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Modelagem de FCC usando Métodos de Identificação por

Predição de Erro e por Sub-Espaços

Santos Demetrio Miranda Borjas, Claudio Garcia, Laboratório de Automação e Controle- Depto, De
Engenharia de Telecomunicações e Controle- Escola Politécnica da Universidade de São Paulo

A complexidade dos mesmos aumenta constantemente e isso
torna necessário o desenvolvimento de ferramentas

automáticas de auxílio ao operador humano: os sistemas de
supervisão. Em termos de disponibilidade e segurança, é
necessário destacar as áreas destinadas à detecção e
diagnóstico de falhas. Com uma rápida detecção das falhas se
pode evitar desde uma perda de produção até uma deterioração
do sistema com conseqüências que podem ser catastróficas
para o próprio sistema e, pior ainda, para o pessoal da planta.
Um dos métodos utilizados para isso é a comparação de
algumas variáveis do processo com as saídas equivalentes de
um modelo da planta. Tais métodos são denominados
diagnóstico baseado em modelo. E para isto, é necessário se
dispor de um modelo matemático que se ajuste bem ao
comportamento do sistema estudado,

Nesse sentido, grande parte da literatura referente à
identificação de sistemas trata como achar modelos
poiinomiais. como o métodos de predição do erro (PEM) e o
métodos das variáveis instrumentais (IVM). No entanto, o uso
destes métodos acarreta vários problemas que precisam ser
resolvidos. O método PEM, por exemplo, tem excelentes
propriedades estatísticas desde que o modelo PEM seja
encontrado. o que pode ser às vezes dificil. Por outro lado, o
método IVM tenta dar uma estimação dos parâmetros
solucionando um sistema de equações lineares. De qualquer
forma, a obtenção de modelos PEM e IVM é muito dificil no
caso de sistemas muItivariáveis, e a confiabilidade numérica
pode ser inaceitável em problemas complexos, incluindo
sistemas de grandes dimensões, com grande número de
entradas, saídas e estados [1 0], [12].

No caso de sistemas complexos, o modelo em espaço de
estados surge como uma alternativa aos modelos PEMI e IVNI
[9]. Para sistemas multivariáveis estes métodos provêem
modelos confiáveis em espaço de estados diretamente a partir
dos dados de entrada e saída. Os algoritmos envolvidos são
numericamente robustos e não usam técnicas de otimização
não lineares, o que significa que os algoritmos são rápidos
(não iterativos) e precisos (não existem problemas de mínimos
locais), A complexidade computacional destes métodos é
menor quando comparada ao método PEM, especialmente
quando o número de entradas e saídas é grande. Eles não
requerem uma representação canônica do modelo em espaço
de estados e não precisam de muitos parâmetros de
inicialização, como o método PEM.

Dado que sistemas de grandes dimensões são comumente

Res lrmb]\luitos processos industriais são não lineares, mas
em uma determinada faixa de valores, podem ser considerados
lineares. O objetivo deste trabalho é mostrar o uso dos métodos
de identificação por sub-espaços e o método de Predição de Erro,
aplicado a uma unidade de craqueamento catalítico fluidizado.
Tal unidade é um equipamento de operação complexa, de
comportamento não linear, multivariável com muitos
acoplamentos, bifurcações complexas e problemas de
estabilidade. Neste estudo simulado, três algoritmos de
identificação em tempo discreto são aplicados para obter um
modelo aproximado em espaço de estados de múltiplas entradas e
múltiplas saídas, em torno de um ponto de operação dado, com o
sistema em malha aberta excitado por sinais aleatórios
multinível. O desempenho de tais algoritmos é comparado
usando-se critérios de qualidade, levando-se em conta a validação
cruzada dos modelos. O modelo selecionado descreve muito bem
a dinâmica complexa do sistema.

Pa/al'ras-cAave–Identificação por sub-espaços, modelos em
espaço de estados, comparação entre métodos de identificação.

1. INTRODuçÃO

O funcionamento dos processos industriais tem mudado
drasticamente nas últimas décadas. A automação dos
processos levou a um aumento de produtividade em alguns
setores, obrigando a indústria a se adaptar às demandas do
mercado e aumentar sua competitividade [1 5],

Para aumentar a competitividade é necessário maximizar a
eficiência dos processos e. conseqüentemente, implantar
controladores mais eficientes e confiáveis. Para isso é
imprescindível se conhecer o comportamento dinâmico do
processo, principalmente das partes críticas.

Na atualidade, cada vez mais, o trabalho de um engenheiro
consiste na obtenção de modelos matemáticos dos processos
estudados [6]. Os modelos são utilizados em áreas tão distintas
como: bioengenharia, economia, meteorologia, engenharia.
etc. O campo de utilização desses modelos é muito amplo,
destacando-se aplicações como: controle, supervisão,
predição, simulação, otimização, etc. As técnicas de
identificação de sistemas têm evoluído bastante, procurando
atender essa demanda com modelos cada vez mais precisos.

Enfatiza-se ainda que os processos industriais estão sujeitos
a severos requisitos de eficiência, disponibilidade e segurança.
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encontrados na indústria. a aplicação dos algoritmos de
identificação por sub-espaços neste campo é bastante
promissora [ 16],[1 71,[4].

Neste trabalho. um modelo multivariável em espaço de
estados é gerado para modelar a unidade de craqueamento
catalítico fluidizado (FCC). estimado em torno de um ponto de
operação. Três métodos de identificação são aplicados para
obter o melhor modelo que descreve o FCC: MOESP e N4SID
(identificação por sub-espaços) e PEM. Comparações com
vários métodos de identificação por sub-espaços aplicados a
outros processos podem ser encontradas em [14].

saída. a qual descreve o estado interno atual que será
transferido para o mundo exterior nas saídas J, . O termo
De Ji"" é a matriz de transmissão direta, As matrizes

(? e 91"" . S € Ji"- e Rc 91" são as matrizes de covariância
das seqüências de ruído IV, e y, . A matriz em blocos (3) é

assumida como definida positiva, como é indicado pelo sinal
de desigualdade. O par de matrizes {,4, C} é assumido como

observável, o que implica que todas as saídas yi. do sistema

podem ser observadas e podem ser assim identificadas. O par
de matrizes {1.[B,p''=1 é assumido como controláve1, o que
implica que todos os modos do sistema podem ser excitados
por quaisquer entradas determinísticas zl, e/ou entradas
estocásticas A',

Uma das idéias importantes ao se desenvolver a
identificação por sub-espaços foi a re-introdução do conceito
dos estados x, de um sistema dinâmico dentro do sistema de

identificação. Em contraste com os algoritmos de identificação
''clássicos “, muitos dos algoritmos por sub-espaços primeiro
estimam /calculam os estados (implícita ou explicitamente).
em seguida o modelo em espaço de estados é determinado
Esta é uma importante diferença entre os métodos clássicos.
por exemplo PEIVI e os métodos por sub-espaços, como se
ilustra na figura 1

II. MÉTODO DE IDENTIFICAÇÃO POR SUB-ESPAÇOS

Nos métodos de identificação de sistemas dinâmicos por
sub-espaços são tratados modelos de sistemas lineares
invariantes no tempo em espaço de estados operando em
tempo discreto. Para empregar tais métodos é necessários o
uso de ferramentas de teoria de sistemas, geometria e ájgebra
linear.

Os métodos lineares de identificação de sistemas por sub-
espaços estão relacionados com sistemas e modelos da forma:

x,., = Hx , + Bu , + w ,
);, = Cx , + Du , + v,

(1)
(2 )

com :

;[[=: 1"' „''1=(;’, (3)

Neste modelo, se tem

Vetores: Os vetores u, € R" e }, e !R/ são as medições
das entradas e saídas no instante de tempo A dos processos
com m entradas e / saídas, respectivamente. O vetor
x, € !R" é o vetor de estados do processo em tempo discreto
no instante ke contém os valores numéricos de n estados.

v, e tR"' e n,, e $t"" são vetores de sinais não medidos, v,

corresponde ao ruído na medição e w, ao ruído do processo,

Identificação

Estados de Kalman Matrizes do Sistema

Fig. 1. A identificação de sistemas tem como objetivo a construção de
modelos a partir dos dados de entrada e saida. O lado esquerdo mostra uma
aproximação do método por sub-espaços os estados de Kalman podem ser
estimados diretamente dos dados de entrada e saída, depoIS é fácil obter as
matrizes do sistemas 1. B. C D. O lado direito é uma aproximaÇão cláSSIca
primeiro se obtêm as matrizes do sistema com as quaIS depois podem ser
estimados os estados

Assume-se que vk e wk tenham média zero, sejam

seqüências vetoriais de ruído branco estacionário e não sejam
correlacionados com as entradas u, . ô em (3) é o delta de

Kronecker e satisfaz 8 py = 0 se p + q e 8 p,/ = 1 se p = q . O
efeito do ruído w, é diferente do ruído v, : w, como uma
entrada terá um efeito dinâmico no estado x, e na saída v

E uma prática comum distinguir três casos distintos na
identificação de sistemas por sub-espaços [1 4] :

• O caso puramente determinÍstico (IV, = v, = 0)
• O caso puramente estocástico (u, = 0)
• O caso combinado determinístico/estocástico
O termo “método de identificação por sub-espaços“ foi

introduzido em [8]. Existem agora muitas versões de métodos
por sub-espaços.

Os métodos de identificação por sub-espaços estimam
seqüências de estados diretamente dos dados de entrada e

v, somente afeta y, e portanto é chamado de ruído de
medição.

Matrizes: de 91"-" é a matriz dinâmica do sistema.

Descreve a dinâmica do sistema (é caracterizada por seus
autovalores). Be Ji""" é a matriz de entrada, a qual representa
a transformação linear pela qual as entradas determinísticas

( u, ) influenciam o estado seguinte. C € Ji"" é a matriz de



saída. explícita ou implicitamente. com uma projeção
ortogonal ou oblíqua dos espaços de filas de certas matrizes
em blocos de Hankel de dados (de entrada e saída) nos
espaços de filas de outras matrizes em blocos de Hankel,
seguido por uma decomposição em valores singulares (SVD)
para determinar a ordem, a matriz de observabilidade e/ou a
seqüência de estados. A extração do modelo em espaço de
estados então se alcança através da solução do problema de
mínimos quadrados. Cada um destes passos pode ser
executado usando-se ajgoritmos lineares numéricos bem
conhecidos da álgebra, tais como SVD e a decomposição QR.
Uma desvantagem destes métodos é que os estados são
“artificiais” e não é possível entender como uma variável do
processo, que não está diretamente incluída no modelo, afeta o
processo. Grande quantidade de dados é necessária para obter
modelos mais precisos, o que às vezes pode ser demasiado
custoso.

Cada método de identificação por sub-espaços difere dos
outros em conceito, interpretação e implementação
computacional. Uma generalização da identificação por sub-
espaços é apresentada em [13] ,

Os algoritmos de identificação considerados neste trabalho
são

MOESP: Multivariable Output-Error State sPace, [3] .
N4SID: N4SID function (n4sid.m) no MATLAB System

Identification Toolbox v.4.04.
PEM: Prediction Error Method
Como previamente foi mencionado, o objetivo deste

trabalho é comparar o desempenho destes métodos e não
analisar a implementação dos algoritmos. No entanto, para
maiores detalhes, o leitor pode consultar [11], [13], [14], [2].

(:', = c,_..,. ) -
Abertura da válvula de pressão diferencial entre o
regenerador e o reator (Ue. = C,,r,. )

Abertura da vá]vula de pressão de sucção do
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•

compressor (u, = C,,,.,. ) .
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Temperatura da fase densa da primeira etapa do

regenerador (y, = Cc, )

Temperatura da fase densa da segunda etapa do
regenerador b, = q, )
Severidade das reações de craqueamento (y, = SEr)

Temperatura de saída do riser (r, = C* )
Temperatura da fase diluída da primeira etapa do

regenarador (y, = T„ ) .

Temperatura da fase diluída geral do regenerador
(y„ = C,..)

Pf vapor

É)- ’"-9 alta

pressão

III. DESCRIÇÃO DO PROCESSO

Diversos tipos de FCC existem na literatura. Este trabalho é
baseado no modelo desenvolvido por Moro e OdIoak [7], o
qual é considerado padrão para a validação de estruturas de
controle de FCC nas refinarias da PETROBRÁS S.A. [1]. Os
valores operacionais deste modelo estão de acordo com dados
reais provenientes da refinaria Henrique Lajes de São José dos
Campos (REVAP), situada no Estado de São Paulo, Brasil, O
processo é mostrado na Fig. 2, cuja descrição pode-se
encontrar em [121.

Neste trabalho, se quer obter um modelo para
monitoramento e controle, então se considerou, como entradas
as variáveis manipuladas e como saídas as variáveis
controladas.
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FIg. 2. Diagrama esquemático da unidade FCC Kellog modelo F

Os dados de entrada/saída foram coletados com um tempo
de amostra de E,t =10 segundos, obtendo-se 8639 amostras

Os sinais pré-tratados são mostrados nas Figs. 3-4. Das
amostras, 75% são usadas na identificação e os restantes 25%
na validação cruzada do modelo. Para o procedimento de
identificação foi considerado o caso puramente determinístico

Variáveis de entrada
• Fluxo total de ar

(ul = Ru\ + Ral = RalI -
Abertura da válvula do catalisador regenerado para o
riser (u, = C„,.) .
Fluxo total da

5.1 Estimação da ordem
Existe uma extensa literatura de algoritmos para estimar a

ordem do modelo de um sistema linear em espaço de estados.
Nos algoritmos por sub-espaços, a determinação da ordem

do sistema ( n ) é muito sud]. Idealmente, esta informação
pode ser determinada pelo número dos valores singulares
diferentes de zero da projeção ortogonal ou oblíqua dos
espaços de filas da matriz em blocos de Hankel de dados de
entrada e saída. No entanto, quando os dados do sistema
contêm ruídos, este número não é fácil de calcular.

para 0 regenerador

•

carga (#, = 4r, + Ru , = Rlr )

temperatura da carga (u, = % ) .
Abertura da válvula de nível de catalizador no reator

• e

•
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Fig. 3. Dados das seqüências de entrada

Espectro de valores AIC

&1r m r ( % ) = ; a 1 [ 1 | p 1 o o
(7)

onde y é a saída real e $ é a saída estimada pelo modelo
obtido. O índice MRSE é muito usado na literatura e o indice
MVAF é usado pelo SMI Toolbox. Ambos índices de
desempenho são usados para avaliar a qualidade do modelo
produzido por cada algoritmo

Fig. 4. Dados das seqüências de saída

TABELA I
RESULTADOS NUMÉRICOS DO DESEMPENHO DOS ALGORITMOS

Outro procedimento é selecionar o valor n que minimiza os
erros de estimação, técnica usada por algoritmos como PEM,
os quais requerem maior esforço computacional. Existe um
critério estatístico que pode ajudar a obter a ordem de modelo,
Critério de Informação de Akaike (AIC), definido em [5].

AIC (n) = 77.In [a.=,,., (n)]+ 4P„ (4)
onde 77 é o número de dados usados na identificação, a=,.„,. (n)

é a variância do erro de modelagem para um modelo de ordem
n com e, parâmetros.

A aplicação do critério AIC é mostrada na fig. 5, onde se
pode observar que o valor mínimo ocorre para n = 1 5

IdentificaçãoAlgoritmos Validação cruzada Tempo de

ento (s)MRSE
4)

-ültiísT–T3lm
2.1038
2.3363

MVAF
(%

99.8946

99.9506
99.9310

MRSE

1 1 .7724
7 8526
7.0869

MVAF
'cYo

m8

99.6038

99.6804

345.266

585,682
4563 392

Analisando-se os valore da tabela I, o modelo N4SID é o
melhor em termos de identificação, na validação o melhor
modelo é o PEM. Verifica-se que o tempo de processamento
para obtenção do modelo é menor para o MC)ESP e é enorme
para o PEM. Optou.se pelo modelo N4SID para identificar a
unidade de FCC

5.2 Desempenho dos modelos
Considerando como a melhor ordem n = 15 , se pretende

avaliar a qualidade do modelo, usando-se dois indicadores de
desempenho. Os indicadores de desempenho são: média
relativa do erro quadrático (MRSE) e média da variância
relativa (MV AF), os quais são definidos como:

5.3 Resultados da identifIcação

O algoritmo N4SID gera um modelo determinístico,
descrito pelas seguintes matrizes:

MRSE (%) = +
FÉ (y – i):

q; d + • 1 o o

(6)
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Fig. 6. Localização dos pólos do modelo obtido

A fig. 7 mostra as saídas geradas pelo modelo
determinístico identificado (linha tracejada). Pode-se observar
que para uma faixa de operação dada, o modelo identificado
reproduz muito bem as principais características dinâmicas do
processo da unidade FCC. Foram consideradas condições
iniciais nulas
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Fig. 7. Comparação das respostas do processo (linha contínua) versus modelo
(linha üacejada)

IV. CONCLUSÕES
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N4SID,
Neste trabalho, três algoritmos de identificação (MOESP,

PEI\4) foram aplicados a um processo industrial
complexo
MIMO em

(unidade
espaço

tempo

de FCC),
de estados

para identificar
de

um
discreto,

modelo
linear,

invar iante e seus
tempo

Percebe-se que um modelo linear pode aproximar um processo
não linear dentro de uma determinada faixa de operações. O

no resultados foram comparados.

.+
0.0400
0.024 1
O.1112
0.0425
4.04 1 2

0.0 1 77
0.0062
0.0644
0.04 14
0.03 14

-0.00 1 8
-0.0 1 67
-0.4713
-0.2684
-0.0364

-0.004 1
-0.0025
-0.0366
0.0755
0.0242

0.0119 -0.0157
-0.0036 -0.0098
0.0558 4.4077
0.0387 4.2059

-0.1464 0.3582g{ã]
critério de Akaike forneceu
comparação do desempenho foi

a ordem
feita

do

mediante
modelo (n=15)

validação
A

cruzada para cada algoritmo, fazendo-se uso de critérios de
desempenho. Para este caso particular, 0 modelo N4SID
apresentou melhor desempenho. Dos três algoritmos testados
o modelo PEM foi o mais lento. O modelo obtido é

Os pólos (autovalores da matriz A) são mostrados na fig. 6.
Os pólos localizados próximos do círculo de raio unitário
estão relacionados com a dinâmica lenta do sistema.

observável, controlável e assintoticamente estável em uma
determinada faixa de operação, podendo ser usado em
aplicações de controle e monitoramento.
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