo de coluna de destilagcdo, uma
vez que gera um sistema mal condicionado. Para diagcondicdo de mau condicionamento
basta adotar uma estratégia de controle do tipodd\seja, a composi¢do do produto de topo
controlada pela vazao de retirada de produto de (@pe a composicao do produto de fundo
controlada pela vazao de vapor do referveifpr o entanto, este exemplo sera utilizado na
estrutura LV para possibilitar a analise da ider@fdo de sistemas mal condicionados. A
diferenca de condicionamento entre as duas forraasodtrole é um exemplo de processo
mal condicionado e processo mal escalonado. A tesrulLV tem nUmero de
condicionamento 141,73 e numero de condicionamemitamo de 138,26, portanto, €
verdadeiramente mal condicionada. Ja a estrutura@¥senta numero de condicionamento
70,76 e numero de condicionamento minimo de 1,ctaiaando um processo mal

escalonado.

Para a modelagem deste sistema, o autor ndo comsioe efeitos de hidrodindmica e fez as

seguintes consideracdes: separacdo binaria, \ddald relativa constante, fluxo molar
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constante e controle de nivel perfeito no condemrsadno fundo da torre. Os dados da
estrutura da coluna de destilagdo assim como ocopdmtoperacdo para a linearizagdo do

sistema e a determinacéo do estado estacionédio gstesentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1:Ponto de operacéo e dados da coluna para ling@goizadeterminagédo do estado

estacionario.

Dados da Coluna
Volatilidade Relativad) 1,5
NUmero de Pratos Teo6ricos 40

Prato de Alimentacéao (refervedor =1) 21

Composicéo a Carga 0,5

Ponto de Operacao

Yo 0,990
Xg 0,010
D/F 0,500
L/F 2,706

Como o objetivo deste trabalho é apresentar umaduleigia de identificacdo para processos
mal condicionados com restricdes nas variaveigniaadicionadas restricoes &, V/F, yo

e xs. As composicoes podem ter variagOes de 0,005 (6d@omposicdo dos produtos) para
mais ou para menos, de forma que ndo sejam gepaodstos fora de especificacdo. Para as

variaveis manipuladak/F e V/F, podem ter variacdes de 0,05.

A equacao 3.1 apresenta o modelo linear do procg&gopara as variaveis manipuladag

V, respectivamente, e para as variaveis controhagdass.

0878 [ - 0878+ 0014
1+r;s \1+1;s  1+7,s

1082 (-1082 0014
1+r;s (1+r1;s 1+7,8
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Onder: e 2 sdo constantes de tempo com valores de 194 minnairl, respectivamente;
corresponde a dindmica para variacdes do fluxarextga coluna, enquantgpcorresponde a
dindmica para variacdes do fluxo interno da colunaseja, variagcbes nas vazoed.deV

mantendo as retirada e B constantes.

O numero de condicionamento da matriz de ganhasiestrio,Go, define se o sistema € mal
condicionado. Quando maior o numero de condiciomémpenais proxima de ser singular
estar4d a matriz de ganhos estacionarios e maiomaicionado € o sistema, como visto
anteriormente (Zhu e Stec, 2006). A equacao 3.Zreasresultado da decomposicdo em

valores singulares do exemplo em questéao.

(3.2)

{— 0625 - 0,781}{197,21 0 }{— 0707 - 0,708}
USV = SVOG,) =

- 0781 0625 0 139 0708 - 0707

O condicionamento do sistema é determinado peéraatre o maior valor e 0 menor valor
da matriz}, que para este sistema € 141,73. Isso quer dieeumpa perturbacdo feita na
direcdo de maior ganho, tera um ganho estaciofdfi¢/3 vezes maior que uma perturbacéo
feita, com a mesma amplitude, na direcdo de mesmuin@ atestando que este sistema € mal
condicionado. Além de determinar o condicionamelatgistema, a decomposicdo em valores
singulares traz também informacdes das direcdesiaer e menor ganho, assim como o
ganho estacionario que estas perturbacdes propamicOs vetores da mattizrepresentam

as direcdes de variacdes setpointdas variaveis controladas que proporcionam a neasr
menor acdo de controle. Ja os vetores da mdtrepresentam as direcOes de variacdes nas
variaveis manipuladas que geram o maior e o0 meaoh@nas variaveis controladas. Tanto
na matrizU quanto na matri¥, os vetores sao ortogonais entre si, 0 que tnam a@ntagem

a possibilidade de determinar a direcdo de menohagatravés das direcdes com ganhos
maiores. Em um sistema 2x2, por exemplo, se aatirde maior ganho € conhecida a direcéao
de menor ganho sera a direcdo perpendicular a &sta. caracteristica € utilizada na

metodologia proposta por Zhu e Stec (2006).

Como mencionado no capitulo anterior, outra fornea déterminar se o sistema tem
acoplamento forte entre as varidveis € através ataznde ganhos relativos (RGA), com a

vantagem desta ser independente do escalonamesisieima. O RGA para o estudo de caso
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€ representado pela equacao 3.3, a qual confirmauocondicionamento do sistema, pois 0s
valores da diagonal da matriz s&o muito diferedéesnidade.

(3.3)

3507 - 3407
RGA{ % }

- 3407 3507

Para ilustrar o efeito da direcionalidade e do nsandicionamento do sistema, foram
realizadas duas perturbacdes, que estdo apresemtaslaFiguras 3.2 e 3.3. A Figura 3.2
mostra a resposta do sistema a uma perturbacépadEainas direcbes de maior e menor

ganho com a mesma amplitude.

Resposta

15 | | | | | \ | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

tempo (min)

Perturbagédo
@ - [p*] [=] nN I [=]
T

4 | 1 | 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
tempo (min)

Figura 3.2: Perturbacdo com a mesma amplitude nas direcoside e menor ganho.

Como pode ser visto na Figura 3.2, para uma pexdédde mesma amplitude nas direcdes
de maior e menor ganho as respostas do sistemaa@mtudes muito distintas, o que mostra
gue perturbacdes simples como Degraus, PRBS e GBNonseguem excitar a direcdo de
menor ganho com intensidade suficiente para qesposta ndo seja camuflada pelo ruido do
sistema. A Figura 3.3 mostra a resposta do sistenmaa perturbacédo feita nas direcbes de
maior e menor ganho, porém com a amplitude da&brele menor ganho 140 vezes maior
gue a amplitude da direcdo de maior ganho. Tatdigustra que para gerar uma resposta de

mesma magnitude, a direcdo de menor ganho deveesirbada com amplitude igual ao



3.1EsTuDO DECASO 33

namero de condicionamento vezes a amplitude uléizaara perturbar a direcdo de maior
ganho.

Resposta

15 \ | | | \ | \ |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

tempo (min)

051

Perturbagéo
(=]

05+

4 | | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

tempo (min)

Figura 3.3: Perturbacdo com amplitudes diferentes nas dired@esaior e menor ganho.

3.1.2 Simulagéo do Sistema em MATLAB

Para realizar as identificac6es foi criada uma kigéio em MATLAB - SimulinR utilizando

o modelo proposto como estudo de caso. SimRBilinkuma ferramenta para modelagem,
simulagdo e andlise de sistemas dinamicos queautiingrama de blocos como interface. A
Figura 3.4 mostra a simulacdo representada emadiregde blocos. Para aproximar o estudo
de caso de um processo real, foi introduzido rbidmco de medicdo nas variaveis de saida
do sistema com amplitude de 0,0001 (0,01% de \@wiata composi¢cdo dos produtos).
Também foram adicionados disturbios ndo medidosraadveis de saida com amplitude de
0,0005 (0,05% de variacdo na composicdo dos preduf® distarbio ndo medido foi
introduzido de forma que seja diferente a cada rswallacdo. Para que isso aconteca é
gerado um sinal do tipo GBN para cada variavel aielas que passam por funcbes de
transferéncia para adicionar dindmica ao distungio medido. As funcdes de transferéncia

para os disturbios estdo representadas na equacao 3
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—2 2 2
[[1:tend] digt] > 1|'||-|"-f
Disturbio N&o Medido Func&o Disturbio Ruido de Medicdo
2" |2
™+
2 2 2
[1:tend]' pert] g >+
Perturbacio Soma
Planta 2x2 2

oy

Scope

Figura 3.4: Simulac&o do estudo de caso em MATLAB - Simufink

Kdl

500s2+50s+1 (3.4)
Kdz

350s2+ 255 +1

Gy =

OndeKq:1 € 0 ganho da funcgéo disturbio na varidxek Kd2 € o ganho da fungéo disturbio na
varidvel xe. Com os valores dKq1 e Kq2 € possivel variar a intensidade do distarbio néo
medido. Um exemplo do distirbio ndo medido aplicadama simulacdo é apresentado na

Figura 3.5.

Disturbio em ¥y

| | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Distlrbio em xg

| 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo (min)

Figura 3.5: Exemplo de distarbio ndo medido aplicado nas vaisade saida do sistema.
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3.1.3 DefinigOes para ldentificacao Utilizando arBulacao

A estrutura escolhida para os modelos identifica&l@dR X e para determinar as ordens dos
polindmios foi utilizado o fator FPEAkaike's Final Prediction Errgr que € computado pelo
MATLAB ® a cada identificacdo. Este fator € uma derivagdmdtndo de validacdo AIC.
Segundo a teoria de Akaike quanto menor o valdfREE melhor € o modelo (Ljung, 1999).

A equacéo que define o fator FPE é representada por

) dim@")
FPE = de(%ZeT (k6" )elk,6 )j M (3.5)

1_dim(6’“%

Onde det(X) é o determinante da matriz X. Forantiza#as diversas combinacdes para as
ordens dos polindmio&(q) e B(q) e verificado o valor de FPE. Como mostra a TaBelaa
melhor combinacdo de ordens foi 4 para o polinbiig) e 4 para o polinbmid(q). O

tempo morto foi definido como 1.

Tabela3.2: Valores do fator FPE para diferentes ordens dbs@miosA(q) e B(q)

Ordem deB(q)
2 3 4 5 6
=z 2 0,1313 10,0390 0,0391 10,0393 0,0394
§ 3 0,0774 0,0382 0,0382 0,0382 0,0384
c 4 0,0589 0,0383 0,0381 0,0383 0,0385
L 5 0,0539 10,0385 0,0384 0,0385 0,0386
S 6 0,0527 0,0387 0,0386 0,0386 0,0388

Apoés a determinar das ordens do modelo, foi reddizama identificacdo sem ruido de
medido e distarbios ndo medidos. Este modelo ARXordkens 4:4:1 é utilizado como

parametro de comparagao entre os modelos idedisc@om as diferentes perturbacdes
estudadas. Para um modelo com esta ordem sao @eoessstimar 32 parametros. Os

parametros deste modelo sdo representados por:
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Modelopara y, : A, (z) yD(t) =- A, (2) xB(t) + B, (z)L/F(t) + B,, (2)V/F(t) +e,(t)
Modeloparax; : A, (zZ) XB(t) =- A,,(z) yD(t) + B,,(z)L/F(t) + B,, (2)VIF(t) +e, (t)

A, (2)=1-0.9981z" +0.07047z -0.026062° -0.00556% *

A_,(z)=0.00572&" -0.061872% +0.0240&* +0.003716&

A,, (2)=1-0.9953z" +0.0423%? -0.012972* -0.0036% * (3.6)
A, (z)=-0.00158&" -0.0447z% +0.01136&* +0.00454%

B,,(2)=2.174e-05z" +0.009034 2 -0.00448%* +7.158e-052"

B,,(2)=-1.717e-05z" -0.007236& > +0.003462%° +0.000101% ™

B,, (2)=4.492e-05z" +0.011122% -0.0055872 +0.0001654 *

B,,(z)=-4.12e-05z" -0.0129%z” +0.0065872° -0.000219% *

Ondee: e e séo os erros do modelo nas variayeig Xs respectivamente. Para a comparagao
entre as perturbacdes foram realizadas 50 ideatfies para cada uma delas. Os disturbios
nao medidos e os ruidos introduzidos no sistemadgé@mentes a cada nova identificacéo.

Com isso a comparacdo é feita através de parammeédi®s para cada tipo de perturbacao.

O tempo de amostragem foi determinado da mesmaafque as ordens da estrutura ARX.
Foram testados tempos de amostragem de 1 a 20osieub valor mais indicado foi 8

minutos, como mostra a Figura 3.6.
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0,0400 ®
0,0390 o
0.0380 e o060 06 00 0 °°
0,037
01 23 456 78 91011121314151617 18 19 20 21
Tempo de Amostragem (min)

FPE

Figura 3.6: Escolha do tempo de amostragem atraves do fater FP
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3.2 Determinacéo dos Parametros para as Perturbacde

3.2.1 Perturbacao Degrau

Como visto no capitulo anterior, a metodologia deagdo de sinais tipo degrau é simples e
por isso € uma das mais utilizadas na identificad@omodelos. Nesta metodologia séo
necessarios dois parametros para cada uma dagersundanipuladas: a amplitude e o tempo

de permanéncia da perturbacéo.

A amplitude da perturbacdo deve ser a maior pdspam que a relacdo sinal/ruido seja
suficiente para minimizar os efeitos do ruido decpsso nos sinais das varidveis controladas.
Porém, uma amplitude muito elevada pode fazer asogprocesso se afaste muito do ponto
de operacéo ideal, aumentando os custos da idaghfd do modelo. As existéncias de néo-
linearidades no sistema também impdem limites paeamplitude de perturbacdo, pois os
modelos identificados sdo normalmente lineares smfasmacdes para a sua identificacéo
devem ser extraidas de uma regido linear do sisté&naeterminacdo da amplitude
normalmente € feita empiricamente, baseada na iérpexr de operacdo e com dados
historicos de processo. Neste trabalho, como o lmodeconhecido, a amplitude foi
determinada através de uma otimizacéo linear, osdenites impostos para as variaveis do
modelo foram utilizados como restricdes do probledea otimizagcdo. O problema de

otimizacao € expresso pela equacéo 3.7.
maxz = Amg

y =Y, GVAMp
u=u, £VAmMp
y sysy'

u susu’

(3.7)

OndeAmpé o vetor com as amplitudes aplicadas a cadaadirég sistemay é a matriz que
contém em suas colunas os vetores das direcOestdmlae do sistemay é o vetor das
variaveis de saidayg € o vetor dos seus valores iniciai$€ o vetor das variaveis de entrada e
Uo € 0 vetor dos seus valores iniciais. As restrigises varidveis de saida e de entrada séo

dadas pelos vetorgs y*, u eu’, respectivamente.
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O tempo de permanéncia da perturbacéo é determpaaedaue o sistema alcance, ou chegue
muito proximo, do estado estaciondrio para a novalicdo da variavel manipulada. Alguns
autores, como Ljung (1999) e Zhu (2006), dizem@tempo de perturbacdo deve estar entre
4 e 2t vezes a constante de tempo dominante do sistemeapara o caso estudado € 198
minutos. Porém, o modelo do processo normalment® esta disponivel em uma
identificacdo real de processo, entdo este valobéan pode ser determinado por dados
histéricos e pela experiéncia de operagéo.

Considerando que seréo realizados dois degrauséavariavel manipulada, um positivo e
outro negativo, com a mesma amplitude e que adwasi manipuladas seréo perturbadas nao
simultaneamente, o tempo do experimento de idea¢fio para o estudo de caso sera
aproximadamente 3100 minutos, para um tempo degré&mcia de 4 vezes a constante de
tempo dominante. A implementacdo em MATLABara construcdo destas perturbagdes esta

apresentada no Apéndice 3 deste trabalho.

3.2.2 Perturbacéo PRBS
Sinais de perturbacao do tipo PRBS também sédo commnidentificacdo de modelos. Para
esta metodologia é necessario determinar a ampldadperturbacdo, a banda de frequéncias

e o tempo de duracdo do experimento de identif@caca

Para determinar a amplitude da perturbacao foratih a mesma metodologia da perturbagao
Degrau. Como as perturbacdes Degrau e PRBS nésiné@m correlacionados e a otimizacao
da amplitude ndo leva em conta a dinamica do psoces valor obtido para as amplitudes
méaximas de perturbacdo serdo iguais. Para que patagdo entre as perturbacdes fosse justa
o tempo de duracao do experimento foi mantido omeegue o utilizado para a perturbacao

Degrau. Assim sendo o tempo de duracéo para o ERESproximadamente 3100 min.

A determinacao da banda de frequéncias foi feitvé$ da equacao 2.7, utilizando valores de
198 minutos para @max € 15 minutos para min, € consideranda = 5 ef = 1. Com isso
define-seBW=[0,0050 rad/min; 0,3333 rad/min]. Com a frequéntidxima e o tempo de
duracdo do experimento, € possivel determMare através da Tabela 2.1, determinar a

ordem da perturbacdo PRBS e os valores das coes@mpolindmid(q).
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Para a criagdo das perturbacdes PRBS foi utilizaflsn¢ao “idinput” do MATLAE, que
utiliza as variaveis descritas seguindo a segeistieitura:

u =idinput([td, n]," prbs', BW, Amp (3.8)

Ondetd é o tempo de duracdo da perturbagdcd o numero de variaveis de entrada.
Primeiramente o método determina a menor tempoed®agnéncia possivel como sendo o
inverso da maior frequéncia. Em seguida € detednimanimero de possiveis trocas de sinal,
M, fazendo a divisdo do tempo de duracao pelo ntengwo de permanéncia. Com o valor de
M é determinado os valores dos coeficienteB(dg

3.2.3 Perturbacao GBN

A perturbacdo GBN é gerada de forma mais simplesaquerturbacdo PRBS, pois a mudanca
do sentido da perturbacéo € probabilistica e néecéssario definir a ordem para o polinébmio
como o0 PRBS. Os parametros necessarios para awgitstiesta perturbacdo sdo 0s mesmos
utilizados para o PRBS, porém na perturbacdo GBIteexo parametrop, que € a
probabilidade da perturbacdo se manter no patamaue esta. Para determinar o valor ideal
de p para o caso de estudo, foram realizadas idemifes utilizando perturbacdes do tipo
GBN variando o valor dge. Os modelos identificados foram comparados utitivams

mesmos critérios que serdo descritos neste capitulo

O tempo de duragdo da perturbagcédo foi considergdal iao tempo utilizado para a
perturbacdo PRBS, para tornar justa a comparacéie es perturbacdes. A banda de
frequéncias contidas na perturbacéo € definida elnma forma para a perturbacdo PRBS, e
por tanto também sdo iguais. Assim como a ampligue também é definida da mesma
forma para as perturbacées Degrau, PRBS e GBN. pleimentacdo em MATLAB para

construcao destas perturbacfes esta apresentégendice 4 deste trabalho.

3.2.4 Perturbacdes Propostas por Zhu (2001 e 2006)
Como visto anteriormente, nas perturbacbes propgsta Zhu e Stec (2001, 2006) séo

realizadas duas identificacbes consecutivas uttiaasinais do tipo GBN. O primeiro passo
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consiste em uma perturbagcdo GBN convencional, eenoguparametros sao definidos da
mesma forma. Apenas o tempo de duragédo da per@iglpge foi reduzido para 4 vezes a
maior constante de tempo, pois esse primeiro pasaocapenas obter uma aproximacao das
direcbes de maior e menor ganho para serem utiizad planejamento do segundo passo do

método.

O segundo passo consiste na aplicacdo de dois.siai sinal com 0s mesmos parametros
utilizados no sinal do primeiro passo para obtelsmdados da diregdo de maior ganho. O
outro sinal é produzido através de um sinal GBMj emnplitude maior, aplicado na direcao
de menor ganho identificada na aproximacao indwaprimeiro passo. Os demais parametros
do segundo sinal sao definidos da mesma forma sja@teriores. A amplitude utilizada para

o segundo sinal é dez vezes a amplitude determpeadzo primeiro sinal.

Foram propostos pelo autor dois métodos para gglicalo segundo passo, o método de
sinais concatenados e o método de sinais somadosndrucdo da perturbacdo do segundo
passo para estes métodos foi descrita no capittéosi@ como método de dois passos com
sinais concatenados e método de dois passos ca@is simmados. A implementacdo em
MATLAB ® para construcdo destas perturbacdes estd apussemba Apéndice 5 deste
trabalho.

3.3 Método Proposto para Projeto de Perturbacao

O método proposto € baseado nas perturbacdes sipaksios propostas por Zhu e Stec (2001
e 2006) para gerar as perturbagbes. Porém, diéedmtmeétodo original, este método é
iterativo e atualiza a estimativa da direcdo deongianho e otimiza a amplitude utilizada
para perturbar essa direcdo a cada iteracdo, semsdumites das variaveis de controle sejam
ultrapassados. Apés cada iteracdo do segundo passwvo modelo € obtido e uma nova
direcdo de menor ganho € estimada, e com estamefdes a nova amplitude da perturbacéo
€ otimizada para que gere o maximo de informacéescgie 0 sistema ultrapasse os limites

estipulados para suas variaveis de entrada e saida.

O primeiro passo continua utilizando uma perturbadd tipo GBN para obter um modelo

prévio com informacdes da direcdo de maior ganhoorsequentemente, informacdes da
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direcdo de menor ganho, ja que os vetores saoomaisy Porém esta primeira aproximacao
do modelo pode ser obtida de outras formas sentessidade de realizar um procedimento
de identificacdo. Em casos onde a identificacaovexssendo realizada para atualizar o
modelo de um MPC ja implementado, o modelo desaadd pode ser utilizado como uma
primeira aproximacdo. No trabalho de (Cunha, 2004¢ proposta uma metodologia de
identificagdo de modelos prévios utilizando dadastdhicos, onde estes dados séo
selecionados seguindo critérios de variabilidade.

Apo6s a obtencdo do modelo prévio, é iniciada asetimpativa do método, onde é feita uma
otimizacao linear para determinar a maior amplitqde pode ser aplicada na direcado de
menor ganho sem que o processo ultrapasse osdlingteontrole das variaveis de saida e
entrada. No entanto, o valor obtido da otimizacdo pode ser utilizado integralmente na
proxima perturbacdo da direcdo de menor ganho, gmisiodelos identificados geralmente
apresentam erros na matriz de ganho estaciondamlieém apresentam uma defasagem nas
direcbes em relacdo ao processo real. Como modtiguaa 3.7, se uma perturbacao for
aplicada na direcdo de menor ganho do modelo famuo parte desta perturbacéo sera
projetada na dire¢cdo de maior ganho do proces$e r&aa amplitude desta perturbacgéo for
muito grande essa projecao fara com que a resplastavariaveis de saida ultrapasse o0s

limites definidos.

DirecS3o de menor ganho

\

Direcdo de maior ganho

Figura 3.7: Defasagem entre as dire¢bes do processo (lirdta) @ do modelo identificado

(linha azul).
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Entdo para construir as perturbacdes do segundsopés proposto um fator de
confiabilidadew. Este fator representa a fracdo da amplitude alptidla otimizacdo que sera
aplicada na préxima perturbacdo. O primeiro valerwnddeve ser escolhido baseado na
gualidade do modelo prévio. ApGs a primeira itevag&atorw € atualizado a cada iteracéo,
para garantir que as variaveis de entrada e saigeddima iteragdo cheguem o mais proximo
possivel das suas restricdes. Assim, com a evoldoadwalor dew é possivel verificar a
melhoria da qualidade do modelo. Para o estudo ad® @ropostow foi considerado
inicialmente igual a 0,3, ou seja, 30% da amplitedea utilizada na primeira iteracdo do

segundo passo.

Assim como a metodologia de dois passos 0 métogieopto utiliza 0 mesmo intervalo de
frequénciaBW e o parametrp do método GBN. O tempo de duracdo do segundo ff@isso
considerado a metade do valor utilizado para orsmpasso dos métodos de Zhu (2001 e
2006), pois, como 0 processo € iterativo se o tedgauracdo da perturbacdo for muito

elevado o tempo total o processo de identificagdite ser muito extenso.

Com as informacfes obtidas do modelo prévio, anéido do fatowv inicial e a determinacao

dos parametros de intervalo de frequéncia e tengaluwtacdo uma nova perturbagdo é
construida para a identificagdo de um novo modessa identificacdo € feita utilizando o
método dos sinais concatenados ou 0 método dos siomados. Neste trabalho os dois

meétodos foram utilizados para comparacao.

ApoOs a primeira iteracdo, um novo modelo é obtidaoeas informacdes das direcbes de
maior e menor ganho sdo computadas. Com os valbtes das variaveis controladas um
novo fatorw é calculado através da equacao 3.9. Esta atu@dizdetermina o valor que o
fator w pode assumir para que as novas perturbacfes fagangue as variaveis atinjam as
suas restricdes, gerando a maior perturbacdo pbssvdirecdo de menor ganho estimada

pelo modelo identificado.

Alimy,  Almy,,  Almy, j (3.9)

W, =W, min( ,
Amax|y, | Amax|y,,| Amax|y, |

Ondeyk s@o a variaveis controladas do sistema, para o estudcasie deste traballoé
igual a doislim yk séo os limites de variagdo das variaveis conteslaimax |y sdo as
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méximas variacdes obtidas pelas varidweidurante a identificagdo. A Figura 3.8 ilustra

como as variaveis da equacdo 3.9 sdo obtidas.
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Figura 3.8: Determinacédo das variaveis da equacao 3.9 paabzairfo do fatow.

O valor dew atualizado serd utilizado para o projeto das peagbes da iteracdo seguinte e é
atualizado a cada nova iteracdo. Conforme as desaacontecem e a qualidade do modelo
melhora, o fator de confiabilidade tende a aumentar de valor. Desta forma, a evoldgao
fator w durante o processo de identificacdo € um indicatle que o modelo estd mais
representativo a cada iteracdo. A interrupcéo dogso iterativo de identificacdo pode ser
determinada pelo valor d& e/ou pelo tempo maximo de perturbacdo determinbléste
trabalho cinco iteracdes foi o limite imposto parduracao total do método ou quando o valor
dew for maior que 0,8. A implementacdo em MATLAPara construgdo destas perturbacdes

esta apresentada no Apéndice 5 deste trabalho.

A Tabela 3.3 resume o0s parametros definidos parpeasirbacdes estudadas e para a

perturbacéo proposta.



44 3. METODOLOGIA

Tabela 3.3:Parametros determinados para cada metodologiartdelpacéo

Tempo de . ~
= . Amplitudes da Perturbacéo
Tem?n:i gjtcl))sl;ragao Permanénci. BW (rad/min)
Méaximo Minimo  N&o Corr. Menor Ganho
Degrau 3076 768 0,0036 -
PRBS 3076 192 19 0,0036 [0,0052; 0,3333]
GBN 3076 192 19 0,0036 [0,0052; 0,3333]
, Concatenados 768 para 1° Passo 0,0036 0,036
Me;i‘lc;g: 2 2307 para 2° Passo 192 19 [0,0052: 0,3333]
Somados  Total 3076 minutos 0,0025 0,025
Método Concatenados 768 para 1° Passo 0,0036 0,05 *
Pronosto ** 768 por lteracdo 192 19 [0,0052; 0,3333]
P Somados Maximo 4608 minutos 0,0025 0,047 **

* A amplitude para a direcao de menor ganho tendévate estipulado para as variaveis manipuladasistema.

** A amplitude para a dire¢do de menor ganho mamplitude para as perturbagfes ndo correlaciriadds ao limite
estipulado para as variaveis manipuladas do sistema

** Para 0 método proposta inicial € 0,3 e os critérios de parada sdo 5¢téEa ou quando valor defor maior que
0,8.

3.4 Critérios de Qualidade para Comparacédo dos Métins

3.4.1 Validacéo Cruzada

A validacdo cruzada € a verificacdo da qualidadprddicdo do modelo. Para quantifica-la,
um conjunto de dados que nao foi utilizado na ifleatdo € separado para posterior
verificacdo do modelo. Essa verificacdo é feitacapdo as mesmas perturbacdes aplicadas
nos dados de validacdo ao modelo identificado eutzldo o erro de predicdo para
determinar o grau de ajuste do modelo ao procegdsgrau de ajuste (FIT) do modelo

expresso em porcentagem € dado por:

(y-v,)?

\l(y_ Ym )2

FIT =100| 1- (3.10)

Ondey séo os valores das variaveis controladas do ctnpm dados de validacagm, € a

média dos valores de cagayr € o valor predito para caga
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Como este trabalho visa a identificagdo de modddosistemas mal condicionados, os dados
de validacao foram escolhidos de forma a verifec&ficacia da identificacdo da direcédo de
menor ganho. Para isso, a validacdo foi separadaus® partes. A primeira metade dos
dados de validacao séo perturbacdes do tipo GBiNagdpls na direcdo de menor ganho com
amplitude maxima das variaveis manipuladas. A sggunetade sdo perturbac¢des do tipo
GBN ndao correlacionadas com amplitude igual azatila nas perturbacées GBN da fase de
identificacdo. Os dados gerados para a validagims&trados na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Dados selecionados para validacéao cruzada doslosddentificados.

O grau de ajuste dos modelos seréa calculado seymaeadte para as duas partes dos dados de
validacdo, e serdo apresentados como a média doees/aobtidos para as cinquenta
identificacbes de cada método com a seguinte ndatare: FIT1 para o grau de ajuste aos
dados da primeira parte da validacdo cruzada,T@ para o grau de ajuste aos dados da

segunda parte da validacao cruzada

3.4.2 Erro da Estimativa dos Parametros

Para determinacdo da qualidade dos parametros ddsles identificados, foi proposto o

calculo do erro da estimativa dos parametros dasizeaA e B. Este erro é calculado
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utilizando o modelo obtido para o sistema em ureatiicacdo sem ruidos de medida e sem
disturbios ndo medido. A nomenclatura utilizadaefiwoA e erroB e sua forma de calculo esta

apresentada na quacéao 3.11.

erroA= Z\/(H
erroB = Z\/(H -6;)

(3.11)

Ondenfa e ndb sdo o numero de parametros existentes nas madrie&do modelofa e Os

s&o os parametros do modelo padiioe fs" sdo os parametros estimados pela identificacéo.

3.4.3 Inversédo do Sinal do Ganho Multivariavel

O sinal do ganho multivariavel é muito importangggpa robustez do modelo. A inversdo de
seu sinal pode causar instabilidade no controla@ortanto, modelos com erro no sinal do
ganho multivaridvel sdo considerados inadequadoas @autilizacdo em MPC. O sinal do

ganho multivariavel é definido por:
K =de(G,) (3.12)

OndeK é a ganho multivariavel. Para comparar os métooi@sf determinados quantos dos
cinquentas modelos identificados para cada métiwdoam o sinal do ganho multivariavel

invertido. Esse valor € apresentado em percentseéechamado deroK.

3.4.4 Erros dos Valores Singulares - Estacionaridamamico

Os valores singulares representam os ganhos goerh@des realizadas nas direcdes de
maior e menor ganho proporcionam ao sistema. Rort@do parametros que podem ser
utilizados para determinar a eficiéncia dos métaatasidentificar estas direcées. Os valores

singulares podem ser avaliados de duas formasstadeeestacionario e no transiente.
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Para avaliar os valores singulares em uma condiigi&mnica € preciso utilizar a equacgéo 2.1
avaliada em uma faixa de frequénciasA verificacdo dos valores singulares nesta c@udic

foi realizada apenas por método gréafico, verificarad aderéncia dos valores singulares
identificados aos valores singulares do modelo stode de caso. Os valores singulares do

estudo de caso avaliados para uma faixa de fre@eés&o ilustrados na Figura 3.10.

Valor Singular (dB)

Frequéncia (rad/s)

Figura 3.10: Valores singulares do estudo de caso avaliad@syraa faixa de frequéncias.

A avaliacdo estacionaria utiliza simplesmente aaega 2.1 avaliada pafo, gerando as
matrizesU, > e V. A matriz) é uma matriz diagonal composta pelos valores knggsi das
direcBes existentes no sistema. Como o estudosdeécam sistema 2x2 existem apenas duas
direcdes e, portanto, apenas dois valores singylaremaximo ¢u) € 0 minimo ¢m). O erro

de cada valor singular é calculado através de.

Oy o,

m

erroa:loo*(laMi =~ | |0 = |J (3.13)
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Ondeowi € omiS&0 0 maior e 0 menor valor singular, respectivaemelo modelo identificado.
O erroo sera apresentado como a média dos valores oltidosinquenta modelos para cada

um dos valores singulares seguindo a nomenclatuoay € erroom.

3.4.5 Erro no RGA

O RGA, além de estabelecer uma estimativa do camdimento minimo do sistema, também
determina o melhor emparelhamento entre as vasian®nipuladas e controladas para
implementagcdo de controle decentralizados. O medngparelhamento de um sistema € o
emparelhamento onde os valores da diagonal sainpyéxde 1. Para um sistema 2x2, como
0 caso em questdo, a equacao 2.5 mostra que sénexisis valores na matriz RGA que séo

positivos.

Erro no emparelhamento do modelo identificado efac&® ao modelo real leva a
instabilidade em malha fechada, portanto sdo medefgroprios para a utilizacdo na
implementacdo de MPC. Como mostra a equacédo 3eBpparelhamento adequado para o
modelo real & comyp eV comxg. Para determinar o erro de emparelhamento doslosode
identificados foi verificado o sinal do valor ent@do para o emparelhamenta@comyp, ou
seja, o sinal do elemento 1,1 da matriz de RGA.nQaaxiste inversao do sinal em relacao
ao modelo real este modelo é considerado inadeq@sdmodelos inadequados sao contados

e este valor é apresentado em porcentagem com enctaturaerroPAR

3.4.6 Estabilidade em Malha Fechada

Para um sistema estavel em malha aberta, exismootrolador linear com acéo integral que
estabiliza o sistema em malha fechada se, e sorsendéeequacéo 3.14 for satisfeita (Garcia e
Morari, 1985).

RS (G,Gi,™))>0 (3.14)

Ondegj(X) sao og autovalores da matriX, Re(X)é a parte real do nimero imaginaidso é

a matriz de ganhos estacionarios do modelo r&ib é a matriz de ganhos estacionarios do
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modelo identificado. Para que o sistema seja ds&wemalha fechada a parte real dos
autovalores da matri@.Gio devem ser positivos. Esta condicdo é comumentmatia de
“controlabilidade integral” e fornece uma condigé® estado estacionario para estabilidade

robusta (Koung e Macgregor, 1994).

Para comparacdo dos métodos foram determinadostoguados cinquenta modelos
identificados para cada método sdo instaveis erharfathada. Este valor é apresentado em

percentual e com a nomenclatiivéF (Instabilidade em Malha Fechada).
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Comparacao Entre os Métodos de Identificacdo ga

Correlacionados

Primeiramente foi realizada a comparacdo das egdes classicas com sinais nao
correlacionados: Degrau, PRBS e GBN. Para estasirpacdes, foi utilizada a mesma
amplitude dos sinais de entrada visando um coniparpaisto. Para a perturbacdo degrau, o
tempo de permanéncia em cada nivel foi definidoac@nvezes o valor da constante de
tempo dominante do sistema, que neste caso é & ania os sinais PRBS e GBN a largura
de bandaland width, BWfoi determinada pela equacgéo 2.7 considerard®, = 1, tmax =

1= 198 min etmin = 12 = 15 min e obtendo BW = {0,0050 rad/min; 0,3338/nain}. Para a
perturbacdo GBN a probabilidade néo trocar de patamar,foi determinada através de uma

séries de experimentos de identificacéo utilizadifkrentes valores para o fator.

Para avaliar a variabilidade dos métodos foramzadds cinquenta identificacbes para cada

um dos métodos.
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4.1.1 Perturbacéo Degrau

A Figura 4.1 ilustra um dos procedimentos de idieagdo realizados com a perturbacao
Degrau aplicado ao estudo de caso.
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Figura 4.1: Perturbacdo Degrau aplicada ao estudo de caso renprocedimento de
identificacao.

Como pode ser visto na Figura 4.1, as variaveisralaglas ndo foram perturbadas além dos
limites especificados para este sistema, que foamacdes de 0,005 em torno de zero. A

amplitude da perturbacdo também garantiu que a&veis manipuladas nao ultrapassem os
limites de variacdo de 0,05 em torno de zero.

Nos capitulos anteriores, foi mencionada a baii@éeicia do método de perturbagdo Degrau
para a identificacdo de sistemas mal condicionadadgrigura 4.2 isso pode ser comprovado

através da analise dos valores singulares dos pwdeééntificados comparados com 0s
valores singulares do modelo real que represeptagesso.
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Valor Singular (dB)

Frequeéncia (rad/s)

Figura 4.2: Comparacao dos valores singulares dos cinquentielo®identificados com a
perturbacdo Degrau (linhas vermelhas) com os \alsmegulares do processo

real (linha azul).

Como pode ser visto na Figura 4.2 o maior valogudar € bem identificado somente para a
regido de baixa frequéncia, pois este método pextomuito pouco o sistema em frequéncias
maiores. Para um modelo que sera utilizado paréemgmtacdo em MPC, que pode realiza

ajustes no sistema em frequéncias mais altascastateristica ndo € desejada.

No estudo de caso, a dire¢cdo de menor ganho é mardo ou reducao simultanea das duas
variaveis manipuladas, L e V. Caso haja um auméasovariaveis manipuladas, os produtos
de topo e fundo tém um acréscimo em sua purezagraando o valor dgp e reduzindo o
valor dexs. Em caso de reducédo simultanea das variaveis madgsia pureza dos produtos
serd diminuida fazendo o valor ge diminuir e o valor dexg aumentar. A Figura 4.3
corrobora que os valores das variaveis controladdisios para a identificacdo nunca séo
perturbadas na diregcdo de menor ganho, visto qdadiss estdo direcionados em apenas uma

direcdo, com pouca variacdo na sua direcao pemdadique é a direcdo de menor ganho.
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Figura 4.3: Disperséo tipica dos dados para uma identificacllizamdo perturbacdo
Degrau.

4.1.2 Perturbacéo PRBS

A Figura 4.4 ilustra um dos procedimentos de idieagdo realizados com a perturbacao
PRBS aplicado ao estudo de caso. Como a ampliigedurbacao foi considerada a mesma
utilizada nas perturbacdes Degrau, as varidveisraladas ndo se aproximam dos seus

limites, pois o tempo de permanéncia das pertudsg@ao muito menores que o tempo
necessario para que o estado estacionario sejgatia
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Figura 4.4: Perturbacdo PRBS aplicada ao estudo de caso emprogedimento de

identificacao.

Diferentemente da perturbacdo Degrau, a perturb&@&8S utiliza perturbacdes com

frequéncias maiores, retirando pouca informacacidtema para frequéncias mais baixas.
Isso € confirmado na Figura 4.5 onde é feita a @vagdio entre os modelos identificados e o
modelo real. O maior valor singular foi bem idantiio dentro da banda de frequéncia

determinada para a perturbacéo, e mal identificedieegido de baixa frequéncia.

J& o menor valor singular, assim como na pertutb@ggrau, ndo foi bem identificado em

nenhum dos modelos identificados, pelos mesmosvowmtiescritos anteriormente. Modelos
gue néo representam a direcdo de menor ganho pioateen perda de eficiéncia do controle e

também problemas de robustez.

Valor Singular (dB)

Frequéncia (rad/s)

Figura 4.5: Comparacédo dos valores singulares dos cinquentielo®identificados com a
perturbacdo PRBS (linhas vermelhas) com os vakingailares do processo real

(linha azul).

Novamente, a auséncia de dados na direcdo de ngardro ocasiona 0s erros de

identificacdo mencionados. A Figura 4.6 mostra spelisdo dos dados nas variaveis
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controladas gerados pela perturbacdo PRBS. Conastarlpacdo PRBS néo atinge o estado
estacionario, os dados sao mais concentradosx@dantral do grafico, pois as variaveis nao

sao perturbadas até os seus limites.

x10°

Ay,

Ax x10°

Figura 4.6: Dispersdo tipica dos dados gerados para uma fidagéo utilizando
perturbacédo PRBS.

4.1.3 Perturbacao GBN

A perturbacdo GBN traz caracteristicas das pertddsmDegrau e PRBS, pois excita tanto a
regido de baixa frequéncia quanto a regido defadtpuéncia. Para otimizar a perturbacéo

GBN é necessério escolher um valor adequadofpgrais ele define a quantidade de energia
da perturbacdo que sera aplicada nas frequéndieashgue trazem informacdes do estado

estaciondrio do sistema. Para otimizar este valani realizadas identificacdes do estudo de
caso para diversos valorespeOs resultados sdo apresentados na Tabela 4.5teamague

o valor de 0,8 é 0 que apresenta os melhores adsslfpara os parametros de qualidade dos
modelos identificados. Este valor serd utilizadoapa comparagédo das perturbacdes GBN
com as demais perturbacdes. Para valores proxirao% és baixas frequéncias ndo sao

excitadas e acabam gerando muitos erros na madrigadhos estacionarios. Para valores
maiores dep a qualidade dos modelos identificados reduz, passmaiores frequéncias

deixam de ser excitadas.
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Tabela 4.1:Resultados obtidos para a variacéo do valqr. de

p=20,5 p=0,6 p=0,7 p=0,8 p=0,9

FIT1 39,3% 41,0% 43,8%  458% 44,5%
FIT2 58,6% 61,1% 653%  68,3% 66,4%
orroA 0,158 0,155 0,152 0,149 0,151
orroB 0,154 0,151 0,148 0,145 0,147
orroK 63,9% 61,9% 58,4%  56,0% 57,6%
erroo 26,0% 25,2% 238%  22,8% 23,4%
erroo 72,4% 70,0% 66,2%  63,4% 65,2%
ermoPAR 63,9% 61,9% 58,4%  56,0% 57,6%
IME 63,9% 61,9% 58,4%  56,0% 57,6%

A Figura 4.7 ilustra a perturbacdo GBN pgrdgual a 0,8 e mostra a caracteristica de
perturbar tanto frequéncias elevadas quanto frega€baixas.
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Figura 4.7: Perturbacdo GBN aplicada ao estudo de caso em rgoegmento de
identificacao conp igual a 0,8.
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Por ter a possibilidade de chegar proximo ao estathrionario e utilizar a mesma amplitude
utilizada nas perturbagbes Degrau e PRBS, a pagédoGBN chega préximo dos limites

impostos para as variaveis controladas, diferentésda perturbacdo PRBS.

A caracteristica de perturbar um espectro mais @ahplfrequéncia faz com que o sinal GBN

identifigue o maior valor singular com qualidade &mas as regides, como pode ser visto na
Figura 4.8. Porém, da mesma forma que as pertuebaedteriores, ele ndo consegue
identificar o menor valor singular, pois os dadesdentificacdo ndo tém informacgdes sobre a

direcdo de menor ganho, como pode ser visto na&#@9.

Valor Singular (dB)

Frequéncia (rad/s)

Figura 4.8: Comparacgédo dos valores singulares dos cinquentielo®identificados com a
perturbacdo GBN (linhas vermelhas) com os valoregutares do processo real

(linha azul).
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Figura 4.9: Dispersdo tipica dos dados gerados para uma fidagfo utilizando

perturbacdo GBN.

4.1.4 Resumo da Comparacao
A Tabela 4.2 resume os resultados obtidos nestaepa etapa, onde foram utilizados os

critérios descritos no capitulo anterior para corapa eficacia de cada método.
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Tabela 4.2:Resultados obtidos para comparacgéo entre os neelgraus, PRBS e GBN.

Degrau PRBS GBN
FIT1 42,2% 40,5% 45,8%
EIT2 62,0% 63,7% 68,3%
erroA 0,152 0,162 0,149
erroB 0,163 0,153 0,145
erroK 60,0% 62,0% 56,0%
erroo v 23,5% 24,2% 22,8%
erroo m 65,5% 62,3% 63,4%
erroPAR 60,0% 62,0% 56,0%
IME 60,0% 62,0% 56,0%

A Tabela 4.2 mostra que nenhum dos métodos se anasticaz na identificacdo de sistemas

mal condicionados. Todos os trés métodos apresemtarro do sinal multivariavel e no

emparelhamento das variaveis em mais de 50% doglosodentificados. O mesmo vale

para a estabilidade em malha fechada.

Os modelos apresentaram pequeno erro na idenéiicdo maior valor singular, porém

apresentaram grande erro na identificacdo no meador singular, que representa a direcao

de menor ganho. No entanto, o0 método GBN apresené&door identificacdo do maior valor

singular para uma faixa maior de frequéncias e émmbpresentou resultados melhores que

os demais métodos nos critérios de comparacao.tdssoeém pode ser visto pela validacéo

cruzada, apresentada na Figura 4.10 para os maoetoss melhores graus de ajuste de cada

método.
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Figura 4.10: Validagdo cruzada para os melhores modelos idsadi’s com os métodos
Degrau, PRBS e GBN.

O método GBN apresentou melhor grau ajuste tam@arimeiro conjunto de dados quanto
para o segundo. Pelos resultados da comparaca@antrés métodos, foi decidido utilizar a

metodologia GBN para perturbacao base para asrpacfies da metodologia proposta.

4.2 Avaliacdo do método de dois passos e aplicagiometodologia

para maximizar a amplitude das perturbacoes

4.2.1 Método de Dois Passos

Para a comparacao dos métodos de dois passosaliaaxdo 0 mesmo procedimento utilizado
na secdo de comparagdo das perturbacdes clasBichs os métodos desta segdo utilizam
perturbacdes do tipo GBN como base e todos os eamdsnutilizados sdo iguais aos

definidos na secéo anterior.

Para os métodos de dois passos, a amplitude ddlinas sinais ndo correlacionados foi a
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mesma da utilizada nas perturbacdes da secaoaantddi a amplitude utilizada nos sinais
correlacionados, foi dez vezes a amplitude utibzads sinais ndo correlacionados, como
sugere o autor do método. As Figuras 4.11 e 4.1&rama uma sequéncia de identificacao
para cada variagdo do método, para sinais conciis@aesomados, respectivamente.
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Figura 4.11: Perturbacéo de dois passos com sinais concateaplicsda ao estudo de caso

em um procedimento de identificacao.

% 10'3 1° Passo 2° Passo
£ 5 T T T T T
8
g WMWM“ WWNMWW
&
2 5 + t t t + t

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

-3
x10

resposta Xg
o (4.}
}

5 t t t t t t
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

=
£ 005 T T T T T T
L
o
@
o
5 005 I I I I ] I
§ 500 1000 1500 2000 2500 3000
w
>
£ 005 T T T T T T
L
@
‘g 0.05 I | | | | |
S 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
o tempo (min)

Figura 4.12: Perturbagéo de dois passos com sinais somadoadglao estudo de caso em

um procedimento de identificacéo.
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Os limites determinados para as variaveis contesl&manipuladas nao foram ultrapassados
em ambos 0s casos, mesmo utilizando uma amplitedevezes maior para a direcdo de

menor ganho. A dispersédo dos dados de saida dontorge dados de identificacdo muda sua
caracteristica e apresenta um pouco de informag@ebrecdo de menor ganho, como pode

ser visto na Figura 4.13.

Para o método de dois passos com sinais concatenaslalados aparecem numa forma de
cruz, justamente por que os sinais sdo concatenadas dire¢cdes ndo sao perturbadas
simultaneamente. Ja o método de dois passos caims sommados parece deslocar o perfil de
dados da direcdo de maior ganho sobre a direc&izeder ganho, formando uma espécie de
retangulo. Essa dispersdo maior nos dados de fidagéio, em um primeiro momento, pode

levar a conclusédo errbnea de que os modelos idewtids com o segundo método teriam uma
gualidade maior, porém isso ndo acontece. Na c@parrealizada na Tabela 4.4, nao foi
possivel verificar uma diferenca significativa naalidade dos modelos identificados. A

Figura 4.14 mostra a analise dos valores singufarespara os dois métodos.

Contudo, é importante enfatizar que os métodosrfarapazes de representar a direcdo de
menor ganho com mais precisdo que os métodos itvadis. A Figura 4.15 mostra a
validacao cruzada de um modelo obtido com cadadogsendo possivel observar a melhora

na identificacdo da direcdo de menor ganho.
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Figura 4.13: Dispersdo tipica dos dados gerados para uma fidagio utilizando
perturbacdo de dois passos com sinais concatef@stpserda) e perturbacao de
dois passos com sinais somados (direita).
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Figura 4.14: Comparacdo dos valores singulares dos cinquentdelo® obtidos com a
perturbacdo de dois passos com sinais concaten@dogierda) e com a

perturbacéo de dois passos com sinais somadogayire
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Figura 4.15: Validagdo cruzada para os melhores modelos idsadifs com os métodos de

dois passos.
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4.2.2 Aplicacado da metodologia proposta de maxirg@ada amplitude

Em sistemas mal condicionados a qualidade dos dadelmsnde muito das perturbagcdes na
direcdo de menor ganho do sistema, como mencioaaioiormente. Para obter dados com
qualidade da direcdo de menor ganho € indispeng@virbar esta direcdo com amplitude

suficiente para que a resposta do sistema naasefandida com o ruido e com disturbios

ndo medidos do processo. Portanto, encontrar umaxiapacado suficientemente boa da

direcdo de menor ganho e maximizar a amplitude eftupacdo nesta direcdo é muito

importante. O método proposto visa exatamente &sayés de um processo iterativo onde a
aproximacdo da dire¢cdo de menor ganho é melhoradada iteracdo e a amplitude da

perturbacdo € maximizada, evitando que os limitgsostos pelo processo nas variaveis de

entrada e saida sejam ultrapassados.

Como pode ser visto nas Figuras 4.11 e 4.12, aim@lda perturbacdo na direcdo de menor
ganho poderia ser maior sem que as variaveis dada® atingissem os limites determinados
e se a direcdo de menor ganho tivesse uma apra&amaelhor, esta amplitude poderia ser

ainda maior.

O método proposto para maximizar a amplitude dacdw de menor ganho faz uma
atualizacdo dessa direcdo a cada iteragdo, comstraila Figura 4.16, possibilitando o
aumento da amplitude da perturbacdo a cada naegat® Com isso é possivel maximizar a
amplitude de perturbacdo da direcdo de menor garomoo mostram as Figuras 4.17 e 4.18,
onde séo apresentados exemplos de procedimentdsrdiéicacdo utilizando a metodologia

proposta com sinais concatenados e com sinais s@mad
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——Menor Ganho Real

1° Passo

1? Iteragao

—— 22 [teragdo

—3? [teragao

4* Tteragao

— 5% Iteragao

Figura 4.16: Atualizagdo da direcdo de menor ganho em uma iib@géio utilizando a

metodologia proposta.
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Figura 4.17: Perturbagédo proposta com sinais concatenadosadpali@o estudo de caso em
um procedimento de identificagéo.



66 4. RESULTADOS
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Figura 4.18: Perturbacédo proposta com sinais somados aplicadstado de caso em um

procedimento de identificacao.

No primeiro passo do método, a dire¢cdo de mendngtem uma aproximagado muito pobre,
pois no primeiro passo nenhuma perturbacdo € pdgehesta direcdo. Com o avango das
iteracfes essa aproximacdo melhora e € possivetrsama amplitude das perturbacdes
seguintes. A melhoria da aproximacdo também podereggesentada pela evolucdo do
parametron. Conforme a confianca no modelo aumenta, o fataumenta e a aproximacao
da direcdo de menor ganho melhora. A evolugéo o Wapara as perturbacdes das Figuras
4.17 e 4.18 esta apresentado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3:Evolucéo do fatow para as perturbacdes das Figuras 4.17 e 4.18

w para sinai: w para sinais
concatenados somados

1° Passo - -

12 Iteracéo 0,300 0,300
22 |teragdo 0,424 0,380
32 |teracdo 0,610 0,528
42 |teracdo 0,799 0,730

52 |teracdo 1,000 0,917
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Em ambos os casos a perturbacgao foi aumentandm angplitude na direcdo de menor ganho
sem que as variaveis controladas atingissem os Isailes. Na Figura 4.19 € possivel
verificar que o conjunto de dados de identificatgio uma maior concentracdo de dados da
direcdo de menor ganho em relacdo aos dados oluithosa metodologia de 2 passos sem a
maximizacdo da amplitude do sinal. Este ganho tenracdo da direcdo de menor ganho
melhora a qualidade dos modelos identificados, cpat® ser visto na Figura 4.20, onde s&o
mostrados os valores singulares dos modelos obtidos a maximizacdo da amplitude da
direcdo de menor ganho. E possivel verificar uméhon@ significativa no menor valor
singular. A Figura 4.21 apresenta a validacdo cazios modelos obtidos com o método

proposto.

Ayl )

Figura 4.19: Dispersao tipica dos dados gerados para idermg#ccatilizando a metodologia

proposta com sinais concatenados (esquerda) einamm somados (direita).

Valor Singular (dB)
Valor Singular (dB)

Frequéncia (rad/s) Frequéncia (rad/s)

Figura 4.20: Comparacdo dos valores singulares modelos obtmms a metodologia

proposta e com sinais concatenados (esquerda) sinara somados (direita).
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resposta yp

resposta xg

tempao (min)

Figura 4.21: Validacao cruzada para os melhores modelos ideadids com a metodologia

proposta.

4.2.3 Resumo da Comparacao

A Tabela 4.4 mostra os resultados obtidos para acamgpo da metodologia proposta com 0s
métodos de dois passos, onde se pode verificaraqueetodologia proposta apresenta
melhores resultados em todos os parametros de cagdpa O fatoww mostra claramente a
evolugdo da qualidade da identificacdo da direg@aneénor ganho, podendo ser utilizado
como critério de parada das iteracdes. Porém, adoletgia proposta pode aumentar o tempo
de duracdo do experimento de identificacdo, poidraw de um processo iterativo e a

qualidade do modelo dependera do nimero de itesacde
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Tabela 4.4:Resultados obtidos para comparar os métodos desde e 0 método proposto.

Método de 2 Passos Método Proposto

Concatenados Somados Concatenados Somados

FIT1 75,2% 74,3% 85,1% 86,2%
FIT2 84,9% 83,7% 91,2% 89,3%
erroA 0,085 0,087 0,046 0,048
erroB 0,081 0,083 0,041 0,043
errok 16,0% 20,0% 8,0% 6,0%
erroo v 12,0% 11,1% 8,2% 7.3%
erroom 27,5% 24,2% 12,2% 11,7%
erroPAR 16,0% 20,0% 8,0% 6,0%
IMF 16,0% 20,0% 8,0% 6,0%

4.2.4 Avaliacao do Efeito do Tempo de Duracéo datéddacdes

Para verificar a eficiéncia do método para tempesares de duracao total do experimento,
foram feitas novas identificacdbes com dois novospies de duragdo do experimento. O
primeiro tempo é 3076 minutos, ou seja, 0 mesmatede duracdo do método de dois
passos. O segundo tempo € 2500 minutos para eerffeca metodologia consegue ser mais
eficaz mesmo com tempo menor de duracdo do expaemara cada um dos novos tempos

foram realizadas cinquenta identificagfes, da mdemaa que as comparacdes anteriores.

Para mostrar a influéncia do tempo de duracédo gerarento, foi avaliada primeiramente a
evolucdo do fatorw durante as cinco iteracdes, tanto para o casozando sinais

concatenados, mostrado na Figura 4.22, quanto @ataso utilizando sinais somados,
mostrado na Figura 4.23. Para a comparacao foulealec o fatorw médio das cinquenta

identificacdes para cada iteracao.



70 4. RESULTADOS

1,000
0,799
/ -
- H.U/
/.424/“.41
0,30——0.31
1? Iteracao 2* [teracdo 3* [teracao 4* Tteracao 5 Iteracao

— =— 4608 min 3076 min = =—2500 min

Figura 4.22: Evolucao do fatow para as identificagbes utilizando a metodolog@ppsta

com sinais concatenados.

0,917
0.83
0,730
0,67
528
/ it
12 Iteracao 2* [teracao 3? [teracao 4* Tteracao 5% Iteracdo
— —4608 min =— =—3076 min 2500 min

Figura 4.23: Evolucao do fatow para as identificagbes utilizando a metodolog@ppsta

com sinais somados.

Como pode ser visto em ambos 0s casos, a evoluctdarw teve uma reducdo conforme o
tempo de duracao do experimento foi reduzido. Ppp&ma as identificacdes utilizando sinais
somados esta reducdo na evolugdo do fatdoi menor. Isso pode ser explicado pela
caracteristica dos sinais: no método utilizandaisinooncatenados as dire¢des séo perturbadas

separadamente, quando o tempo de duracdo do erpéoird reduzido a quantidade de



4.2 AVALIACAO DO METODO DE DOIS PASSOS E APLICAGAO DA METODOLOGIA PARA MAXIMAR
A AMPLITUDE DAS PERTURBACOES 71

informacéo obtida da direcdo de menor ganho é npegueno. JA no método de sinais
somados, como as direcdes séo perturbadas simarttenée, a quantidade de dados obtidos

da dire¢cdo de menor ganho é suficiente para umiaomielentificacéo.

A Tabela 4.5 comprova a melhor eficacia do métoglsidais somados quando o tempo de
perturbacdo é reduzido. Com o tempo de duracadd &uatilizado na metodologia de dois
passos, a metodologia proposta obteve modelos nesltem relacdo ao método de dois
passos. JA& com o tempo de duracdo menor a met@gbogposta utilizando sinais
concatenados obteve resultados equivalentes cabtio®s para o método de dois passos, e a
metodologia proposta com sinais somados manteve quahdade superior nos modelos

identificados. Isso mostra que a metodologia pri@paOm sinais somados € menos

influenciada pela reducao do tempo de duragcaosie t& identificacao.

Tabela 4.5:Resultados obtidos para avaliagéo do efeito dpoetie duragcéo dos
experimentos de identificacéo.

Metodologia Proposta Método de 2 Passos
4608 min 3076 min 2500 min 3076 min

Concatenados Somados Concatenados Somados Concatenamtoado$ | Concatenados Somados
FIT1 85,1% 86,2% 80,2% 81,7% 77,3% 80,1% 75,2% 74,3%
FIT2 91,2% 89,3% 88,5% 90,3% 85,4% 89,2% 84,9% 83,7%
erroA 0,046 0,048 0,051 0,053 0,055 0,057 0,085 0,087
erroB 0,041 0,043 0,046 0,048 0,050 0,052 0,081 0,083
erroK 8,0% 6,0% 11,0% 10,0% 17,0% 12,0% 16,0% 20,0%
erroo 8,2% 7,3% 10,5% 9,8% 12,5% 10,3% 12,0% 11,1%
erroo m 12,2% 11,7% 18,3% 17, 7% 24,8% 18,8% 27,5% 24,2%
erroPAR 8,0% 6,0% 11,0% 10,0% 17,0% 12,0% 16,0% 20,0%
IMF 8,0% 6,0% 11,0% 10,0% 17,0% 12,0% 16,0% 20,0%

4.2.5 Avaliacdo do Efeito da Amplitude do Disturkiéio Medido
Um dos maiores problemas na identificacdo de medéla presenca de distlirbios néo
medidos nas variaveis de processo. Esses distUid@esn com que as variaveis de saida

variem independentemente da perturbacdo aplicadgxperimento de identificacdo e muitas
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vezes acabam sendo confundidas como algo dependintperturbacdo. Essa falsa
dependéncia das variagbes causadas pelo disti@ibionedido com a perturbacdo causam
erros nas estimativas dos parametros do modelangermodelo que nédo representa bem o

Processo.

Para avaliar o efeito da amplitude do disturbio madedido foram feitas identificaces
variando a amplitude destes distirbios. Os métadodois passos e 0s métodos propostos
foram comparados nas Tabela 4,6 e 4,7 utilizandmmesmo tempo de duragdo das

perturbagdes (3076 minutos).

Tabela 4.6:Resultados obtidos para avaliagdo do efeito dditut@ do distirbio nédo
medido no método proposto.

Metodologia Proposta (3076 min)

0,0005 0,001 0,002

Concatenados Somados Concatenados Somados Concatenamtnado$

FIT1 80,2% 81,7% 76,7% 78,2% 69,5% 71,0%
ET2 88,5% 90,3% 85,0% 86,8% 77,8% 79,6%
oA 0,051 0,053 0,056 0,058 0,071 0,073
erroB 0,046 0,048 0,051 0,053 0,066 0,068
ook 11,0% 10,0% 12,3% 11,3% 15,7% 14,7%
erroo 10,5% 9,8% 11,8% 11,1% 15,2% 14,5%
— 18,3% 17,7% 19,6% 19,0% 23,0% 22,4%
orroPAR 11,0% 10,0% 12,3% 11,3% 15,7% 14,7%

IMF 11,0% 10,0% 12,3% 11,3% 15,7% 14,7%
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Tabela 4.7:Resultados obtidos para avaliacdo do efeito dditame do distlrbio ndo

medido no método de 2 passos.

Método de 2 Passos (3076 min)

0,0005 0,001 0,002
Concatenados Somados Concatenados Somados Concatenamogado$
FIT1 75,2% 74,3% 71,7% 70,8% 64,5% 63,6%
FIT2 84,9% 83,7% 81,4% 80,2% 74,2% 73,0%
erroA 0,085 0,087 0,090 0,092 0,105 0,107
erroB 0,081 0,083 0,086 0,088 0,101 0,103
errok 16,0% 20,0% 17,3% 21,3% 20,7% 24,7%
errooy 12,0% 11,1% 13,3% 12,4% 16,7% 15,8%
erroo 27,5% 24,2% 28,8% 25,5% 32,2% 28,9%
erroPAR 16,0% 20,0% 17,3% 21,3% 20,7% 24,7%
IME 16,0% 20,0% 17,3% 21,3% 20,7% 24,7%

E possivel notar pelos resultados que a medidaogdéstirbio ndo medido aumenta a

qualidade dos modelos identificados piora. Porémmétodo proposto apresenta melhores

resultados. Como o método proposto faz a otimizal@i@mplitude de perturbacdo acaba

fazendo com que as variaveis de saida apresenggostas maiores, chegando proximo aos

seus limites. Essa amplitude maior de respostaatésveis de saida faz com que o disturbio

nao medido seja menos significante e por tantemtiiicacéo apresente melhores resultados.
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Capitulo 5

Conclusao e Sugestoes para Trabalhos Futuros

Neste trabalho, primeiramente foi feita uma comgi@waentre os métodos de construcao de
perturbacdes ndo correlacionadas (Degrau, PRBSN) @8 um sistema mal condicionado
para identificacdo de modelos dinamicos para a@mcam MPC. Na comparagdo, nenhum
dos métodos foi capaz de identificar com confidhilie a direcdo de menor ganho do sistema,
porém para a direcdo de maior ganho algumas dfaseentre os métodos foram levantadas.
A metodologia GBN conseguiu identificar melhor eedéo de maior ganho para uma faixa
maior de frequéncias. As outras metodologias itleatam bem somente em baixas
frequéncias, no caso das perturbacbes Degrau, eales frequéncias, no caso das
perturbacbes PRBS. Por este motivo a perturbacadN €B utilizada como base para a

metodologia proposta.

Também foi desenvolvida uma metodologia de condtrude perturbacdes correlacionadas,
utilizando as perturbacbes GBN como base, que &isaaximizacdo da amplitude de
perturbacdo nas direcbes de menor ganho, evitandaasg variaveis de entrada e saida do
sistema ultrapassem suas restricdes. Essa max@opizig; amplitude é feita iterativamente
através de um problema de otimizacdo que utilimodelo identificado na iteracdo anterior
para projetar as perturbacdes da nova iteracdo.bdmmfoi proposto um fator de
confiabilidade w, que permite verificar o grau de evolucéo da gaalke do modelo ao longo

das iterac6es. Este fator se mostrou util coméravitde parada do processo iterativo.
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A método proposto foi comparado com perturbacde®lexionadas conhecidas na literatura
e que apresentam bons resultados na identificagd@rdcessos mal condicionados. A
metodologia proposta apresentou uma melhora sighifa na identificacdo da direcao de
menor ganho. Em nenhum momento as variaveis degsocultrapassaram suas restri¢coes,

trazendo mais confiabilidade ao processo de ideago.

5.1 Sugestbes para Trabalhos Futuros

Para dar continuidade a este trabalho é necesmdlicar a metodologia em processos com
mais variaveis. No estudo de caso utilizado o ol tinha duas varidveis de entrada e duas
variaveis de saida. Isso torna a estimativa da;d@tirale menor ganho mais facil, pois os
vetores das direc6es dos ganhos sdo ortogonaisuenesistema 2x2 sé existem dois vetores.
Para um sistema maior o nimero de vetores aumemi@n isso a estimativa da dire¢do de

menor ganho fica mais dificil.

Para sistemas maiores também podem ser estudadasnas de perturbar as dire¢cdes do
sistema, por exemplo, poria ser perturbada sonzediecdo de menor ganho a cada iteracao,
ou entdo poderiam ser perturbadas todas as direg@esuas devidas dire¢cdes com as suas
devidas amplitudes. Para isso seria interessapée tama generalizacdo do fatergerar um
fator para cada direcédo, e conforme essa diregagisge um valor determinado paraela

deixaria de ser perturbada.

Outro ponto deve ser estudado € a reidentificaghaddelo do MPC com o controle em
malha fechada. Quando o modelo do MPC é considerstequado para o controle a
reidentificacdo iniciaria automaticamente obedeoeasl restricbes do processo. Utilizando
como modelo inicial o préprio modelo do MPC. Conteemodelo antigo seriam obtidas as
primeiras estimativas das dire¢des e das amplitadesem utilizadas.
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Apéndice
Este apéndice mostra as implementacdes feitas emlLMB utilizadas para o

desenvolvimento do trabalho.

A.1 Implementacao da Rotina de Simulagao

%% Simula o sistema aplicando as perturbacdes, ruid os e distlrbios
nao medidos determinados.
sim( 'MA_2x2' )

y = dados.signals(1).values; % resposta da planta a perturbacéo

u = dados.signals(2).values; % perturbacdes aplicada

d = dados.signals(3).values; % disturbios ndo medido aplicado

Z = iddata(y,u,TS); % formacéao do conjunto de dados para
identificacdo

th = arx(z,NN); % identificacdo do modelo discreto

com estrutura ARX

A.2 Implementacao da Maximizacdo de Amplitude

%% Maximizacdo das Amplitudes de Perturbacgéo
%% Rafael Ramos Wagner - 30/09/2012

% G é a matriz de transferéncia.

% UB é o vetor com os limites superiores das variav eis de entrada e
saida.

% LB é o vetor com os limites inferiores das variav eis de entrada e
saida.

% muy € o vetor com os valores iniciais das variave is de saida.

% muu é o vetor com os valores iniciais das variave is de entrada.
% Amp é o vetor com as amplitudes maximas das pertu rbacdes nas
direcbes V.

function  [Amp]=ampl(G,UB,LB,muy,muu)

GO0=dcgain(G); % matriz de ganhos estacionérios
[U S V]=svd(GO0); % decomposicdo em valores singulares de GO.

for i=1l:size(V,1)
z=[zeros(1,4*size(G,1)), -1];

a=[eye(4*size(G)),[GO*V(:,i);V(,i);-GO*V(:,D); VeI
b=[muy;muu;muy;muul;
c=[eye(4*size(G)),zeros(4*size(G,1),1);-eye(4*s ize(G,1)+1)];

d=[UB;UB;-LB;-LB;0];
X=linprog(z,c,d,a,b);
Amp(i)=X(end);

end
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A.3 Implementacao da Perturbacdo Degrau

%% Gerador de Perturbacdes Degrau Unitario
%% Rafael Ramos Wagner - 26/09/2012

% pertu = matriz com perturbacdes degrau nas varia
% n = numero de trocas de sinal

% tp = tempo de permanéncia

% k=1, osistema volta para o zero antes do nov
% k=0, o sistema nao volta para o zero antes do
% u = numero de variaveis de entradas

function  pertu=DEGRAUS(ip, n, u, k)
if (nargin<4),

k=0;
end
if (nargin<3),

u=1;
end

pertu=zeros(tp*n*u,u);

for j=1:u
pert=ones(tp,1);
for i=1:n-1

if k==
pertl=[(-1)"(i)*ones(tp,1)];
pert=[pert;pertl];
else
e=(-1)"();
if e==-1
pertl=zeros(tp,1);
else
pertl=[(-1)\(i/2)*ones(tp,1)];
end
pert=[pert;pertl];
end
end
pert=[zeros(tp*n*(j-1),1);pert;zeros(tp*n*(u-j)
pertu(:,j)=pert;
end
end

A.4 Implementacao da Perturbacdo GBN

%% Gera perturbacdes do tipo GNB (Generalized Binar
%% Rafael Ramos Wagner - 15/10/2012

% td é o tempo de duracdo da perturbacdo
% P é a probabilidade de ndo haver troca de sinal

veis de entrada

o degrau
novo degrau

DI,

y Noise)
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% band sao as bandas de menor e maior frequéncias q
conter

% band = [Lfr, Hfr]
% levels sé@o os valores maximo e minimo do sinal

% levels = [LI, HI]

function  pert = GBN(td,P,band,levels)

mult=-1;

status=1,;

cont=0;

clockP=floor(1/band(2));

possP=ceil(td/clockP);

% Determinagdo do conjunto de nimeros randémicos co
% probabilidade de serem positivos = P
V=3.29*10"15*exp(-((P-1.286)/0.048)"2)+20.9*exp(-((
pert=zeros(possP*clockP,1);

for t=1:clockP:clockP*possP;
nstatus=sign(randn(1)+V);
if nstatus~=status
cont=cont+1;
mult=(-1)"(1+cont);
end
pert(t:t+clockP-1,1)=ones(clockP,1)*mult;
end
pert=(levels(2)-levels(1))*(pert(1:td,1)+1)/2+level

end

ue o sinal deve

m

P-2.01)/0.67)"2);

s(1);

A.5 Implementacéo da Perturbacéao pelo Método de Doi s

Passos

%% Gerador de perturbacdes pelo método de 2 passos
%% Rafael Ramos Wagner - 30/10/2012

% td = tempo de duracao da perturbacéo
% u = nuamero de variaveis de entrada
% Amp = amplitude da perturbacéo nas direcdes
% vd = vetor com a direcdo de menor ganho
% band sdo as bandas de menor e maior frequéncias
conter
% band = [Lfr, Hfr]
% P é a probabilidade de ndo haver troca de sinal
% k =1, método de 2 passos concatenados
% k=2, mtodo de 2 passos somados

function  pert=ZHU(td, u, Amp, vd, band,P k)

if (nargin<6),
P=0.8;
k=1;

end

gue o sinal deve
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if (nargin<7),
k=1;
end

if k==1
for i=1:u
pert(:,i)=Amp(1)*GBN(td/u,P,band,[-1 1]);
end
pertl=Amp(end)*GBN(td/u,P,band,[-1 1])*vd";
pert=[pert;pertl];

elseif ==2
for i=1l:u
pert(:,i)=Amp(1)*GBN(td,P,band,[-1 1]);
end

pertl=Amp(end)*GBN(td,P,band,[-1 1])*vd;
pert=pert+pertl,;
end

A.6 Implementacao da Perturbacao Proposta

%% Método proposto no trabalho
%% Rafael Ramos Wagner 25/11/2012

% Carregando dados do estudo de caso

modelo_ LV
ti=t; % tempo de estabilizacdo das variaveis
t=t/2; % tempo de duracéo do experimento de identificacdo do

modelo prévio
Ident_GBN % Identificacdo do modelo prévio - GBN nao
correlacionada

w=0.3; % fator de confiabilidade inicial
wh=w;
t=ti; % tempo de duragdo do experimento para cada iteraca o]
for =15 % numero de iteracBes (1° critério de parada)
Ai=ampl(th,UB,LB,muy,muu); % Maximizacdo da amplitude de
perturbagéo utilizando o modelo da dltima iteragéo
[~,S,V]=svd(dcgain(th)); % Obtencdo das direcdes do sistema
Aw=[A,Ai(end)*w]; % Aplicacéo do fator de confiabilidade a
amplitude de menor ganho
if Aw(end)<A % Amplitude da direcdo de menor ganho
igual ou maior que a amplitude inicial

Aw(end)=A,;
end
tipo=1,; %determina o tipo da perturbagéo do

método de dois passos
pert=ZHU(t,2,Aw/sqgrt(tipo),V(:,end),[fregmin,

fregmax/(2*pi)],p,tipo); % Perturbacbes
tend=size(pert,1);
dist=[GBN(tend,0.5,[0,fd],[-rd rd]),GBN(tend,0.5,[0 fd],[-rd rd])];

% disturbio ndo medido

% Realizando Identificacdo
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% ldentifica
Identifica_acumulada % aplica perturbacdes a simulagéo, coleta os
dados e identifica 0 modelo

if w>0.8 % verificagcao do ultimo valor do fator de
confiabilidade
break % (2° critério de parada)
end

% calculo do novo valor do fator de confiabilidade
deltamax=max(abs(yi));
wi=min(UB(1:2)*w./deltamax);

if  wi>w % o fator de confiabilidade deve ser maior que o
anterior
if wi>1 % e menor do que 1
w=1;
else
W=Wi;
end
end
wh=[wh;w]; % grava histoérico da evolucao do fator de

confiabilidade
end
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