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Resumo

7z

O objetivo deste trabalho é investigar a aplicacdo de técnicas de
identificacdo de sistemas dinamicos nédo lineares na obtencdo de modelos
NARMAX (nonlinear auto-regressive moving average with exogenous inputs)
polinomiais multivariaveis de uma planta piloto de flotagdo em coluna do Centro
de Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear, CDTN. Flotacdo em coluna é
atualmente uma das tecnologias mais empregadas no beneficiamento de
minérios. No Brasil, e em diversas partes do mundo, ela tem se destacado pela

eficiéncia e versatilidade na producéo de concentrados minerais puros.

O trabalho pode ser dividido em trés partes. Na primeira parte, que vai
do primeiro ao terceiro capitulo, é apresentada uma revisdo bibliografica dos
assuntos tratados na dissertacdo: modelagem de sistemas, flotacdo em coluna
e identificacdo de sistemas nao lineares. A segunda parte, composta pelo
capitulo 4 e apéndice B, é dedicada a identificacdo de sistemas nao lineares
com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO). Nesta parte, os conceitos
sobre identificacdo de sistemas com entrada Unica e saida Unica (SISO),
abordados no capitulo 3, sdo estendidos aos sistemas MIMO. O capitulo 4
apresenta a base tedrica a partir da qual foram desenvolvidas as rotinas
computacionais utilizadas nos procedimentos de identificacdo MIMO. No
apéndice B sdo mencionadas essas rotinas. Na terceira parte, composta pelos
capitulos 5 e 6 e apéndice A, sdo apresentados os resultados obtidos a partir
da aplicacdo das técnicas de identificacdo sobre a planta piloto de flotacdo em
coluna. No capitulo 5 e apéndice A sdo descritos o0s testes realizados e
apresentados e analisados os melhores modelos obtidos. Estes modelos tém
como entradas o sinal de controle de velocidade da bomba de n&o flotado da
coluna, a vazado de agua de lavagem e a vazdo de alimentacdo de ar. As
varidveis de saida sdo a pressdo superior e a pressao inferior na secdo de
concentracdo. No capitulo 6 sdo tecidas conclusdes sobre os resultados

obtidos.



Abstract

The aim of the present work is to investigate the application of nonlinear
identification techniques to a pilot column flotation which belongs to Centro de
Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear (CDTN). The flotation column
technique used by the pilot plant is commonly used in ore beneficiation both in
Brazil and other countries. This technique is well known for its efficiency and
versatility in produce clean concentrates. The model representation used is
multivariable nonlinear autoregressive, moving average models with exogenous

inputs (NARMAX) of the polynomial type.

The present work can be divided in three parts. The first one, composed
by chapters one to three, presents a brief survey on system modeling, column
flotation and nonlinear system identification. The second part, composed by
chapter four and appendix B, is devoted to identification of multiple input
multiple output (MIMO) systems. The basis of identification of single input single
output (SISO) systems described in chapter three is extended to MIMO systems
in chapter four. The computational routines derived of that theory and used in
this work are presented in appendix B. The last part, composed by chapters
five, six and appendix A, presents the main results obtained by applying
identification techniques to the pilot plant. In chapter five and appendix A the
dynamical testing of the plant is described as well as the best identified models.
Inputs are the signal that controls the tailing flow pumps, wash water flow and
air flow. The model outputs are the pressure values at the measuring points in

the collection zone. The main conclusions are presented in chapter six.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Modelagem de sistemas dinamicos

A tarefa de manipular, armazenar e transmitir o conhecimento sobre
qualquer assunto pode ser facilitada quando o conjunto de informacdes
disponibilizado é organizado e transformado em um modelo. Modelos sé&o
abstracdes utilizadas nas mais diversas areas do conhecimento humano, seja
em éareas da fisica, biologia, sociologia ou economia (Bosch and Klauw, 1994;
Garcia, 1997). No ambito dos sistemas dindmicos, um modelo pode tomar a
“forma” de uma equacdo matematica, uma representacdo grafica ou até
mesmo de um conjunto de regras heuristicas. Qualquer que seja o formato, o
modelo sempre reflete a percepcéo e o entendimento do modelador acerca do

sistema modelado.

A construcdo de modelos € uma parte importante do trabalho cientifico,
sendo tipicamente um processo interativo. Refinando-se sucessivamente um
primeiro modelo base e utilizando-se critérios de avaliacdo de desempenho,
busca-se derivar uma representacdo cujo comportamento se aproxime do

comportamento observado no sistema (Bosch and Klauw, 1994).

Quando o conhecimento sobre o fendbmeno em estudo esta bem
assimilado, é possivel, a partir de consideracdes teoricas, estabelecer um
modelo funcional plausivel. Modelos assim derivados sdo normalmente
baseados em leis fisicas expressas diretamente através de equacdes
algébricas ou diferenciais (Leitch, 1987; Bosch and Klauw, 1994). Contudo,

existem varias situacbes onde 0os mecanismos que governam um fenémeno
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nao sao suficientemente bem entendidos, ou sdo muito complexos para se
estabelecer um modelo a partir da teoria sobre o assunto. Nestes casos,
modelos empiricos podem ser muito Uteis, principalmente se o foco de
interesse do trabalho esta concentrado em uma faixa limitada de variaveis.
Uma das técnicas de derivacdo de modelos empiricos € a ldentificacdo de
Sistemas, assunto principal deste trabalho que sera extensamente discutido ao
longo da dissertacéo (Norton, 1986; Ljung, 1987; Bosch and Klauw, 1994).

1.1.1 Representacdo do conhecimento

Um ponto chave na modelagem é a determinacdo do nivel de abstracao
(simbolos ou numeros) adequado para representar as dinamicas do sistema
(Leitch, 1987). O nivel de abstracdo ira definir a unidade de representacdo
fundamental (primitiva) do conhecimento que sera empregada. Além disso, a
modelagem pode ser realizada utilizando-se um nivel de detalhamento maior
ou menor de informagdes. O nivel de detalhamento determina a granularidade
(resolucéo) das informacdes presentes no modelo. Desta forma, um modelo
pode descrever um sistema segundo duas dimensdes: abstracdo e
detalhamento. Definido o nivel de abstracdo deve entdo ser escolhido o

formalismo da representacgéao.

Na area de estudo do chamado “controle moderno de sistemas” sdo
utilizadas como primitivas da modelagem as funcbes de valores numéricos
reais em tempo continuo ou tempo discreto. A resolucdo das informacdes
contidas no modelo é dada pela ordem dos termos constituintes. Quanto ao
formalismo na representacdo do conhecimento, podem ser utilizadas a
representacao por espaco de estados, funcdes de transferéncia, ou funcdes de
resposta em frequéncia, dentre outras representacdes. Na area dos “sistemas
baseados no conhecimento”, a primitiva da modelagem é o simbolo, {+, 0, -},
indicando se a observacdo € positiva, zero ou negativa. A resolucdo das
informacdes contidas no modelo € determinada pelo tamanho da base de
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conhecimento que relaciona as varidveis simbdlicas. O formalismo na
representacdo pode utilizar recursos da area de inteligéncia artificial como, por
exemplo, redes neurais artificiais (Zurada,1992), légica nebulosa (Klir and

Yuan, 1995) e algoritmos genéticos (Michell, 1998).

Embora seja de grande importancia, a capacidade de reproduzir com
precisao a dinamica do sistema ndo é o unico fator preponderante na avaliacédo
da utiidade de um modelo. Também de grande relevancia € o grau de
simplicidade, ou seja, quanto mais simples for o modelo, mais facil é a sua
manipulacdo. Neste caso, uma das diretivas que deve ser seguida na
modelagem é tentar explicar a dinamica de interesse em termos de um
conjunto de variaveis facilmente analisaveis e que caracterizem somente

eventos essenciais do sistema (Leitch, 1987; Bosch and Klauw, 1994).

1.1.2 Uso de modelos

Uma das areas de maior aplicacdo de modelos é a area de simulagéo de
sistemas, principalmente a simulacdo através computadores digitais. Simulacéo
€ uma ferramenta computacional de obtencdo da resposta temporal das
variaveis de interesse de um modelo quando se excita suas variaveis de
entrada com sinais desejados e se definem os valores das condi¢cdes iniciais

das variaveis dependentes (Garcia, 1997).

Alguns exemplos onde a simulacdo pode se tornar proveitosa ou, até

mesmo essencial, sdo (Bosch and Klauw, 1994):

e restricdbes na experimentacdo do sistema real, como, por exemplo, risco de
acidentes (geracdo de calor em reatores nucleares), alto custo financeiro
(movimento de satélites em Orbita), dinAmicas muito rapidas ou muito lentas

(fendbmenos fisicos em atomos, crescimento populacional), dentre outras;
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e predicdo de dados, como, por exemplo, a previsdo das condi¢des climaticas;

¢ solucdo numérica em problemas onde a solucéo analitica é dificil ou mesmo

impossivel de ser encontrada;

e projeto de sistemas de controle.

1.2 Motivacéo do trabalho

Flotacdo € atualmente uma das tecnologias mais versateis e eficientes
empregadas no beneficiamento de minérios. A sua utilizacdo tem permitido a
exploracdo de minérios de baixos teores e jazidas de composicdo mineralégica

complexa, que de outra forma teriam sido considerados sem valor econémico.

A Supervisdo de Processos do Centro de Desenvolvimento da
Tecnologia Nuclear (CDTN) vem trabalhando, desde 1985, no desenvolvimento
da tecnologia de flotacdo em coluna. No estagio atual de desenvolvimento
destes trabalhos, tem-se manifestado o interesse de aprofundar os estudos na
area de instrumentacdo e controle de colunas de flotacdo. Neste contexto,
surgiu a oportunidade de realizar uma dissertacdo de mestrado na linha de
pesquisa de Identificacdo de Sistemas. Neste trabalho, sdo utilizadas técnicas
de identificagdo de sistemas dinamicos nao lineares na obten¢do de modelos
NARMAX (nonlinear auto-regressive moving average with exogenous inputs)
polinomiais multivariaveis da coluna piloto de flotagdo de 2” do CDTN. A partir
dos modelos matematicos obtidos, pretende-se extrair informacgdes a respeito
da coluna que permitam predizer e analisar o seu comportamento sob diversas
condi¢cBes de operacdo. O conhecimento dai resultante podera ser aplicado de
diversas maneiras, destacando-se aqui, 0 aprimoramento das estratégias de

controle j& existentes ou o desenvolvimento de novas estratégias de controle.
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1.3 Atividades realizadas durante a dissertacao

As atividades realizadas durante a dissertacdo podem ser divididas em
trés grupos: modificacdo de rotinas computacionais de identificagéo,
instrumentalizacédo da coluna de flotacdo do CDTN e identificacdo da coluna. O
cerne da dissertacdo se encontra no terceiro grupo de atividades. Contudo, a
execucao dos dois primeiros grupos foi de grande relevancia na medida em
gue elas viabilizaram a identificacdo multivariavel da coluna (trés sinais de
entrada e dois sinais de saida). Caso estas atividades néo tivessem sido
executadas a dissertacdo estaria restrita a uma identificacdo monovariavel

(apenas um sinal de entrada e um sinal de saida).

No inicio dos trabalhos, tinha-se disponivel um conjunto de treze rotinas
computacionais que poderiam ser usadas somente na identificagcdo de
sistemas SISO (sistemas com uma Unica entrada e uma Unica saida) (Mendes
e Aguirre, 1995). Para que o seu escopo de utilizacdo fosse estendido para os
sistemas MIMO (sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas), foram
adequadas oito dessas rotinas. As modificacdes preservaram a estrutura
bésica das rotinas, concentrando-se principalmente no aumento da capacidade
de manipulacdo de um elenco maior de combina¢cdes de vetores de sinais.
Estas rotinas estdo descritas no apéndice B. Além deste trabalho, o conjunto
de rotinas de identificacdo MIMO também foi utilizado em outra dissertacédo do
Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Elétrica da UFMG (Barros, 1997).

Com o intuito de dotar a coluna de flotacdo com o0s equipamentos
adequados a execucdo dos procedimentos de identificacdo MIMO, foram
acrescentados as linhas de ar e de 4gua de lavagem da coluna instrumentos
de medicdo e controle, com interfaceamento externo de sinais no padréo de
corrente 4-20 mA. Nesta etapa do trabalho foram realizadas a especificacéo,
compra, instalagéo e comissionamento de duas valvulas de controle de vazéo e

dois transmissores de vaz&o (um par transmissor/valvula para cada linha).
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1.4 Organizacao do trabalho

O texto da dissertacdo estad organizado em 6 capitulos. Este primeiro
capitulo tem como objetivo definir o escopo do assunto tratado na dissertacao,
relatar as principais atividades executadas durante o trabalho e relacionar os

topicos abordados nos capitulos seguintes.

O assunto tratado no capitulo 2 € a flotagio em coluna. Séo
apresentados o0s principais conceitos referentes ao processo de flotacéo,
focalizando, em especial, a coluna de flotacdo canadense, que foi objeto da

aplicacao das técnicas de identificacdo neste trabalho.

O capitulo 3 trata da identificacdo de sistemas ndo lineares, abordando
0s principais tépicos relativos aos procedimentos utilizados. Os conceitos
apresentados tomam como referéncia a identificacdo de sistemas SISO. Esse
capitulo serve de base para o capitulo 4, que trata da identificacdo de sistemas

nao lineares MIMO.

O capitulo 5 trata da identificacdo da coluna de flotacdo de 2” do CDTN.
Sao apresentados os testes realizados para a coleta de dados, os modelos
obtidos a partir da aplicacdo das rotinas de identificacdo, e, ao final, sé&o
analisados os resultados obtidos.

O capitulo 6 é dedicado as consideracfes gerais acerca do trabalho

executado, aos resultados obtidos e as sugestfes de trabalhos futuros.

Além dos seis capitulos, constam também do texto dois apéndices. No
apéndice A sdo apresentados os graficos de validagcéo estatistica dos modelos
obtidos. No apéndice B s&o mencionadas as rotinas computacionais de
identificagdo MIMO utilizadas.
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Flotacdo em coluna

2.1 Introducao

Um dos impactos sobre o setor mineral advindos do consumo crescente
de produtos industrializados tem sido a exaustdo de minérios de teor elevado.
Nas duas Ultimas décadas, novos equipamentos e tecnologias de
beneficiamento de minérios tém sido desenvolvidos em funcdo da necessidade
de processar minérios de baixo teor ou de concentragdo mais complexa.
Dentre as diversas tecnologias de beneficiamento, a flotacdo tem sido o
processo de concentracdo mineral mais utilizado (Oliveira e Aquino, 1992). O
processo de flotacdo em coluna tem adquirido um papel importante na area de
processamento mineral em virtude da sua capacidade de produzir
concentrados mais puros, com custo operacional e de capital relativamente
baixos (Del Villar et alii, 1994).

O desenvolvimento da tecnologia de flotacdo tem sido impulsionado,
substancialmente, pelos avanc¢os alcancados pelas maquinas de flotacao,
destacando-se dentre elas a coluna de flotagdo. Comparativamente mais
eficientes que as células mecanicas, as colunas de flotacdo tém sido
introduzidas em varias plantas de beneficiamento de minérios (Murdock et alii,
1991; Aquino,1992). Em algumas aplicacdes, um estagio de concentracao
constituido por uma Unica coluna é capaz de substituir varios estagios de
células mecanicas. Quando o minério é de concentracdo mais complexa, ou
guando se deseja um produto com melhor qualidade, € necessaria a utilizacéo

de mais de um estégio de flotacdo em coluna.
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Além de ser amplamente empregado na area mineral, o processo de
flotacdo também tem sido aplicado em diversas outras areas. Como exemplos,
podem ser citados o beneficiamento de cereais (Mourad et alii, 1997), o
tratamento primério e secundéario de efluentes de agua e esgoto doméstico
(Gnirss et alii, 1996), a drenagem de minas acidas (Leppinen et alii, 1997), o
tratamento de aguas residuais provenientes do processamento das industrias
téxteis (Lin e Lo, 1996), de papel (Chen e Horan, 1998), de couro (Ros e
Gantar, 1998), grafica (Naujock et alii, 1992) e carnes (Guerrero et alii, 1998) e
o tratamento de residuos de 6leo em processos da area petrolifera (Stefess,
1998).

Neste capitulo serdo abordados os principais tépicos relativos a
tecnologia de flotacdo em coluna aplicada ao beneficiamento de minérios. O
foco deste estudo serd a coluna de flotagdo conhecida como coluna
canadense, patenteada no inicio da década de 60 por Boutin e Tremblay
(Wheeler, 1966; Boutin e Wheeler, 1967). Outros projetos de colunas tais como
a Norton-Leeds (Dell e Jenkins, 1976), células Flotaire (Zipperian e Svensson,
1988), célula Jameson (Jameson, 1988) e a “packed bed column” (Yang,
1988), dentre outras, ndo serdo aqui estudados. O método de flotacdo que sera
discutido é a flotagdo em espuma. Tecnologias concorrentes como as de
flotacdo em 6leo e flotacdo pelicular estdo atualmente obsoletas em vista de
severas limitacoes de aplicagcdo (Guimardes, 1995). Em funcdo do grau
avancado de desenvolvimento alcancado pela tecnologia de flotacdo em
espuma e da obsolescéncia das demais tecnologias de flotacdo, a expresséo

flotacdo passou a designar exclusivamente flotacdo em espuma.
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2.2 Historico da coluna de flotagcao

Descreve-se a seguir, de forma bem sucinta, o histérico da coluna de

flotacdo canadense.

A coluna de flotacdo foi patenteada pelos cientistas canadenses P.
Boutin e R. Tremblay em 1961 (patentes canadenses 680.576 e 694.547). As
primeiras descricbes da sua aplicacdo foram feitas por P. Boutin e D. A.
Wheeler na segunda metade da década de 60 (Wheeler, 1966; Boutin e
Wheeler, 1967).

O desenvolvimento da tecnologia de coluna foi lento e restrito a
unidades piloto nas duas décadas seguintes. Problemas técnicos inviabilizaram
a sua utilizacdo em unidades de maior porte. O interesse comercial ressurgiu
no ano de 1981, em Les Mines Gaspé, Quebec, Canada, quando se utilizou a
coluna no beneficiamento de molibdénio. Trés colunas de flotacdo substituiram
treze estagios compostos por células mecanicas, com resultados metallrgicos
superiores. Estas trés colunas foram objeto de diversos estudos cujos
resultados se mostraram de grande relevancia para o aprimoramento de
unidades de grande porte (Dobby, 1984; Yianatos, 1987).

A partir do sucesso da aplicacdo em Les Mines Gaspé, as colunas de
flotacdo se difundiram rapidamente no Canada, Australia, Africa do Sul e
Ameérica do Sul, principalmente no Chile e no Brasil. A primeira instalacdo de
grande porte no Brasil foi implantada pela Samarco Mineracdo S.A., em 1991,
utilizando quatro colunas de 3,66m de didmetro e 13,6m de altura e uma coluna
de 2,44m de didmetro e 11,0m de altura no beneficiamento de minério de ferro.
Merecem também destaque as unidades de grande porte para beneficiamento
de minério fosfatico que foram colocadas em operacao pela Arafértil S.A. em
1993.
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No Brasil, os estudos de flotagdo em coluna foram iniciados em 1985, no
Centro de Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear, CDTN, localizado em Belo
Horizonte, Minas Gerais. O CDTN dispb6e de colunas piloto que vém sendo
utilizadas no desenvolvimento de diversos projetos de pesquisa, principalmente
com minérios de bauxita, carvao, ferro, fosfato, fluorita, litio, ouro, talco e zinco,

dentre outros (Aquino et alii, 1992; Oliveira e Peres, 1992; Aquino et alii, 1998).

Atualmente, as colunas de flotacdo estdo sendo empregadas em nimero

expressivo em diversas partes do mundo.

2.3 O processo de flotacéo

2.3.1 Mecanismo de separacéao das particulas minerais

Flotacdo é um processo de concentracdo de minérios onde as
particulas, em meio aquoso, sdo separadas através da adicdo de reagentes
especificos que adsorvem® seletivamente na sua superficie tornando-as
hidrofébicas ou hidrofilicas. Fazendo-se passar um fluxo de bolhas de ar
atraveés da polpa de minério, as particulas hidrofébicas sdo coletadas e as
hidrofilicas nédo coletadas permanecem em meio aquoso. Os agregados
bolhas-particulas sdo transportados para a regido superior das células de
flotacdo (Gaudin, 1980; Arrunategui, 1987).

Todos os processos de concentracdo de minerais sao baseados nas
diferencas das propriedades dos minerais constituintes (Peres et alii, 1986). O
processo de flotagdo utiliza como principal propriedade diferenciadora as
caracteristicas fisico-quimicas da superficie das particulas dos diferentes

minerais. Através da adicdo de reagentes especificos aumenta-se ou diminui o

! Adsorgdo € um fendmeno no qual dtomos, moléculas ou fons sdo atraidos e retidos na superficie

de sélidos ou liquidos com os quais estdo em contato, sem a penetragdo da sua superficie (Gaudin, 1980).

10
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grau de hidrofibicidade de uma particula mineral. Isto determina a capacidade
de interacdo entre as moléculas da particula e as moléculas da agua. Quanto
maior for o grau de hidrofobicidade menor sera a interacdo das moléculas das
particulas minerais com as moléculas da 4gua e, por conseguinte, maior sera a

interagdo com as moléculas do ar.

Outro conceito, também importante dentro do contexto da tecnologia de
flotacdo, é o de hidrofilicidade, que é oposto ao de hidrofobicidade. Quanto
maior for o grau de hidrofilicidade das particulas minerais maior sera a

interacdo com a agua do que com o ar.

2.3.2 Etapas de preparacédo do minério

O minério passa por varias etapas de preparacao entre a sua lavra na
mina e a introducdo na coluna de flotacdo. As etapas principais, que também
estdo presentes em varios outros processos de beneficiamento, incluem,
sequencialmente, a cominuicdo, a classificacdo granulométrica e o

condicionamento.

A cominuicdo tem como objetivo a obtencdo da liberacdo?® fisica
adequada dos minerais a serem separados, com uma granulometria adequada
ao processo de flotagdo. Basicamente, a cominui¢cdo consiste na reducao das
dimensdes fisicas dos blocos ou particulas componentes do minério através da
ruptura da coesao interna. A primeira fragmentacdo do minério ocorre na mina
através de explosivos. A partir deste ponto a cominuicdo € realizada em
maquinas, utilizando métodos de britagem e em seguida de moagem (Borges,
1996).

2 . ~ , . . 2 . . P . ~ L .
Liberacdo de particulas minerais € um conceito referente a individualizacdo das espécies a

separar, em particulas livres. Particulas livres, ou liberadas, sdo aquelas constituidas de um s6 mineral e
particulas mistas sdo aquelas constituidas por dois ou mais minerais (Peres et alii, 1986).

11
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A etapa de classificacdo granulométrica tem como objetivo ajustar o
tamanho 6timo das particulas minerais a serem alimentadas no processo de
flotacdo. A partir de uma faixa granulométrica mais ampla produzida pela
cominuicdo efetua-se na etapa de classificacdo a separagdo das particulas de
tamanho mais adequado a flotacdo. Normalmente, o processo de flotacdo
apresenta maior eficiéncia na faixa granulométrica entre 20 e 210 micra. Para
flotacdo em coluna pode-se trabalhar com granulometrias de até 5 micra.
Dentre os diversos equipamentos utilizados na classificagdo podem ser citados
os classificadores tipo espiral, as peneiras vibratorias e os hidrociclones, além

de varios outros.

A etapa final de preparacdo da polpa de minério € o condicionamento
com reagentes quimicos. O objetivo do condicionamento é alterar as
propriedades quimicas das particulas minerais de forma que se estabelecam
as condi¢cdes quimicas propicias ao processo de flotacdo. Normalmente, o
condicionamento € realizado em tanques com mecanismo de agitacao,
conhecidos como condicionadores, que promovem o0 contato efetivo entre a

polpa e reagentes quimicos.

2.3.3 Reagentes quimicos utilizados no processo de flotacéo

Os reagentes quimicos utilizados na flotagdo podem ser classificados,

segundo suas funcgdes, em (Peres et alii, 1986):

e coletores;
e modificadores (depressores, reguladores de pH e ativadores);
e espumantes;

e outros reagentes (dispersantes e floculantes).

12



Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

Esta classificacdo ndo é precisa, uma vez que certos reagentes podem ter mais
de uma fung¢édo, como por exemplo, 6leos que atuam como coletores e como

espumantes.

A hidrofobicidade ou hidrofilicidade das particulas pode ser natural, ou
induzida. Os coletores séo reagentes que alteram a caracteristica de superficie
das particulas minerais, tornando-as hidrofébicas. Os poucos minerais
conhecidos naturalmente hidrofébicos sdo a molibdenita, a grafita, e o talco. A
interacdo entre as moléculas dos coletores e a superficie das particulas
minerais resulta na formacdo de uma camada, com caracteristica hidrofébica,
gue reveste a superficie das particulas minerais. Uma vez revestidas por essa

camada, as particulas passam a se comportar como se fossem hidrofébicas.

A interacdo entre coletores e particulas minerais pode ter a sua
seletividade® aumentada através da adicdo de reagentes conhecidos como
modificadores. Estes reagentes modificam as superficies das particulas
minerais ou controlam as caracteristicas do meio, estabelecendo uma condigéo

otimizada para a flotacao.

Os depressores sado reagentes modificadores que tém a funcdo de
evitar, temporariamente, ou mesmo permanentemente, a acdo dos coletores
sobre determinados minerais presentes no minério. O mecanismo de atuacao
dos depressores sobre estas particulas ocorre de forma semelhante ao dos
coletores, ou seja, através de interagcdes fisicas e/ou quimicas. Isto impede a

adsorcao do coletor sobre esses minerais.

Existe uma faixa estreita de valores de pH para cada mineral onde a
acdo dos coletores se da de forma otima. Os reguladores de pH sé&o
substancias acidas ou basicas que podem, conforme o tipo de mineral e o
efeito desejado, retardar, acelerar ou inibir a acdo dos coletores. Em geral, a

3 .. ) A e . ~ . .
Seletividade é uma referéncia a capacidade de separacdo de particulas com graus diferentes de

hidrofobicidade (Finch e Dobby, 1990).

13
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7z

flotacdo é realizada em polpas ligeiramente &cidas ou alcalinas, com pH

compreendido entre 4 e 12 (Arrunategui, 1987).

Existem alguns minerais na natureza que nao permitem a adsor¢ao dos
coletores. Nestes casos, é necessaria a adicdo de reagentes conhecidos como

ativadores, antes da introducédo dos coletores.

Na separacdo das particulas hidrofébicas e hidrofilicas, faz-se
necessario a formacéo de uma espuma estavel. Os espumantes sdo reagentes
responsaveis por estabilizar a interface liquido-gas da bolha de ar, facilitando a
adesao das particulas hidrofébicas. Sem o espumante, existe uma tendéncia
natural de rompimento das bolhas de ar e o consequiente desprendimento das
particulas hidrof6bicas a elas aderidas.

Os dispersantes sdo reagentes utilizados na dispersdo de particulas
minerais que muitas vezes se encontram agrupadas, formando “flocos”. A acéo
dos dispersantes tem como objetivo melhorar a &area de contato destas
particulas com a agua ou com os depressores, e portanto, diminuir a sua

possibilidade de flotacéo.

Os floculantes, também conhecidos como “aglomerantes”, séo reagentes
que produzem um efeito contrario ao dos dispersantes. Eles sao responsaveis
por aglutinar particulas muito finas, geralmente inuteis e muitas vezes

prejudiciais ao processo de flotacao.

2.3.4 Fatores fisicos que influenciam o processo de flotacéo

Diversos fatores fisicos influenciam a concentracdo de particulas
minerais através das técnicas de flotacdo. Os de maior destaque, dentre
outros, sdo o tamanho das particulas minerais, o tempo de condicionamento e

a temperatura da polpa de minério (Arrunategui, 1987). E interessante
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mencionar que até mesmo uma pequena variacdo das propriedades fisico-
guimicas da agua também pode interferir no processo de flotacdo. Nestas
situacbes, duas instalacbes idénticas, beneficiando o mesmo minério em
condi¢cOes aparentemente idénticas, podem apresentar resultados diferentes
(Peres et alii, 1986).

O tamanho das particulas minerais a ser obtido pelo processo de
moagem, depende do grau de liberacdo necesséario ao processo de flotagéo.
Uma vez que o custo de moagem é elevado, ela tende a ser realizada somente
até o ponto onde se consegue uma liberacdo satisfatoria das particulas de
interesse do minério. Alcancado este ponto, aumentos subsequentes no grau
de moagem passam a ter menor influéncia no aumento da taxa de recuperagao
do mineral de interesse. Além disso, uma moagem mais grossa tem como
efeito positivo a reducdo da proporcao de particulas muito finas que poderiam
produzir lamas® que dificultariam o processo de flotacdo. Na flotacdo, e
também em diversos outros métodos de beneficiamento de minérios, particulas
menores que um certo tamanho critico ndo respondem ao processo de

beneficiamento.

Os reagentes quimicos utilizados no processo de flotacdo exigem um
tempo minimo de contato com as particulas de minério para que ocorra a
adsorcéo fisica e/ou quimica sobre a superficie das particulas minerais. Este
tempo, conhecido como tempo de condicionamento, é variavel e depende do
tipo de minério, do tamanho das particulas e dos tipos de reagentes utilizados,

dentre outros fatores.

Em geral, a temperatura tem o efeito de aumentar a velocidade de
reacdo entre a superficie das particulas minerais e 0s reagentes quimicos
utilizados na flotagdo. Polpas muito frias podem exigir um consumo maior de

reagentes, e portanto, aumentar os custos de producao. Contudo, em algumas

4 ~ . . - . . ..
O termo lamas se refere a substancias de granulometria tdo fina que causam um efeito prejudicial

a flotacdo, principalmente por provocarem um aumento exagerado do consumo de reagentes quimicos
(Peres et alii, 1986).
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situacdes, temperaturas elevadas podem produzir a degradacdo dos

reagentes.

2.4 Caracteristicas de funcionamento da coluna de

flotacéo

O processo de flotagdo em coluna de particulas minerais é efetuado em
meio aquoso e da origem a dois fluxos distintos de materiais: flotado,
constituido pelos agregados formados por bolhas de ar e particulas
hidrofébicas, e néo flotado, constituido por particulas hidrofilicas. O flotado flui
para o topo da coluna e o nédo flotado para a base. Normalmente, o flotado é
descarregado por transbordo. Quanto ao nao flotado, as formas de descarga
mais comumente empregadas sdo por bombeamento ou por efeito da

gravidade, com a vazéo regulada através de uma valvula.
A flotacdo € denominada direta quando o mineral de interesse constitui a
fracao flotada. De maneira oposta, a flotacdo € denominada inversa quando o

mineral de interesse se concentra na fracdo nao flotada.

A Figura 2.1 representa esquematicamente uma coluna de flotagdo. Séo

observadas na coluna duas secoes:

¢ secao de concentracao;

¢ secdo de limpeza.

O funcionamento da coluna pode ser melhor compreendido através da

descricao dada a seguir.
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ALGUA DE LAVAGEM

REPRESENTAGAO:

Espuma
Polpa

de Limpeza

T
s
FLOTADO

POLPA == 1:

Secdo de Concentracdo

v
NAD FLOTADO

Figura 2.1: Representacdo esquematica de uma coluna de flotac&o.

2.4.1 Secao de concentracao

A secdo de concentracdo esta compreendida entre o ponto de
alimentacdo de ar e a interface polpa-espuma. Nesta secdo ocorre o contato
efetivo entre as particulas hidrofébicas sedimentando pela acdo da gravidade e
as bolhas ascendentes de ar em condigcdes hidrodindmicas de baixa
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Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

turbuléncia. Estas condicbes provém um meio hidrodindmico favoravel a

adesdao entre as particulas hidrofobicas e as bolhas de ar.

2.4.2 Secéao de limpeza

A secao de limpeza esta compreendida entre a interface polpa-espuma e
o transbordo da fracao flotada no topo da coluna. Os agregados constituidos de
particulas hidrofébicas e bolhas de ar arrastam uma parcela das particulas
hidrofilicas para a secdo de limpeza onde encontram o fluxo agua de lavagem
em contra corrente. As particulas hidrofilicas, hidraulicamente arrastadas para

a espuma, séo lavadas e retornam para a sec¢ao de concentracao.

2.5 Parametros da flotacdo em coluna

Os principais parametros da flotagdo em coluna s&o (Oliveira e Aquino,
1992):

e fluxo e holdup de ar;

e tamanho das bolhas;

e fluxo de agua de lavagem;

e altura da camada de espuma;

e tempo médio de residéncia das particulas minerais;

¢ percentagens de solido na alimentacéo da polpa.
Esses parametros, a excecdo da agua de lavagem, também afetam a flotacao

em células mecanicas agitadas. A grande diferenca € que nas colunas é

possivel controlar os trés primeiros e nas células mecéanicas néo.
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Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

2.5.1 Fluxo e holdup de ar

O fluxo de ar é um dos parametros da coluna de flotacdo cujos efeitos
sdo marcantes sobre a recuperag¢do do mineral. O seu valor 6timo depende do
tipo de minério, da sua granulometria e do tamanho das bolhas. Baixas vazdes
de ar acarretam baixas recuperacfes das particulas devido a ineficiéncia do
contato bolha-particula e as dificuldades de transporte do agregado bolha-
particula até o transbordo da coluna. Por outro lado, o excesso de ar pode

causar turbuléncia ou formacéo de espuma na secdo de concentracao.

O fluxo de ar pode ser expresso em termos da velocidade superficial
especifica do ar:

8

-
AC

(2.1)

onde Jgy é a velocidade superficial especifica do ar dada em (cm®/s de ar)/(cm?
de area da coluna), ou simplificadamente, cm/s, Qg € o valor da vazdo de ar
dada em cm®/s e A; é a area da secao transversal da coluna dada em cm?. A
vantagem da utilizacdo desta representacdo é poder comparar o fluxo de ar

para colunas de diametros diferentes.

O holdup do ar, Eg, é definido como a fracdo volumétrica da segéo de
concentracado ocupada pelo ar injetado na coluna. Esta fracdo € funcdo da taxa
de alimentacdo de ar e de polpa de minério, do didmetro de bolhas, da
densidade do agregado bolha-particula e do conteddo de soélidos na polpa.
Matematicamente, o holdup pode ser expresso como

AP

E =1-——,
ppolpagAL

(2.2)
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Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

onde Ey é o holdup do ar, AP € a diferenca de pressdo entre dois pontos
situados na sec¢do de concentracdo e separados por uma distancia AL, ppoipa €
o valor da densidade da polpa do minério e g o valor da aceleracdo da

gravidade.

A relagdo entre Jg e E5 € de grande importancia na determinagéo do
regime de funcionamento operacional de uma coluna de flotagdo. A Figura 2.2

mostra esta relacao:

Holdup do gas, Eg (%)

¢+

Regime “"bubbly flow” Regime “churn—turbulent”

Velocidade superficial especifica do gés, Jg (cm/s)

Figura 2.2: Relacao entre a velocidade superficial especifica do ar e o holdup.

A regido linear da curva da Figura 2.2 representa o regime de fluxo
conhecido como “bubbly flow”. Nesta regido a distribuicdo de bolhas de ar é
homogénea no tamanho e na forma. A regido nao linear da curva representa o
regime de fluxo “churn-turbulente”, que apresenta bolhas de ar de tamanho

grande, ndo uniformes, caracterizando movimento turbulento dentro da coluna.
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Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

Normalmente, os valores otimizados de recuperacdo e teor de flotado séo

obtidos quando se opera no regime “bubbly flow” (Oliveira e Aquino, 1992).

2.5.2 Tamanho das bolhas

O ar é injetado na coluna através de um dispositivo conhecido como
aerador, responsavel pela formacdo das bolhas. Em esséncia, os tipos mais
simples de aeradores ndo industriais consistem em um tubo cilindrico perfurado

recoberto por um material poroso, com furos de dimensfes bem definidas.

Embora seja normalmente dificl de controlar, o tamanho e a
homogeneidade das bolhas é uma das variaveis de maior influéncia no
processo de flotacdo. O tamanho das bolhas é controlado pela concentracéo
de espumante. Normalmente, um fluxo de bolhas grandes possui area
superficial de contato pequena, podendo ser insuficiente para proporcionar a
coleta das particulas hidrofébicas. Bolhas pequenas e de tamanho uniforme
podem ser obtidas pelo ajuste das condi¢cdes operacionais do sistema de
geracdo de bolhas e/ou pela adicdo de reagentes tensoativos (espumantes)
(Moys e Finch, 1988). A ordem de grandeza do tamanho adequado das bolhas

esta na faixa de 0,6 a 2,0mm de diametro.

2.5.3 Fluxo de dgua de lavagem e bias

A 4gua de lavagem, introduzida no topo da sec¢éo de limpeza da coluna,
tem como funcdo eliminar as particulas hidrofilicas arrastadas pelas bolhas de
ar para a camada de espuma. Adicionalmente, ela tem como funcéo substituir a
parcela da agua de alimentacdo que se dirige para o flotado e que pode estar
contaminada por lamas. Para que esta acdo seja efetiva € necessario que o
fluxo de agua de lavagem seja maior que a parcela do fluxo de agua de

alimentacao que se dirige para o flotado (Moys e Finch, 1988). O fluxo de agua
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Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

descendente resultante da diferenca destes dois fluxos é conhecido como “bias
positivo™. Uma das técnicas usadas para inferir o valor do bias leva em
consideracdo o balanco de agua, na secdo de concentracéo, entre o fluxo da
agua de alimentacéo e o fluxo de 4gua para o nao flotado. Contudo, o valor de
bias obtido por este método s6 é valido quando a coluna se encontra em
regime estacionario de operacéo (Peres e Del Villar, 1986). O efeito benéfico

produzido pela agua de lavagem € o de aumento do teor do flotado.

Os dispositivos utilizados para se introduzir a agua de lavagem na
coluna sdo, em geral, bastante simples. Um tipo muito comum se assemelha a
um chuveiro e é constituido por um prato perfurado posicionado a uma altura

regulavel do transbordo da coluna.

2.5.4 Alturada camada de espuma

A altura da camada de espuma esta diretamente relacionada a
seletividade do processo de flotacdo. A camada de espuma age como um filtro
mecanico, retendo de modo eficiente as particulas que ali chegam por efeito de
arraste (Peres et alii, 1986). Normalmente, se ela tiver um tamanho menor que
0 necessario, a recuperacdo do flotado aumenta e o teor diminui. Por outro
lado, se ela tiver um tamanho maior que o necessario, a recuperacao do flotado
diminui e o teor aumenta (Moys e Finch, 1988). Em estudos realizados com
diversos minerais foi observado um aumento significativo no teor do material
flotado com o aumento da camada de espuma, sem perda apreciavel da
recuperacdo (Oliveira e Aquino, 1992). Cabe mencionar que este

comportamento nem sempre € valido para todos os tipos de minerais.

Para que as condi¢des operacionais da coluna sejam mantidas, a altura

de camada de espuma deve ser ajustada de forma que a interface

5 ~ . . . . ~ ~ ,
Por convencdo determina-se que o bias com sentido de fluxo na dire¢do do ndo flotado é

caracterizado como positivo.
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Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

polpa/espuma esteja acima do ponto de alimentacdo da polpa. Tipicamente, 0s
valores operacionais estdo situados na faixa de 0,5 a 1,0 metro, nas colunas

pilotos e semi-industriais, e na faixa de 1,0 a 2,0 metros nas colunas industriais.

2.5.5 Tempo meédio de residéncia das particulas minerais

Tanto o teor quanto a recuperacdo do material flotado sdo diretamente
afetados pelo tempo de residéncia das particulas minerais dentro da coluna
(Oliveira e Aquino, 1992). Um tempo de residéncia pequeno provoca um
aumento no teor e uma reducdo na recuperagcdo do flotado, pois somente

particulas com hidrofobicidade suficiente para aderir as bolhas sédo coletadas.

A alteracdo da vazao de descarga do nao flotado é uma das formas de
se modificar o tempo de residéncia das particulas minerais. Outras alteracfes
podem ser feitas no contetudo de solidos, na taxa de alimentagéo da polpa e na

vazao de agua de lavagem.

2.5.6 Percentagens de solidos na alimentacéo da polpa

A coluna de flotagdo pode operar em uma faixa relativamente ampla de
percentagem de sélidos na alimentacdo da polpa, da ordem de 15 a 50%, sem
perdas significativas no teor e na recuperacdo do material flotado. Entretanto,
deve ser avaliada a sua influéncia sobre o tempo de residéncia das particulas
minerais e sobre a capacidade de carregamento da coluna, C, (Oliveira e
Aquino, 1992). A capacidade de carregamento pode ser definida como a
maxima taxa na qual solidos presentes no material flotado podem ser
removidos da coluna, expresso em termos de massa por unidade de tempo por

unidade de area da secéo transversal da coluna (g/min/cm?).
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2.6 Medicao de variaveis da flotacdo em coluna

Os resultados metallirgicos do processo de flotacdo estdo diretamente
relacionados ao controle do teor e da recuperacdo do mineral flotado. Contudo,
a medicao “on-line” destas variadveis pode se tornar inviabilizada em funcéo do
alto custo dos equipamentos, ou ainda, em funcao do nivel de imprecisdo nas
medicdes. Em decorréncia destas dificuldades, normalmente séo utilizadas
outras variaveis como forma alternativa de monitorar e controlar a qualidade e
a eficiéncia do processo de flotacdo. Algumas destas variaveis sdo a altura da

camada de espuma, o holdup do ar e o bias.

2.6.1 Medicédo da altura da camada de espuma

Basicamente, existem quatro maneiras de se medir a altura da camada
de espuma. A maneira mais freqientemente utilizada emprega medidores de
pressdo. As outras empregam flutuadores, sensores de condutividade e
sensores de temperatura. Os principios basicos das técnicas de medicéo por
condutividade e por temperatura também s&o aplicados na medicédo do holdup
do ar e do bias (Bergh e Yianatos, 1991; Del Villar et alii, 1994; Peres e Del
Villar, 1994).

A medicdo da altura da camada de espuma por meio de medidores de
pressdo pode ser feita com um, dois ou trés instrumentos, sendo a medig&o
com trés instrumentos a mais precisa dentre elas (um instrumento fica
posicionado na secdo de limpeza em contato com a espuma e 0s outros dois
na secdo de concentracdo em contato com a polpa). A medicdo com apenas
um instrumento, posicionado na secdo de concentracdo, fica sujeita a erros
devido & necessidade de se estimar tanto o valor da densidade de polpa
guanto o valor da densidade de espuma, uma vez que estas densidades néo
sdo medidas. A medicdo com dois instrumentos fica sujeita a erros de

estimacdo do valor da densidade de espuma (a densidade de polpa é
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indiretamente medida pelos dois medidores de presséo posicionados na sec¢éo
de concentracdo). As outras fontes de erros, comuns as medicfes tanto com
um, dois ou trés instrumentos, sdo decorrentes das variacfes da densidade de
polpa e de espuma devido a ndo homogeneidade da densidade do minério
dentro da coluna e também da ndo homogeneidade na distribuicdo das bolhas
de ar (Del Villar et alii, 1994).

2.6.2 Medicéao do holdup do ar

A técnica de medicdo do holdup do ar mais freqientemente utilizada
emprega dois medidores de pressao posicionados na se¢ao de concentragao.
Uma das vantagens desta técnica € a possibilidade de também se medir a
altura da camada de espuma, conforme descrito na subsecdo anterior.
Contudo, esta medicdo também estd sujeita as mesmas fontes de erros da
medicdo de altura de camada de espuma, ou seja, ndo homogeneidade da
densidade do minério e da distribuicdo das bolhas de ar dentro da coluna.
Contribui também de forma significativa para a imprecisdo na medicdo do

holdup do ar a variagdo no tamanho das bolhas de ar.

2.6.3 Medicéo do bias

Entre o bias, o holdup do ar e a altura da camada de espuma, o bias é a
variavel que apresenta a maior dificuldade na medicdo. Uma das técnicas de
medicao, ainda em desenvolvimento, explora a existéncia de uma relagcéo entre
o bias e o perfil de condutividade elétrica ao longo das fases de polpa e
espuma dentro da coluna (Peres e Del Villar, 1994). Contudo, as caracteristicas
nao lineares desta relacao tém impedido a obtencdo de um modelo matematico
padrdo que pudesse viabilizar a medicdo continua do bias. Uma das
alternativas encontradas para solucionar este problema foi o uso da técnica de
redes neurais artificiais que manipulam as informacdes obtidas das medicdes
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de sensores de condutividade em contato com a polpa e a espuma da coluna.
Esta solucdo enfrenta sérias limitacdes praticas quando implementada em
colunas industriais, devido a necessidade de submeter o sistema de medicdo a
testes de calibracdo em faixas de operacdo muito diversas®. Informacdes
detalhadas sobre o assunto redes neurais artificiais podem ser encontradas em
(Zurada, 1992).

2.7 Estratégias de controle aplicadas em colunas de

flotacéo

Como todo processo controlado, a flotagdo em coluna também esta
sujeita a variacbes indesejaveis de parametros que ndo sdo normalmente
medidos mas que podem prejudicar o produto final do processo. As variacdes
de maior influéncia estdo associadas a parametros da polpa de alimentacgéao.
Elas ocorrem, principalmente, na percentagem de sélidos, no tamanho,
composi¢do mineraldgica e flotabilidade das particulas minerais (Ynchausti et
alii, 1988). Um sistema de controle de colunas de flotagdo eficiente deve ser
capaz de manipular outras varidveis do processo de forma que o impacto

destas pertubacdes seja minimizado.

Quando o objetivo da estratégia de controle se restringe a estabilizar a
coluna de flotagdo dentro dos seus limites operacionais, pode-se atribuir ao
sistema de controle somente a tarefa de controlar a altura da camada de
espuma. Contudo, para se alcancar resultados metallrgicos razoaveis é
preciso que a estratégia de controle também leve em consideracdo a
manipulacdo do holdup do ar e a manipulacdo do bias (Bergh e Yianatos,
1991). Estas estratégias de controle, conhecidas com controle estabilizante e

controle otimizante, serdo abordadas, de forma sucinta, a seguir.

6 . ~ , . epe e e . ~
No jargdo da area de redes neurais artificiais, estes testes de calibracdo correspondem ao

“treinamento” da rede neural utilizada na aplicagdo em questdo.
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2.7.1 Controle estabilizante de colunas de flotacéo

Uma das formas tipicamente empregadas no controle estabilizante da
coluna é controlar a altura da camada de espuma através da regulacao
automatica da vazédo do nao flotado, mantendo-se as vazfes de ar e de agua
de lavagem constantes e nos seus valores otimizados. A principal vantagem
desta estratégia é a simplicidade do esquema de controle. Contudo, o
desempenho do sistema de controle € sensivelmente afetado por variagcdes na
percentagem de solidos e liquidos da polpa de alimentacdo. Esta estratégia de
controle € atualmente empregada na coluna de 2” do CDTN (Aquino et alii,

1998).

Outra estratégia de controle estabilizante, também muito utilizada,
emprega duas malhas de controle. Na primeira malha controla-se a altura da
camada de espuma através da regulacdo automatica da vazdo de agua de
lavagem. Na segunda malha, controla-se a vazao do néo flotado através da
regulacdo, automatica ou manual, da vazdo de alimentacédo de polpa de forma
gue seja mantida uma pequena diferenca entre as duas vazdes. O principal
efeito desta estratégia de controle sobre o regime operacional da coluna de
flotacdo € a variacdo lenta da altura da camada de espuma em resposta aos

disturbios gerados pela variacdo dos parametros da polpa de alimentacéao.

2.7.2 Controle otimizante de colunas de flotacao

Em vérias aplicacdes, o controle otimizante de colunas de flotacdo se
baseia em modelos matematicos ou em regras heuristicas que relacionam
objetivos secundarios do esquema de controle (altura da camada de espuma,
holdup do ar e bias) com objetivos primarios (teor e recuperagdo). Contudo, a
grande interacdo entre as variaveis de processo e a presenca de nao
linearidades agudas na relacdo entre elas sdo alguns dos principais fatores
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responsaveis pela dificuldade no planejamento de uma estratégia de controle

otimizante (Bergh e Acufia, 1994).

Vérias arquiteturas de controle otimizante tém sido empregadas com
sucesso. Alguns exemplos sao o controle preditivo (Pu et alii, 1991), o controle
baseado em sistemas especialistas (Oblad e Herbst, 1990) e o controle

heuristico baseado em légica fuzzy (Hirajima et alii, 1991), dentre outros.

2.8 Modelagem do processo de flotacdo em coluna

Os estudos de modelagem do processo de flotacdo em coluna tém se
concentrado mais na linha de pesquisa da modelagem empirica do que na
linha de modelagem a partir da teoria sobre o assunto (Tuteja et alii, 1994). As
principais justificativas para tal fato sdo a grande complexidade do processo de
flotacdo e a caréncia de informacdes a respeito dos mecanismos que O

governam (Villeneuve et alii, 1995).

Alguns pesquisadores da area de flotacdo em coluna tém classificado os
modelos disponiveis em cinéticos e ndo cinéticos (Tuteja et alii, 1994).
Conforme o proprio nome sugere, os modelos cinéticos sdo baseados na
cinética da flotacdo, ou seja, em parametros cujas grandezas estdo
relacionadas ao movimento dindmico dos sélidos, liquidos e gases envolvidos
no processo. Uma grande parte destes modelos tem como variavel de saida a
recuperacéo do mineral de interesse (Finch e Dobby, 1990; Tuteja et alii, 1994;
Villeneuve et alii, 1995). Por exclusdo, os modelos ndo cinéticos sdo todos
aqueles que ndo sdo explicitamente baseados na cinética da flotacdo. Eles sao
baseados nas relacdes causa-efeito entre as variaveis de entrada e saida do
processo (Oblad e Herbst, 1990; Bergh and Yianatos, 1993; Tuteja et alii, 1994;
Bergh and Yianatos, 1995). Os modelos obtidos na presente dissertacao

podem ser incluidos na classe de modelos nado cinéticos.

28



Capitulo 2:  Flotacdo em coluna

2.9 Acolunade flotacao de 2" do CDTN

A planta piloto utilizada para testes neste trabalho foi uma coluna de
flotagc&o instalada na Usina Piloto de Tratamento de Minérios da Supervisdo de
Processos do CDTN.

A coluna, construida em material acrilico transparente, possui 2” de
diametro e altura que pode variar de forma modular entre 3,60m e 7,20m. A
montagem esté fixada em uma estrutura metalica que permite acesso as partes
principais da coluna: alimentacéo de polpa, alimentacéo de ar, alimentacdo de
agua de lavagem, descarga do flotado e descarga do nao flotado. A Figura 2.3
mostra um fluxograma da coluna. Nas Figuras 2.4, 2.5 e 2.6 sdo mostradas
fotos da coluna. As varidveis de processo medidas através da instrumentacao
da coluna séo altura da camada de espuma, holdup do ar, vazdo de agua de
lavagem e vazéo de ar, sendo que destas, somente o holdup do ar ndo é
controlado pelo sistema de controle automético da coluna. Atualmente, a

coluna de 2” do CDTN ndo dispde de instrumentacdo para medicao do bias.
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Figura 2.5: Vista da instrumentac&o da coluna de flotacdo de 2" do CDTN. Sao
mostrados os circuitos de alimentacdo de agua de lavagem e a entrada de
polpa de minério
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Figura 2.6: Vista da instrumentacéo da coluna de flotacdo de 2” do CDTN. Sao

mostrados os circuitos de alimentacéo de ar e descarga de néao flotado.

2.9.1 Sistema de controle e monitorac&o da coluna

O controle automatico das variaveis de processo da coluna € gerenciado
por um controlador de processos modelo CD600, fabricado pela SMAR™. O
CD600 é um equipamento eletrbnico, microprocessado, com légica de controle
programavel. O interfaceamento operacional entre o usuario e o controlador
pode ser feito por meio do seu painel frontal ou através de um

microcomputador do tipo PC conectado ao controlador.
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Atualmente, o CD600 estd configurado para controlar a altura de
camada da espuma, a vazao de ar e a vazao de agua de lavagem da coluna
utilizando algoritmos do tipo Pl (acdo de controle proporcional mais integral)
implementados por meio de blocos logicos internos do controlador. A
comunicacédo entre o CD600 e a instrumentacdo de medicdo e controle da
coluna (transmissores e elementos finais de controle) é feita via sinal de

corrente, padrao 4-20 mA.

As medicGes de vazdo de agua de lavagem e de vazdo de ar séo
realizadas pelos transmissores de vazao FT1 e FT2. Os valores de altura da
camada de espuma e de holdup do ar sédo calculados a partir dos sinais de

medicao dos transmissores de pressédo PT1 e PT2.

2.9.2 Alimentacéao de polpa de minério

Na Figura 2.3 pode ser observado um arranjo de condicionadores
tipicamente usado na preparacdo da polpa de minério. Nos condicionadores é
feita a adicdo e mistura de 4gua e reagentes quimicos (coletores, depressores,
espumantes, reguladores de pH, etc) ao minério com a granulometria ajustada
para o processo de flotacdo. A polpa condicionada é alimentada na coluna
através de uma bomba peristéltica com sistema mecéanico de reducdo da
rotacdo do eixo do motor. O acionamento elétrico do motor da bomba é feito
através de um conversor de frequéncia, permitindo o ajuste de vazéo de polpa
em funcéo do ajuste de velocidade de rotacdo do motor. Atualmente, a coluna
de flotacdo do CDTN néo dispde de instrumentacao para medicdo continua da
vazao de polpa de minério alimentada na coluna. Como alternativa, efetua-se,
em intervalos regulares durante a opera¢do, a monitoracdo do nivel de polpa

do ultimo tanque de condicionamento.
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2.9.3 Alimentacao de ar

O ar € injetado na coluna através de um aerador confeccionado no
CDTN. Este dispositivo é constituido de um tubo de PVC de 32mm de didmetro
e 118mm de comprimento, revestido com um material sintético elastico de 2mm
de espessura. A parte superior do tubo é vedada e a parte inferior possui rosca
para fixacdo na base da coluna. O ar entra pela parte inferior e sai pela
superficie lateral do aerador através de microfuros. O suprimento de ar é obtido
a partir do sistema central de fornecimento de ar do CDTN. Na Usina de
Tratamento de Minérios o fluxo de ar passa por um dispositivo de regulacdo de
pressdo e eliminacdo de contaminacdes por Oleo ou particulas sélidas

provenientes do compressor do sistema central.

A medicdo da vazdo da linha de ar pode ser feita através de um
rotdmetro (indicacdo local de vazdo via escala graduada) ou através de um
medidor de vazdo do tipo placa de orificio com compensac¢édo de pressédo e
temperatura (indicacdo remota de vazao via sinal de corrente enviado para o
CD600). O elemento final de controle de vazdo é uma valvula pneumética
(comando remoto enviado pelo CD600). A légica da malha de controle nédo leva
em consideracao a interacdo com as outras variaveis do processo (como por

exemplo, vazdo de 4gua e altura da camada de espuma)

2.9.4 Alimentacédo de agua de lavagem

O dispositivo de introducdo da agua de lavagem na coluna, bastante
simples, é constituido de um tubo de 8mm de didmetro conjugado com um
mecanismo de fixacdo do tubo e ajuste da posi¢do de saida de agua relativa ao
transbordo da coluna. A 4gua é suprida a partir de um reservatério de 1000
litros localizado na parte superior do galpdo da Usina de Tratamento de

Minérios.
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Assim como na linha de ar, a instrumentagédo instalada na coluna
também permite a medicdo e o controle de vazdo de agua de lavagem. A
medicdo da vazédo pode ser feita através de um rotametro (indicacdo local de
vazdo via escala graduada) ou de um medidor de vazdo do tipo
eletromagnético (indicacéo local de vazédo via display alfanumérico e remota via
sinal de corrente enviado para o CD600). O elemento final de controle € uma
valvula pneumatica (comando remoto enviado pelo CD600). A logica da malha
de controle também néo leva em consideragdo a interacdo com as outras

variaveis do processo.

2.9.5 Descarga de flotado e de néo flotado

Na descarga de flotado nédo € utilizado nenhum equipamento. O material
que transborda para fora da coluna é canalizado para um tubo flexivel e flui,
por gravidade, para um tanque posicionado ao nivel da base da coluna.

O nao flotado é descarregado da coluna através de uma bomba
peristaltica com sistema mecéanico de reducdo da rotacdo do eixo do motor e
acionamento elétrico através de um conversor de frequéncia. Através do
controle da descarga do néo flotado é feito o controle da altura da camada de
espuma da coluna. Um sinal de corrente é enviado do CD600 para o conversor
de freqiiéncia da bomba de néo flotado de forma a regular a altura da camada
de espuma nos valores estabelecidos durante a operacdo da coluna. Além do
controlador, a instrumentacdo envolvida nesta malha de controle é constituida
por dois transmissores de pressdo do tipo célula capacitiva, instalados na
secdo de concentracdo da coluna, que possibilitam a medicdo da altura da

camada de espuma e do holdup do ar.
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2.10 Considerac6es finais

Neste capitulo foram abordados os principais toépicos relativos a
tecnologia de flotacdo em coluna aplicada ao beneficiamento de minérios. O
foco do estudo foi a coluna “canadense”, patenteada em 1961 por Boutin e
Tremblay. No Brasil, os estudos da tecnologia de flotacdo em coluna se
iniciaram em 1985, no Centro de Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear,
CDTN.

Na flotacao, a principal propriedade explorada para separar as particulas
de interesse no minério sdo as diferencas nas caracteristicas fisico-quimicas
da superficie das particulas. As caracteristicas hidrofobicas das particulas
minerais sdo seletivamente alteradas através de reagentes quimicos que
modificam o grau de interacdo com as moléculas de ar e de dgua presentes no

meio.

Antes de ser introduzido na maquina de flotacdo, 0 minério passa por um
processo de preparacao fisico-quimica para responder de forma eficiente ao
processo de concentracdo. As etapas principais de preparacdo sdo a
cominuigdo, a classificacdo granulométrica e o condicionamento com reagentes

guimicos.

A flotagdo em coluna é realizada em meio aquoso e divide as particulas
minerais em dois fluxos, conhecidos como flotado e nao flotado. Na secao de
concentracdo, ocorre a adesdo das particulas hidrofébicas ao ar. Na secéo de
limpeza da coluna, particulas hidrofilicas que foram arrastadas por bolhas de ar
sdo forcadas pela 4gua de lavagem a retornarem para a secao de

concentragéo.

A flotacdo € influenciada por diversos fatores fisicos. Os de maior
destaque sédo o tamanho das particulas minerais, o tempo de condicionamento,
a temperatura e até mesmo as caracteristicas fisico-quimicas da 4gua. Quando

a flotacdo é realizada em coluna somam-se a estes fatores diversos outros . Os
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principais sao o fluxo e o holdup do ar, o tamanho das bolhas, o fluxo de agua
de lavagem e bias, a altura da camada de espuma, o tempo médio de

residéncia das particulas e a percentagem de sdlidos na alimentacéo de polpa.

As variaveis normalmente utilizadas na monitoracdo e controle da
gualidade e eficiéncia do processo de flotacdo sdo a altura da camada de
espuma, o holdup do ar e o bias. As variaveis teor e recuperacdo do mineral

flotado apresentam restric6es técnicas e econdmicas na sua medi¢ao “on line”.
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ldentificacdo de sistemas nao lineares

3.1 Introducéao

Identificacdo de sistemas € uma das técnicas aplicadas na modelagem
de sistemas dinamicos quando o conhecimento prévio sobre o sistema a ser
modelado é insuficiente ou ndo esta disponivel. Apresenta-se, também, como
uma alternativa menos dispendiosa de tempo na modelagem de sistemas
complexos, em comparacdo as técnicas de modelagem pela fisica do
processo. As técnicas de identificacdo de sistemas utilizam procedimentos de
natureza essencialmente numérica que derivam o modelo a partir de um
conjunto de dados gerados por sinais coletados do sistema (Norton, 1986;
Ljung, 1987).

Os primeiros estudos de modelagem de sistemas dinamicos, utilizando
métodos de identificacdo, foram aplicados a sistemas linearizados® devido a
limitacBes tedricas e computacionais vigentes na época (Norton, 1986; Ljung,
1987). Atualmente, estas dificuldades tém sido superadas, tendo surgido um
grande numero de trabalhos tedricos e praticos aplicados na area de
identificacdo de sistemas nao lineares (Billings e Voon, 1984; Kortmann e
Unbehauen, 1988; Billings et alii, 1989; Chen et alii, 1989; Cinar, 1995;
Sjoberg, 1997). No Brasil, o interesse pela identificacdo de sistemas né&o

lineares tem se manifestado através de um significativo numero de

! Os sistemas dinamicos reais sdo ndo lineares. Normalmente, a descri¢do do comportamento

dinamico de sistemas reais através de modelos lineares € limitada as proximidades do ponto de operagdo
para o qual o modelo foi derivado.

(continua na préxima pagina)
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dissertacdes recentes (Rodrigues, 1996; JAcome, 1996; Corréa, 1997; Barros,
1997; Jerbnimo, 1998).

O objetivo deste capitulo é abordar os principais topicos relativos aos
procedimentos utilizados na identificagdo de sistemas nao lineares, revisando

0S principais conceitos relativos a este assunto.

3.2 lIdentificacao de sistemas

O problema de identificacdo de sistemas pode ser dividido nas seguintes

etapas principais (Ljung, 1987; Bosch e Klauw, 1994):

e experimentacao do sistema e aquisicdo dos dados;

¢ deteccdo de nao linearidades nos dados;

¢ escolha e deteccdo da estrutura de representacdo do modelo;
e estimacao de parametros do modelo;

e validacao do modelo identificado.

A metodologia de abordagem do problema da identificacdo de sistemas,
segundo a divisdo em etapas descrita acima, é valida para a derivacdo de
modelos lineares e nao lineares. Ela pode ser aplicada na identificacdo de
sistemas com entrada Unica e saida Unica (single input single output, SISO) ou
sistemas com mudltiplas entradas e mdltiplas saidas (multi input multi output,
MIMO).

Nas secOes seguintes sao descritos os procedimentos relativos a cada
uma das etapas do problema da identificacdo de sistemas. Com o intuito de
facilitar a compreensdo deste assunto, serd dado maior enfoque a aplicacao

das técnicas de identificacdo de sistemas SISO, devido a sua simplicidade em
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relacdo aos sistemas MIMO. No proximo capitulo as discussbes serdo

estendidas aos sistemas MIMO, utilizando a discussao do presente capitulo.

3.2.1 Experimentacédo do sistema e aquisi¢cao dos dados

Experimentacdo do sistema e aquisicdo de dados sao procedimentos
simultaneos de aplicagao de sinais de teste nas entradas do sistema e coleta
dos sinais de saida. Estes sinais de entrada e saida formam um conjunto de
dados do qual seréo retiradas as informagdes utilizadas na modelagem do
sistema. Normalmente, a capacidade dos dados de conterem informacéo
dindmica do sistema estd condicionada a execucdo bem planejada desta

etapa.

3.2.1.1 Sinais de teste

Os sinais de teste mais empregados nos métodos de identificacdo
deterministica e estocastica sdo o degrau, sendides, 0s sinais binarios pseudo-
aleatérios (pseudo random binary signal, PRBS), ruido branco gaussiano,
dentre outros, sendo os sinais do tipo PRBS os mais frequentemente utilizados
na derivacdo de modelos lineares. Contudo, foi argumentado que o uso deste
tipo de sinal de teste tem-se mostrado inadequado na derivacdo de modelos
nao lineares por ndo produzir uma excitacdo persistente da entrada sobre toda

a faixa de néo linearidades do sistema (Billings e Fadzil, 1985).

No planejamento dos testes do sistema devem ser selecionados sinais
gue possuam um espectro de freqiéncias que excitem todas as dinamicas de
interesse na modelagem do sistema (Doebelin, 1980). A desconsideracéo
desta caracteristica chave pode conduzir a modelos que se ajustem bem aos

dados mas com pequena capacidade de predi¢céo (Cinar, 1995).
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Outra importante consideracdo em relacdo as caracteristicas dos sinais
de teste refere-se ao projeto do perfil de amplitude. Conforme relatado em
(Aguirre e Billings, 1995a), sinais de teste com o espectro de frequéncias
virtualmente idénticos, mas de amplitudes diferentes, podem apresentar

respostas diferentes a excitacdo quando aplicados a sistemas nao lineares.

3.2.1.2 Selecédo do periodo de amostragem para a aquisicdo de dados

Na execucdo do procedimento de aquisicdo de dados deve-se
selecionar criteriosamente o periodo de amostragem, Ts, de forma a
proporcionar um bom nivel de qualidade no processo de captacdo das
informacdes sobre o sistema. Este objetivo pode ser alcancado evitando-se a
sub-amostragem dos sinais. A escolha de um valor de Tss muito alto pode
conduzir a perda de informacéo se a dindmica do sistema for rapida. Para que
0s sinais coletados sejam satisfatoriamente reconstruidos, deve-se escolher
uma frequéncia de amostragem 1/Tss que evite a presenca de componentes
com frequéncias acima da freqiéncia de Nyquist, 1/(2Tss) (Bosch e Klauw,
1994).

3.2.1.3 Selec¢édo do periodo de amostragem para manipulacédo dos dados

coletados

Tendo sido realizada a aquisicAo de dados do sistema, deve-se
empreender um ajuste do periodo de amostragem com o objetivo de se evitar
a manipulacdo tanto de dados sub-amostrados quanto de dados sobre-
amostrados. A manipulacdo de dados sobre-amostrados pode gerar problemas
de mau condicionamento numérico nas etapas seguintes da identificacdo.
Caso ela seja constatada, deve-se realizar a dizimac¢ao dos dados coletados. O
método de ajuste do periodo de amostragem adotado neste trabalho foi
proposto por Aguirre (1995), sendo baseado em funcbes de autocorrelacéo

linear e nao linear. A descricdo a seguir foi extraida de Barros (1997).
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Funcdes de autocorrelacdo sdo funcdes que medem o “grau de
similaridade” entre o sinal original e uma verséao do sinal atrasada (Rosenstein
et alii,.1994). Elas séo definidas para o caso continuo e sistemas ergddicos

como

@, =Ey0)ye-n}= [y0)y@-v)ar,
(3.2)
onde E{e} refere-se a esperanca matematica e t a variavel responsavel pelos

atrasos entre a fungéo original e a fungdo atrasada. Para o caso discreto e

ergodico, a funcdo de autocorrelacao pode ser definida como

@, [n]= Epln+nlylml= S yln-+nlyfm].

m=—oo

(3.2)

Um gréafico tipico de uma funcdo de autocorrelacdo apresenta o seu maximo

para um atraso igual a zero.
Sendo Tss 0 periodo de amostragem original dos dados coletados,

calcula-se primeiramente as funcfes de autocorrelacao linear e nao linear do

processo y(t):

®, =E{y@)yit-1)}
(3.3)

o..@=E{y’O-EY’ 0Ny e-n-Ey’ O}
(3.4)

Em seguida, escolhe-se o menor entre 7, e T.,0U seja
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T, = min{z'y T },

(3.5)

onde 7z, e 7, correspondem aos primeiros minimos observados nas funcdes

de autocorrelagdo linear e ndo linear. O valor de 7, multiplicado por Tss

determina uma faixa de valores desejaveis para a escolha do periodo de

amostragem (Aguirre, 1995):

T, XT,, <T < T, XT,,

(3.6)

o . T XT
gue em alguns casos pode ser relaxada em seu limite superior para ”’T e

. . T XT . : .

inferior para ""2—5 Segundo o método, se T estiver dentro do intervalo

proposto na equacéo 3.6, entdo os dados coletados originalmente podem ser
. T XT

manipulados sem alterar o tempo de amostragem. Caso 7, < T‘ os dados

originais devem ser dizimados a fim de satisfazer 3.6.
3.2.1.4 Ruido nos dados

Os efeitos do ruido nos dados coletados do sistema podem ser
reduzidos através de técnicas de processamento digital de sinais. Algumas
destas técnicas implementam a filtragem digital dos dados utilizando algoritmos
computacionais. Basicamente, estes algoritmos realizam operacdes aritméticas
sobre os dados segundo uma funcédo estabelecida para o tipo de filtragem que
se deseja obter. Maiores informacdes sobre este assunto podem ser

encontradas em (Johnson, 1989; Stearns e Hush, 1990).
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3.2.2 Deteccéao de nao linearidades

O comportamento dinamico de um sistema € adequadamente descrito
por modelos lineares quando as dinamicas de interesse na modelagem estéo
restritas a uma regido linear do sistema. Em alguns casos, os modelos lineares
também se mostram eficientes na tarefa da modelagem quando as néo
linearidades presentes nas dinamicas do sistema ndo sao significativas.
Normalmente, em todas as outras situacdes de modelagem de sistemas torna-

se vantajoso o uso de modelos néo lineares.

Na execucdo dos testes de nao linearidades avalia-se 0 comportamento
ndo linear reproduzido pelas saidas do sistema em resposta a excitacdo das
entradas por sinais de teste especificamente projetados. Uma das principais
propriedades destes sinais de teste é possuirem a mesma faixa de amplitude
dos sinais utilizados na operacao do sistema (Billings e Voon, 1983; Billings e
Voon, 1986).

Em situa¢cBes onde ndo é possivel a experimentacdo do sistema para a
deteccdo de ndo linearidades, pode-se realizar este teste sobre um conjunto
de dados pré-coletados do sistema, contanto que as propriedades béasicas dos
sinais de entrada proveniente do conjunto de dados satisfacam os requisitos

basicos exigidos pelo teste.

Alguns dos algoritmos utilizados na detecgdo de né&o linearidades em
sistemas SISO sao (Billings e Voon, 1983; Haber, 1985):

e teste no dominio do tempo;

e método da autocorrelacédo de ordem elevada;
e método da correlacao-cruzada nao linear;

e teste em estado estacionario;

¢ teste do valor médio do sinal de saida;
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e método da frequiéncia;
e método da densidade espectral linear;
e método da correlacao linear,

e método da disperséo.

Segundo o relato de simulagcdes com os testes de deteccdo de néo
linearidades citados acima (Haber, 1985), os trés primeiros (teste no dominio
do tempo, método da autocorrelacdo de ordem elevada e o método da
correlacdo-cruzada nao linear) apresentaram desempenho superior aos

demais.

No teste de deteccdo de nao linearidades utilizando o método da
autocorrelacédo de ordem elevada, o sistema € excitado com um sinal de teste
u(t)+b, onde b0, os momentos de terceira ordem de u(t) sdo nulos e todos os
momentos de ordem par existem?. Calcula-se entdo, a seguinte funcdo de

autocorrelacéo:

D .(@=E{((-1)-YO~-)}=0 V1

(3.7)

Para um conjunto de dados de comprimento N, define-se um intervalo

de confianca de 95%, dado poril,96/\/ﬁ. Se as dinamicas presentes nos
dados forem lineares ou suavemente nao lineares, a funcédo de autocorrelacéo
permanecera dentro do intervalo de confianca com 95% de probabilidade.
Qualquer correlacdo significativa sera indicada por um ou mais pontos
posicionados fora do intervalo de confianca de 95%, indicando portanto, a
presenca de nao linearidades significativas nos dados utilizados no teste
(Billings e Voon,1983; Billings e Voon,1986).

2 . . . . - L. . . .
Alguns dos sinais que satisfazem estas propriedades s@o as sendides, sinais gaussianos e os do

tipo PRBS (Billings e Voon, 1983; Billings e Voon, 1986).
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3.2.3 Escolha da estrutura do modelo

Um modelo matematico de um sistema é um andlogo matematico das
dindmicas do sistema. A representacdo matematica usada na modelagem de
um sistema pode assumir formas variadas dependendo do tipo e da
guantidade de informacao disponivel para descrever o seu comportamento. Na
tentativa de descrever satisfatoriamente os regimes dinamicos néo lineares de
um sistema, as estruturas do modelo podem se tornar demasiadamente

complexas e tornar a sua manipulacao posterior dificil ou mesmo inviavel.

Algumas das representacdes possiveis de serem utilizadas na

modelagem de sistemas nao lineares séo (Cinar, 1995):

e séries de Volterra;

e séries de Wiener;

e redes neuronais;

e fungdes racionais;

e funcdes lineares por partes;

e modelos estruturados por blocos;

e modelos polinomiais.

Até o presente momento nenhuma representacdo em particular pode ser
considerada como “a melhor” para qualquer aplicacdo, e o problema de
encontrar uma boa representacdo é normalmente um problema de tentativa e
erro (Aguirre, 1996).

As séries de Volterra foram uma das primeiras representacdes utilizadas
na modelagem de sistemas nédo lineares. Uma das dificuldades relacionadas a
sua utilizacdo € a enorme quantidade de parametros necessaria para

aproximar nao linearidades simples (Billings, 1980).
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Neste trabalho, serdo utilizados os modelos polinomiais ndo lineares
auto-regressivos com meédia movel e entrada exdgena (nonlinear auto-
regressive moving average with exogenous inputs, NARMAX). A estrutura de
um modelo NARMAX, com entrada Unica e saida Unica, € dada por (Leontaritis
e Billings, 1985):

y(t) = F’[y(t -1, y(t-2),..., y(t— n, )su(t —1),u(t—=2),....,u(t—n,),
e(t—1),e(t—2),...e(t—n,)]+e(t) ,

(3.8)

onde F é uma funcdo nédo linear qualquer; y(t) e u(t) sdo respectivamente o
sinal de saida e o sinal de entrada do sistema; e(t) modela termos de ruido e
incertezas do modelo; ny, ny € ne sdo, respectivamente, os atrasos maximos

dos termos em y, u e e. Em modelos polinomiais, | representa o grau de F.

Geralmente, a forma n&o linear de F ndo é conhecida. Contudo, em
alguns casos, ela pode ser arbitrariamente bem aproximada por funcdes

polinomiais. A expansdo de F em um polinGmio de grau | resulta em:

y(t):90+i011‘x11(t)+i Zneilizxil(t)xil(t)-l_.“

i =1 =1 iy=i

.+

y L Y 6, . x ()ex, () +e(t) ,

ip=1 ip=i -1

(3.9)

onde n = ny + ny + Ne, 0S Os sdo os coeficientes escalares do modelo a serem

estimados e x(t) representam os termos emy, u, e e.

As formas polinomiais tém se mostrado adequadas para quantificar e

modelar fendbmenos complexos desde que a estrutura do modelo seja
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apropriada (Kortmann et alii, 1988; Noshiro et alii, 1993; Jang e Kim, 1994;

Aguirre e Billings, 1995b). Destacam-se também as seguintes vantagens:

e 0s modelos polinomiais sdo globais e consequentemente o particionamento

dos dados n&o é necessario®;

e 0 comprimento de dados requerido para a derivacdo do modelo é

relativamente pequeno (500 pontos ou menos);

e 0s modelos podem ser obtidos a partir de dados com nivel moderado de

ruido;

o facilidade de simulacéo e andlise;

e as estruturas do modelo identificado s@o simples, tornando relativamente facil

a interpretacao analitica de varias propriedades dinamicas do modelo;

¢ 0s modelos polinomiais NARMAX s&o lineares nos parametros, o que torna
possivel 0 uso de um grande numero de algoritmos de estimacdo de

parametros utilizados na derivacdo de modelos lineares.

Uma das principais limitagdes do uso de modelos NARMAX refere-se a
modelagem de sistemas com alto nivel de ruido. O ruido presente nos dados
pode comprometer o desempenho dos algoritmos de estimagcdo se os dados
forem cadticos, fazendo-se necessario o uso de técnicas de pré-filtragem dos
dados antes da execugao do procedimento de identificagdo (Aguirre et alii,

1996). Outra limitagédo que diz respeito ao uso de modelos NARMAX, reside na

As representacdes utilizadas na modelagem de sistemas podem ser classificadas em dois grupos

principais, chamados representacoes globais e representagéoes locais. Nas representagdes locais, os dados
sdo divididos em grupos aos quais podem ser ajustadas fungdes lineares em torno dos pontos de operagao.
Portanto, a modelagem de sistemas, utilizando representagdes locais, resultam em modelos lineares por
partes e descontinuos.
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pouca capacidade em ajustar dados que contenham oscilagées com variacdes
abruptas na saida do modelo que ndo correspondam a variacdes abruptas na
entrada do modelo. Em alguns casos, os modelos polinomiais falham na
reproducdo destas oscilacbes. Ocorrem também situacdes na modelagem
onde a caracteristica estatica ndo linear do sistema ndo pode ser bem
aproximada por modelos polinomiais com baixo grau de n&o linearidade
(Aguirre, 1997).

3.2.4 Deteccao da estrutura

Tendo definido os modelos polinomiais para a representacao do sistema
a ser modelado, a etapa de deteccdo de estrutura constitui-se na determinacéo

de que termos, dentre todos os possiveis, serdo incluidos no modelo.

O numero total de termos candidatos a serem considerados na
formacdo de um modelo polinomial SISO, pode ser calculado pela seguinte

expressao:

~

(3.10)

onde

J

Observa-se que M cresce geometricamente com o aumento do grau de

nao linearidade | do modelo polinomial e com a ordem dos atrasos dos termos
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em y, u e e. Nestas circunstancias, a estrutura polinomial selecionada para
modelar o sistema podera se tornar exageradamente complexa e ter a sua

manipulacéo inviabilizada se forem incluidos todos os termos possiveis.

Em geral, a medida que a complexidade do modelo aumenta, aumenta
também a sua flexibilidade em se ajustar aos dados, capturando as principais
dindmicas necessarias a descricdo do sistema. Por outro lado, modelos com
excesso de termos (sobreparametrizados) tendem a apresentar dinamicas néo
apresentadas pelo sistema original e eventualmente se tornam instaveis
(Aguirre e Billings, 1995a).

Conforme verificado em diversos trabalhos (Billings et alii, 1989; Chen et
alii, 1989; Jang e Kim, 1994; Aguirre e Billings, 1995a; Rodrigues, 1996;
Jacome, 1996), modelos com um numero reduzido de termos conseguem
descrever satisfatoriamente o sistema na maioria dos casos. Além disto,
modelos com representacdes parcimoniosas sao desejaveis quando
empregados no projeto de controladores, na analise e na predicdo do
comportamento dinamico de sistemas e em outras aplicacdes, mesmo quando
nao existam restricdes computacionais a manipulacdo de modelos complexos
(Chen et alii, 1989).

Um dos algoritmos disponiveis para fazer a deteccdo da estrutura de
modelos polinomiais do tipo NARMAX é conhecido como taxa de reducédo do
erro (error reduction ratio, ERR) (Billings et alii, 1989; Chen et alii, 1989). Neste
algoritmo, € calculada a parcela da reducdo da soma dos quadrados dos
residuos do modelo devido a inclusdo de cada termo. No proximo capitulo o
ERR sera descrito com detalhes. Outras técnicas que podem ser usadas em
conjunto com o0 ERR sé&o a técnica de aproximacdo por zeramento e reajuste
(zeroing-and-refitting approach) (Kadtke et alii, 1993) e o conceito de
agrupamento de termos (term clustering) (Aguirre e Billings, 1995c). Uma breve

comparacgédo destas técnicas pode ser encontrada em (Aguirre, 1994).
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3.2.5 Estimacao de parametros

Obtido o conjunto de dados composto pelos sinais de entrada e de
saida do sistema e definida a estrutura do modelo, o passo seguinte no
procedimento de identificacdo € a estimacdo de parametros, onde serdo
atribuidos valores numéricos aos coeficientes dos termos constituintes do

modelo.

Nesta secao sera discutida, brevemente, a estimacdo de parametros de
modelos NARMAX aplicados na modelagem de sistemas SISO. No capitulo 4
este assunto sera abordado com mais detalhes, junto com a implementacéo de
um algoritmo de estimacdo ortogonal aplicado a identificacdo de sistemas
MIMO. Mais informagdes sobre este assunto podem ser encontradas em

(Billings et alii, 1989; Chen et alii, 1989).

O modelo descrito pela equacdo 3.9 pertence a familia de modelos

regressivos lineares nos parametros do tipo

Y= p,06,() + £V 1=1--.N,

(3.11)

onde y(t) representa o sinal de saida gerado pelo modelo e N o comprimento
dos vetores de dados; pj(t) sédo os regressores do modelo, correspondendo a

termos de grau 1 a | formados pela combinacao de {xi(t),...,xn(t)} definidos na

equagao 3.9; M é o nimero de regressores e 6,sao os valores numericos dos

coeficientes dos regressores, ou seja, 0s parametros estimados. &(t) sdo os

residuos do modelo.

A equacéao 3.11 pode ser reescrita em forma matricial como:
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Y=PO+E
(3.12)

O vetor de parametros © pode ser encontrado através da minimizacao

da norma Euclidiana dos residuos

[l =280

(3.13)

ou seja, resolvendo um problema de minimos quadrados (Billings et alii, 1989;
Chen et alii, 1989).

Uma das varias técnicas que podem ser aplicadas na solu¢cdo de um
problema de minimos quadrados utiliza a decomposi¢ao ortogonal da matriz P.
Dentre os métodos numéricos que utilizam esta técnica destacam-se a
Transformagdo de Householder, o Método de Givens e os Métodos Classico e
Modificado de Ortogonalizagdo de Gram-Schmidt, dentre outros (Chen et alii,
1989; Bronson, 1993).

3.2.6 Critérios de informacéo

Até este ponto as consideracfes feitas sobre a sele¢cdo de modelos tem
se orientado principalmente em escolher a representacdo mais concisa dentre
todas as possiveis. O problema de como selecionar o melhor modelo final que
concilie qualidade de ajuste aos dados com numero reduzido de termos pode
ser resolvido, em muitos casos, atraves de critérios de informacdo (Aguirre,
1994).
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Os critérios de informacao sdo normalmente implementados através de
funcdes de custo estatisticas. Por este motivo, eles selecionam, geralmente, os
modelos que sao 6timos no sentido estatistico, ou seja, com boa capacidade
de ajuste aos dados. Contudo, ndo existe garantia de que um modelo que seja

6timo no sentido estatistico também o seja no sentido dinamico”.

Um dos critérios classicos mais utilizados na estimacdo da ordem de
modelos polinomiais € o critério de informacédo de Akaike (Akaike’s information
criterion, AIC) (Akaike, 1974). Pelo critério de Akaike o numero de termos
constituintes do modelo pode ser determinado minimizando-se a fungcao de

custo

J =N *log(VAR(E(D)}) + (2%n,),

(3.14)

onde N representa o comprimento de dados, &(t) os residuos do modelo e n, 0
namero de termos. A qualidade de ajuste dos dados de identificacdo é
representada pelo primeiro termo da funcdo de custo ao passo que o segundo

termo penaliza cada termo a mais do modelo.

Outros critérios de informacdo que também podem ser citados sdo o
critério do erro de predicao final (final prediction error, FPE) (Akaike, 1974), lei
de Khundrins do critério de iteracdo logaritmo (Khundrin’s law of iterated
logarithm criterion, LILC) (Hannan e Quinn, 1979), critério de informacao
Bayesiano (Bayesian information criterion, BIC) (Kashyap, 1977), dentre
outros. Uma revisdo de tais critérios pode ser encontrada em (Gooijer et alii,
1985).

4 . A . N . .. .
O sentido “dindmico” neste contexto se refere a capacidade do modelo de reproduzir invariantes

dindmicos tais como bifurcagcdes, mapas e secdes de Poincaré, etc, presentes nos sistemas ndo lineares
(Aguirre, 1994).
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Na aplicacéo dos critérios AIC(4), LILC e BIC relatada em Aguirre (1994)
foi observado que embora tais critérios normalmente ndo selecionem o modelo
com a melhor propriedade dinamica, o numero de termos indicado como
estatisticamente o6timo é, em geral, proximo do numero de termos

dinamicamente 6timo.

3.2.7 Validacéo dos modelos

O passo final do procedimento de identificacdo € a validacdo dos
modelos obtidos. O objetivo da validacdo é confrontar o modelo identificado e o
sistema original e avaliar a capacidade do modelo de representar
adequadamente o sistema. Os testes de validacao atuam como ferramentas de
auxilio no refinamento dos modelos, revelando a presenca de erros cometidos

na realizacdo dos procedimentos de identificacdo (Doebelin, 1980).

Uma das formas mais simples de se validar os modelos € efetuar uma
comparacgdo gréfica entre as curvas dos sinais de saida produzidos pelo
modelo (predicdo temporal) e as curvas dos sinais de saida reais gerados pelo
sistema (Bosch e Klauw, 1994). Neste caso, sao avaliadas as semelhancas (ou
diferencas) exibidas pelas duas curvas, tanto em relacdo aos valores de

amplitude quanto ao perfil dindmico exibido pelos sinais.

A literatura também descreve as seguintes formas de validacéo:

e validacao estatistica;

e validacao dinamica.

O procedimento de validacdo estatistica consiste em verificar a
presenca de dinamicas ndo modeladas nos residuos dos parametros do

modelo identificado. Em modelos lineares, sao feitos testes de correlagao para
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verificar se os residuos sdo brancos e ndo correlacionados com o sinal de
entrada. Em modelos néo lineares é necessario a realizacdo de um conjunto
de testes de correlagdo mais completo que detecte a presenca de termos
cruzados nos residuos (Billings e Voon, 1983; Billings e Voon, 1986; Billings e
Zhu, 1994).

Na validacdo estatistica de modelos ndo lineares SISO séo

normalmente verificadas as seguintes identidades:

®,.(7)= E{&(r - 1)E(1)} = 6(0) ;

(3.15)
®,.(1) = E{u(t — 1)E(1)} =0, V7 ;
(3.16)
D, (1) = E(ENET—1-Du(r-1-17)} =0 720 ;

(3.17)
®,., (1) = E{(u’ (t-1) 1’ )EN)} =0 VT :

(3.18)
D ..(1)= E{W* (-1~ ())& 1)} =0 VT

(3.19)

onde 9(0) € a fungéo delta de Kronecker.

Em modelos sem termos de entrada do tipo u(t), sdo verificadas as
seguintes identidades (Billings e Tao, 1991):
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®.(7) = E{(&(1)~ E)(E( — 1)~ E1)} = 8(0)

(3.20)
®_.. (1) = E{(ED-EO)EE-1)-E0)*}=6(0) ;
(3.21)
... (1) = E{E () -EO)E 1 -1)-E (1)} = 5(0) .
(3.22)

Para um conjunto de dados de comprimento N, define-se um intervalo

de confianca de 95%, dado por+1,96/ JN . Se o modelo for nao-polarizado, os
residuos sdo brancos e as funcfes de correlacdo deverdo permanecer dentro
do intervalo de confianga com 95% de probabilidade. Qualquer correlacéo
significativa sera indicada por um ou mais pontos posicionados fora do

intervalo de confianca de 95% (Billings e Voon, 1983; Billings e Voon, 1986).

Os testes de correlacdo utilizando os residuos do modelo e os dados do
sistema sao facilmente calculaveis. Contudo, eles se limitam a fornecer
somente informacdes estatisticas sobre o modelo. Um modelo que seja
estatisticamente valido pode ndo ser dinamicamente adequado, ou seja, 0S
testes de correlacdo ndo indicam se o modelo capturou e estqd apto a
reproduzir, satisfatoriamente, as dindmicas do sistema original (Aguirre et alii,
1996).

Na validacdo dinamica, as propriedades dinamicas do modelo
identificado sdo comparadas com invariantes desenvolvidos para a analise de
dindmicas nao lineares. Os seguintes critérios podem ser utilizados em alguns

casos (Aguirre e Billings, 1994; Brown et alii, 1994; Letellier et alii, 1995):

¢ diagramas de bifurcacéo;

e expoentes de Lyapunov;
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e mapas de Poincaré;

e dimenséo de correlagao;

e graficos fase-espaco reconstruidos;
e caracterizacao topologica;

e sincronizacao.

Dentre os invariantes citados acima, os diagramas de bifurcacao tém se
mostrados como 0S mais rigorosos no procedimento de validagdo dinamica,
por serem mais sensiveis as variacbes na estrutura do modelo (Aguirre e
Billings, 1994). Os expoentes de Lyapunov fornecem indicacdes da capacidade
de predicdo do modelo e da sua sensibilidade a variacdo das condi¢cdes
iniciais. Na pratica, a escolha de qual invariante utilizar vai depender da
viabilidade de se obter o respectivo invariante do sistema original para uso na

comparagao.

3.3 Consideracodes finais

Foram abordados brevemente neste capitulo os principais conceitos

relativos aos procedimentos de identificacdo de sistemas nao lineares.

As técnicas de identificacdo de sistemas sao ferramentas Uteis na
modelagem quando o conhecimento prévio sobre o sistema a ser modelado é
insuficiente, dificultando, ou mesmo impossibilitando, o uso de técnicas

tradicionais, como por exemplo, a modelagem pela fisica do processo.

Os procedimentos adotados na identificacdo de sistemas para a
derivacdo de modelos néo lineares sdo, em esséncia, 0s mesmos adotados
para a derivacdo de modelos lineares, podendo ser aplicados a sistemas SISO
ou MIMO.
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A forma de execucdo e os cuidados tomados durante a etapa de
experimentagdo do sistema e aquisicdo de dados sdo um dos fatores mais
influentes no desempenho das etapas subsequentes da identificacdo do
sistema. Normalmente, a sua execucdo bem planejada proporciona a geragao

de dados com boa capacidade de representar o sistema.

Na selecdo dos sinais de excitacdo do sistema utilizados no
procedimento de experimentagcdo devem ser levados em consideragao fatores
como a excitacdo persistente do sistema sobre toda a faixa de néo
linearidades (no caso de identificagdo néo linear), poténcia espectral suficiente
para excitar a dindmica de interesse na modelagem e o projeto do perfil de
amplitude. Normalmente, tais requisitos s&o menos severos quando aplicados

na derivacdo de modelos lineares.

Os testes de deteccdo de ndo linearidades indicam o grau de néo
linearidades presentes nos dados coletados do sistema, atuando como
ferramentas de auxilio na selecdo de uma estrutura linear ou néo linear mais

adequada para modelar o sistema.

A utilizagdo de modelos polinomiais do tipo NARMAX normalmente
mostra bons resultados quando aplicados na modelagem de sistemas reais. As
principais vantagens no seu uso se referem a simplicidade de analise,
facilidade na simulacéo e operacdo, ndo requer séries temporais muito longas
e a existéncia de um grande numero de algoritmos de estimagcdo de
parametros do modelo. Por outro lado, a principal deficiéncia dos modelos
polinomiais NARMAX se refere a sua pouca capacidade em ajustar dados que
contenham oscilacdes abruptas na saida do modelo que n&o correspondam a

variagdes abruptas na sua entrada.

O numero de termos dos modelos polinomiais ndo lineares tende a se

tornar excessivamente grande a medida em que a ordem do modelo cresce.
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7

Contudo, utilizando-se apenas uma pequena parcela dos termos ¢é
normalmente possivel reproduzir, satisfatoriamente, a dinamica do sistema
modelado. A selecdo destes termos dentre todos o0s termos possiveis €
alcancada por algoritmos de deteccéo de estrutura, destacando-se entre eles o

ERR a ser descrito no proximo capitulo.

Os critérios de informacdo séo ferramentas que facilitam a sele¢cédo do
modelo com melhor tamanho e ajuste aos dados. Contudo, por utilizarem
funcbes de custo estatisticas, eles apresentam melhores resultados na
indicacdo de modelos com um numero 6timo de termos no “sentido estatistico”
(ajuste aos dados), o que nao necessariamente garante que o modelo tenha a

capacidade de reproducéao de propriedades dinamicas do sistema.

A finalizacdo do procedimento de identificacdo se da com a validacéo do
modelo obtido. Técnicas de validagdo subjetiva, estatistica e dinAmica podem
ser utilizadas para avaliar a capacidade do modelo identificado de representar
adequadamente o sistema original. Se o0 modelo obtido for reprovado devera
ser feita uma avaliacdo sobre as suas deficiéncias com o objetivo de definir
quais 0s passos, anteriores a etapa de validacdo, que deverdo ser modificados
e refeitos. Se o modelo for aprovado o trabalho de identificacdo estara

concluido.
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Identificacao de sistemas nao lineares MIMO

4.1 Introducéao

Quando uma expansdao de um modelo NARMAX polinomial €
selecionada, o modelo se torna linear nos parametros. Uma vez determinada a
estrutura mais adequada para modelar o sistema, somente os coeficientes dos
parametros do modelo sdo desconhecidos e a identificagdo pode ser formulada
como um problema padréo de minimos quadrados (Billings et alii, 1989; Chen
et alii, 1989). Contudo, raramente se conhece de antemdo a estrutura do
modelo e portanto o uso de algoritmos de selecdo de estrutura se torna parte

vital dos procedimentos de identificagéo.

O aumento da ordem e do numero de termos sdo algumas das
estratégias utilizadas na selecéo da estrutura do modelo com o objetivo de se
alcancar um ajuste satisfatério aos dados coletados do sistema. Contudo, o
uso abusivo ou de forma isolada destes recursos pode resultar em modelos
bastante complexos. Em geral, modelos complexos tém pouco valor prético e
sdo dificeis de manipular. Problemas de selecdo de estrutura de modelos
estdo presentes tanto nos sistemas com entrada Unica e saida Unica (single-
input-single-output, SISO) quanto nos sistemas com multiplas entradas e
multiplas saidas (multi-input-multi-output, MIMO), sendo nos sistemas MIMO,

devido a sua maior complexidade, mais criticos.

O objetivo deste capitulo é abordar a identificacdo de sistemas MIMO

nao lineares apresentando um algoritmo de estimagdo ortogonal de
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parametros baseado na Transformacdo de Householder. Este algoritmo
realiza, de forma combinada, a selecdo da estrutura e a estimacdo de
parametros de modelos polinomiais NARMAX, utilizando o conjunto de dados
coletados do sistema. Também serdo apresentados os testes de validacdo de
modelos MIMO. Os tépicos cobertos por este capitulo sdo uma extensédo dos
topicos cobertos no capitulo 3, onde a base fundamental dos procedimentos

usados na identificacédo de sistemas foi estabelecida.

4.2 Representacao dos sistemas MIMO

Um sistema nao linear, discreto, multivariavel, com m saidas e r
entradas, pode ser descrito por um modelo polinomial NARMAX com a

seguinte forma geral (Leontaritis e Billings, 1985):

y(t)=F'[yt-1),y(t-2),..,y(t —n)u(—,u@-2),...u{—n,),
e(t—1),e(t-2),...e(t—n,)]+e(t) ,

(4.2)

onde

y.(®) u, (1) e, (1)
yo= : | u@®)=| : | e@®)=| :
Yo (@) u, (1) e, ()

Na equacdo 4.1, F é uma fungdo nZo linear qualquer; {y,().---,y,.(®},
fo,@),---u. )} e {e,@).--.e, ()}, representam, respectivamente, vetores de

séries temporais contendo os sinais de saida, entrada e ruido do sistema; e(t)

modela incertezas do modelo; ny, n, € ne s&o, respectivamente, os atrasos
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maximos dos termos de saida, entrada e ruido. Neste trabalho F' sera uma

funcdo polinomial de grau I.

Expressando a equacéo 4.1 em termos das suas componentes teremos,

para o subsistema i, a seguinte representacao:

yi@)= (3 =Dy (0 =10}, ooy y, (1 = 1),y 3, (2 =1} ),
w(t—=1),...,u(t— nftl st (2 —=1),...,u (- n; ),

e(t—1),...,e(t— nél )sene, (t=1),....e, (t — n; )
+e,(1),

(4.2)

Normalmente, a forma néo linear de f; ndo é conhecida. Com o intuito de
utilizar a equacéo 4.2 na identificacdo de sistemas torna-se necessario a sua
parametrizacdo. Este objetivo pode ser alcancado através da sua expansao

polinomial. Expandindo fi(.) como um polinémio de grau |l; obtemos:

y.(t)y=0;+ 2 6, x, (1) +i 2 6/, x, (1)x, (1)+ ..

i =1 =1 i, =i

.+ Z::l zn‘, 91:1 i;xil(t)"- X, (t)+ e(t) ,

=i, -1
(4.3)

onde

m r m
=+ m) + 3n
i=1 i=1 i=1

0S Os sdo os coeficientes escalares do modelo a serem estimados e
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x )=y -1, x@)=y(t=-2), - ,men;(t)zym(t—ny),
O =u(t-1, - ,x ()=u(t—n,),

u

(t)=¢(t-1), - ,xn[(t) =e (t—n,).

X i i
mxn', +1 mxn', +rxn

mxn'y, +rxn, +1

A seguir apresenta-se um exemplo de um modelo do tipo NARMAX

polinomial:

v (@®)=05y,(t=1)+u,(t—2)+0,1y,(t —Du,(t —=1) + 0,5¢,(r - 1)
+0,2y,(t =2)e,(t —=2) + ¢,(¢)

(4.4)

v, (6)=09y,t-2)+u,(t-1)+0,2y,( —Du,(t —2) +0,5¢,(t - 1)
+ 0,1y, ([t —De,(t —2) + e, (2).

(4.5)

As equacdes 4.4 e 4.5 representam, respectivamente, os modelos dos
subsistemas 1 e 2. Em conjunto, 4.4 e 4.5 formam a representacao global do

sistema.

4.3 Deteccao da estrutura e estimacao de parametros

de sistemas MIMO

A identificacdo de cada subsistema i, representado na equacéo 4.3,
pode ser realizada de forma desacoplada da identificacdo dos outros (m-1)
subsistemas. Portanto, para i=1,....,m, sdo determinadas a estrutura do modelo
e os valores dos parametros do i-ésimo subsistema de forma independente

dos demais subsistemas (Billings et alii, 1989).

65



Capitulo 4:  Identificacdo de sistemas nao lineares MIMO

De maneira similar & abordagem feita para as equacdes (3.11) e (3.12)
do capitulo anterior, pode-se definir o modelo do subsistema i como

pertencente a familia de modelos regressivos lineares nos parametros do tipo

xa)=§§pgnéﬂfax t=1,..,N.

(4.6)

Na equacédo 4.6 y;(t) representa o sinal de saida do subsistema i gerado pelo
modelo correspondente e N o comprimento dos vetores de dados; pj(t) sdo os
regressores do modelo, correspondendo a termos de grau 1 a | formados pela

combinacao de {xi(t),...,x,(t)} definidos na equacédo 4.3; M € o numero de
regressores e é,. sdo os valores numéricos dos coeficientes dos regressores,

ou seja, 0s parametros a serem estimados. £(t) sao os residuos do modelo.

Em sistemas MIMO, o numero de regressores pode ser calculado pela

seguinte equacao:

M, =1+ ) n;,
j=1
4.7)
onde
nj_l[j—1+ 3l nl )+ Yn ]
n, = =l =l e n =1
J
Reescrevendo a equacao 4.6 na forma matricial encontra-se:
Y =PO, +&,
(4.8)
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onde
y; (D) 0, ¢
Y= i | P=[p, - p,] ©=|:] E=| :
y;(N) 0, E(N)
e
JeY)
p,=| 1 | Jj=L-.M,
p;(N)

O vetor de parAmetros ©, pode ser encontrado através da minimizacao
de |Z,],, ou seja, resolvendo um problema de minimos quadrados (Billings et

alii, 1989; Chen et alii, 1989).

As rotinas computacionais de selecdo da estrutura do modelo e
estimacdo de parametros utilizadas neste trabalho fazem uso da
Transformacdo de Householder (Chen et alii, 1989; Bronson, 1993). Este
método numérico utiliza a técnica de decomposi¢ao ortogonal da matriz P na
solucéo do problema de minimos quadrados. O seu desempenho em trabalhos
da area de identificacdo de sistemas nao lineares tem se mostrado
satisfatoriamente eficiente, conforme atestado por diversos trabalhos (Chen et
alii, 1989; Aguirre e Billings, 1995a; Rodrigues, 1996; Jacome, 1996; Barros,
1997). As sec¢les seguintes descrevem a Transformacao de Householder e a
sua aplicacdo em um algoritmo que realiza, de forma combinada, a selecao da

estrutura do modelo e a estimacéo de parametros de sistemas MIMO.

4.3.1 Uso da Transformacao de Householder na solucéo do

problema de minimos quadrados
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Para facilitar a notacdo, nesta secdo o subindice ‘i’ sera omitido.

Assumindo que a matriz P tem posto pleno (Chen et alii, 1989) pode-se fatora-

la da seguinte forma:

(4.9)

onde Q é uma matriz ortogonal (Q'Q=I); Qe R e R é uma matriz triangular

superior, onde Re ®™M.

Com o intuito de se obter um conjunto de N vetores ortonormais sobre
um espaco Euclidiano de dimensdo N, definimos uma matriz aumentada Q

formada pela composicdo da matriz Q com N-M vetores ortonormais:

Q=[Quit ] =[QuiQu ],

(4.10)
A equacéao 4.9 pode entao ser reescrita como
PogR=0Q|
=QR=Q| |
(4.11)

Premultiplicando a parte deterministica da equacéo 4.8 por Q" tem-se

que
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Q"PO=Q"Y
(4.12)
e considerando a equacao 4.11 chega-se a
RO=Q"Y.
(4.13)
Particionando a matriz Q'Y em
~ Y,
TY: a ’
o[y
(4.14)

onde Y, € um vetor de comprimento M e Y, um vetor de comprimento N-M,

obtemos

|Y - Pe], =[Q" (Y - PO)|, =|

Y, - Re|, +[y,].

(4.15)
O vetor de parametros © é obtido resolvendo o sistema triangular

RO=Y,,

a

(4.16)
e a soma dos quadrados dos residuos do modelo é dada por ||Yb||§

A Transformacdo de Householder pode ser usada para encontrar a

matriz R e o vetor Y,. Ela realiza uma série de operacdes do tipo
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H(k) :I_ﬁ(k)v(k)(v(k))T k=1,--- M

(4.17)
sobre a matriz aumentada
ﬁu ﬁlM 51(M+1)
P—[P'Y] 521 ﬁZM ﬁZ(MH)
ﬁNl 5NM ﬁN(MH)
(4.18)
de dimenséao N x (M+1), que resulta na matriz triangular inferior
poo—| R Yol
0 Y,
(4.19)
Fazendo
PP =HYP*"  k=1..M
(4.20)
e
PO =P
(4.21)

define-se a k-ésima Transformacgdo de Householder como (Golub e Van Loan,

1989):

N 1/2
o o(Sor]
i=k

(4.22)
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1

Y =
cP (o +|13]£:—1>|)
(4.23)
0, i<k
v = puh ¢ sinal[ﬁ,ﬁf’”]c;(k), i=k
A >k
(4.24)
e
PX = pkb _ V(k)(ﬁ(k)(v(k))Tf)(k—l)) _
(4.25)

4.3.2 Deteccao de estrutura utilizando o ERR

A equacéo 4.7 pode ser usada para ilustrar a importancia da utilizacéao
de algoritmos de selecéo da estrutura de modelos polinomiais. Toma-se, como

exemplo, um sistema MIMO com duas entradas e duas saidas (m=r=2),

todos os atrasos maximos dos termos de saida, entrada e ruido iguais a dois

(n, =n, =n, =2) e o grau da fungdo polinomial igual a trés (/=3). Neste
caso, o numero total de termos candidatos a serem considerados na formacao
do modelo polinomial de cada subsistema € igual a 455! O desconhecimento
da estrutura do modelo polinomial que melhor represente o sistema pode
induzir a tentativa de se utilizar a estrutura completa do modelo. Alguns dos
problemas que podem aparecer em decorréncia desta agédo sao a dificuldade
de manipulacédo do modelo e problemas de mau-condicionamento numérico na
etapa de estimacdo de parametros. Eles surgem do fato de que modelos

polinomiais com estrutura completa sdo, em geral, de tamanho elevado e
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comportam uma grande quantidade de termos sem qualquer

representatividade das dinamicas do sistema.

Sendo P a matriz de regressores que representa o0 modelo completo de
cada subsistema (definida na equacgéao 4.8), pode-se estabelecer o problema
combinado da selecdo da estrutura do modelo e estimacdo de parametros
como “selecionar um submodelo Ps de P e encontrar a matriz de parametros
estimados C:)s gue se ajuste adequadamente aos dados”. No algoritmo de
estimacdo ortogonal de parametros baseado na Transformacdo de
Householder, a selecdo da estrutura do submodelo Ps é efetuada
selecionando-se uma coluna de P que faga com que a cada iteracdo seguinte
do algoritmo a soma dos quadrados dos residuos seja maximamente reduzida.
Esta etapa do algoritmo usa como ferramenta basica a taxa de reducao do erro

(error reduction ratio, ERR) e sera descrita a sequir.

Seja a matriz

PO = [PY] =[5 Y]

(4.26)

e Rx 0 menor principal, de dimenséo k x k, da matriz R definida na equacéo

4.9. Aplicando-se sucessivamente sobre a matriz P“a Transformacéo de

Householder H(i), i=1,...k-1, ela é transformada em

P pi L pUh y D
- k M . .

(4.27)

72



Capitulo 4:  Identificacdo de sistemas nao lineares MIMO

Se o processo for interrompido no (k-1)-ésimo passo e um modelo composto
por (k-1) parametros for provisoriamente selecionado, obtém-se a seguinte

expressao para a soma dos quadrados dos residuos

Z[y“‘ T

(4.28)
gue se reduz a
N ( ) N ( D (k)
k _ k— k
0 =20 -0
(4.29)

apos H® Transformacdes de Householder terem sido aplicadas a P*". Para
que a soma dos quadrados dos residuos seja maximamente reduzida na k-

ésima iteracdo do algoritmo deve-se primeiramente selecionar uma coluna de
p"--pl Y que maximize (y,((k)) . Em seguida, permutam-se a coluna

(k=1)

selecionada e a coluna p{"" e aplica-se sobre a matriz P“~"” a Transformacéo

de Householder H* . Este objetivo pode ser alcancado da forma descrita a

sequir.
Seja

~(k 1) (k-1) ~(k-1)\T .
_(p ’-.’pNj ) , ]_k’...’M.

(4.30)

Calcula-se
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(g ]

i=k

(k) _ ~(k-1) (k- 1)
<b.i _sz] Yi
i=

j=k,--.M
(4.31)
e
b
ERR|" / =k,..M
[ ]j >Y,Y< .]
(4.32)
Encontra-se
h = argumento[max{[ERR](.k)} j=k,...M
J J 2
(4.33)

e em seguida permutam-se as hj-ésima e k-ésima colunas de P*™.

O procedimento descrito acima pode ser empregado na selegcdo dos Ms
termos da estrutura polinomial Ps de cada subsistema. A sequéncia de passos

€ a seguinte:

e Como primeiro passo (iteracdo k=1) seleciona-se dentre as M colunas da

matriz P, definida na equacéo 4.26, a coluna associada ao maior valor do

ERR calculado a partir das equacdes 4.30, 4.31, 4.32 e 4.33. Permuta-se a
primeira coluna de P“com a coluna selecionada e aplica-se sobre P a
Transformacdo de Householder H", utilizando-se as equacdes 4.22, 4.23,

4.24 e 4.25. A matriz resultante ao final deste passo é PV,
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e Repete-se o0 primeiro passo Ms-1 vezes (iteracdes k=2,...,Ms). Em cada um
dos Ms-1 passos as operacdes relativas ao calculo do ERR, permutacdo de
colunas e aplicacdo da Transformag&o de Householder devem ser feitas sobre
a matriz resultante no passo anterior desconsiderando-se a primeira coluna e a
primeira linha. Além disto, o conjunto de equacdes 4.31 deve ser substituido

por

(k+1> ((a(k)) (~<k>) )”2

b(.k+l) :b(k) ~ (k) |, (k)

pkj yk ’
j=k=1--M.
(4.34)
O processo pode ser interrompido quando
M&
1- {max ERR]( )} <p,
k=1
(4.35)

onde 0 < p <1 é a tolerancia desejada para os calculos. Ao final do

procedimento anterior, calculada a matriz P’

, terdo sidos escolhidos Ms
termos para o modelo do subsistema, dentre todos os possiveis termos
candidatos. Na maioria das aplicacbes Ms« M. Critérios de informacdo podem
ser usados para orientar sobre o melhor tamanho para o modelo (Aguirre,

1994).
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4.3.3 Estimacéo de parametros

Definida a estrutura polinomial do modelo do subsistema, com 0s Ms

termos mais representativos, pode-se calcular o subconjunto de parametros

estimados, (:)S, pela equacéo

(4.36)

onde a matriz triangular superior R, de dimensao Ms x Ms, e 0 vetor Y,, de

comprimento Ms séo obtidos a partir de

R

M.\

p(M,) _ =(M,) =(M,).y(M,)
P = Py " Pu Y .

(4.37)

4.4 Validac&o de modelos MIMO

Os testes de validacdo estatistica utilizados na validacdo de modelos
SISO (Billings e Voon, 1983; Billings e Voon, 1986) podem ser estendidos para
os modelos MIMO. Na validacdo estatistica de modelos MIMO devem ser
verificadas todas as possiveis correlagdes entre os residuos e os sinais de
entrada de todos os subsistemas. S&o normalmente verificadas as seguintes

igualdades (Billings et alii, 1989):

<I>£[€j(f) 20 i=1...m e j=1i,...,m,

(4.38)
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<I>Misf(1') VvVt i=L...,r e j=i,...,m,

(4.39)
D, () 120 i=l...m j=i...m e k=L-r;

(4.40)
<I>(uiuf),gk(’c) vVt i=L..,r, j=i..,r ¢ k=1,...,m;

(4.41)

q)(u,ﬂuj)’(ske,)(T) vt i=L..,r, j=i,...,r, k=1....m e l=k,...,m.

4.5 Consideracoes finais

Foi abordada neste capitulo a identificacdo de sistemas nao lineares

com multiplas entradas e mdultiplas saidas, MIMO.

A estrutura de um modelo polinomial NARMAX utilizada na identificacéo
de um sistema MIMO com m saidas e r entradas é composta de um conjunto
de termos formados pela combinagdo {y,().---.y,.®}, {fu,@).--u. ()} e
{el(t),---,em(t)}, representando, respectivamente, vetores de séries temporais

contendo os sinais de saida, entrada e ruido do sistema.

Cada subsistema pode ser identificado de forma independente dos
outros (m-1) subsistemas. Os procedimentos de selecdo da estrutura do
modelo e identificacdo de parametros adotados neste trabalho utilizam um
algoritmo de estimacéo ortogonal de parametros baseado na Transformacéo

de Householder.
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Estratégias de selecdo de estrutura de modelos polinomiais sdo uma
parte vital dos procedimentos de identificacdo de sistemas. Neste trabalho, a
selecdo da estrutura do modelo polinomial NARMAX de cada subsistema
utiliza uma ferramenta conhecida como taxa de reducdo do erro (error
reduction ratio, ERR). O ERR seleciona dentre todos os termos candidatos a
fazerem parte do modelo aqueles que sdo mais representativos. Os termos

selecionados sdo aqueles que maximizam a reducado dos residuos do modelo.

O algoritmo de estimacado ortogonal de parametros realiza as etapas de
selecdo da estrutura do modelo e estimagcdo de parametros de forma
combinada. Ele manipula as matrizes de dados de forma que ao final da etapa
de selecdo da estrutura os termos mais representativos do sistema estéo

agrupados e em um formato simples para os calculos do vetor de parametros.

Os testes de validacédo estatistica de modelos MIMO sdo uma extensao
dos testes dos modelos SISO. Nos testes devem ser verificadas todas as
possiveis correlacdes entre os residuos e os sinais de entrada de todos os

subsistemas.
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Capitulo 5

Modelos identificados para a coluna de
flotacao de 2” do CDTN

5.1 Introducao

Em todas as fases deste trabalho, em que as atividades executadas
envolviam um contato pratico com a coluna de flotacdo, utilizou-se agua ao
invés de polpa de minério e apenas espumante (Flotanol®) como reagente
guimico do processo. A motivacdo para esta escolha, além do aspecto
econdmico, foi a simplificacdo dos procedimentos de preparagao e operacéo da
coluna. Tal conduta vem sendo adotada em varios trabalhos da area de
modelagem de colunas de flotacdo (Bergh and Yianatos, 1991; Bergh and
Yianatos, 1993; Del Villar et alii, 1994; Bergh and Yianatos, 1995), uma vez que
os resultados obtidos com agua podem ser estendidos aos estudos utilizando
minério devido as semelhancas entre 0s comportamentos dinamicos

investigados (Oliveira e Aquino, 1997).

O objetivo deste capitulo € apresentar os resultados obtidos pela
aplicacéo dos procedimentos de identificacdo de sistemas MIMO a coluna de
flotacdo de 2" do CDTN. Serdo relatados o0s principais procedimentos
realizados, desde a etapa de planejamento e execucdo dos testes até a
obtencéo final dos modelos. Em funcdo do nimero elevado de graficos gerados
nas etapas de validacdo, decidiu-se apresentar os graficos de validagédo

estatistica no apéndice A desta dissertacéo.
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5.2. Selecdo das variaveis de entrada e saida dos

modelos

Dois aspectos foram considerados na selecao das variaveis de entrada e
saida que deveriam compor os modelos da coluna: o grau de importancia de
cada uma delas e a disponibilidade de instrumentacdo da coluna para
aplicacdo dos sinais de teste de experimentacdo e coleta de dados. De um

consenso entre eles, resultou a seguinte selecao:

e entradas:
uq: sinal de controle de velocidade da bomba de nao flotado;
u: vazao de agua de lavagem;

usz: vazao de alimentacao de ar.

e saidas:
y1: pressao no ponto superior na secao de concentragao;

Y2. pressao no ponto inferior na secao de concentracao.

Sob o ponto de vista do processo, escolher a vazéo de néo flotado como
variavel de entrada poderia ser mais Gtil na composicdo dos modelos ao invés
de escolher como variavel o sinal de controle de velocidade da bomba de n&o
flotado. Contudo, néo foi possivel seleciona-la por ndo haver um instrumento
disponivel que pudesse fazer a medi¢do. Alternativamente, durante a
realizacdo dos testes, foi feita, a cada dois minutos, uma medicao indireta e
manual desta vazdo (medicdo de volume, em um intervalo fixo de tempo,
executada por um dos operadores da instalacdo). Gréaficos comparando os
sinais de controle de velocidade enviados para a bomba e os sinais de vazéo
de nédo flotado obtidos nesta medicdo sugerem uma relacdo simples entre as
duas variaveis. Embora seja baseada em uma medi¢cdo sem o mesmo rigor das

outras medicOes, esta relacdo pode ser aproveitada na manipulagcdo dos
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modelos. Os graficos destes sinais obtidos no teste t25 serdo apresentados na

secdo 5.4 (Figura 5.6).

5.3 Descricao dos testes

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos em dois testes de
experimentacdo e aquisicdo de dados da coluna de flotagcdo de 2” do CDTN.
Estes testes, aqui nomeados t25 (arquivo de dados d25 1800.txt) e t26
(arquivo de dados d26_1610.txt), foram realizados em dias consecutivos e
tiveram, respectivamente, uma duracdo 0til de 110 e 90 minutos. A
identificacdo da coluna foi realizada em malha aberta, ou seja, os sinais de

saida ndo foram realimentados as entradas.

As condicfes de processo da alimentacdo foram as mesmas nos dois
testes: vazdo constante a 1230 ml/min com concentracdo de Flotanol a
12ml/min, 1%. Contudo, utilizou-se em cada um deles um perfil diferente de
sinais de excitacdo das entradas da coluna. A opcéo pela realizacdo de dois
testes teve duas motivacdes. A primeira foi que, caso ambos se mostrassem
validos, poder-se-ia explorar um numero maior de situacBes distintas de
operacdo e, portanto, disponibilizar uma quantidade maior de informacdes
sobre o comportamento dindmico da coluna. A segunda motivagao, foi
dispensar uma eventual necessidade de experimentar novamente a coluna, por
assegurar a disponibilidade de pelo menos uma massa de dados de trabalho
atil, caso fosse detectada alguma dificuldade na manipulacdo de uma das
massas. Esta motivagdo foi primordialmente econdmica. Realizando-se os
testes seguidamente, e de uma Unica vez, pdde-se otimizar a alocacdo de

recursos humanos e materiais necessarios as etapas de preparacao.
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5.3.1 Aplicacéo dos sinais de teste

Em funcdo da selecdo das variaveis de entrada e saida que deveriam
compor os modelos, definiu-se, a principio, os seguintes parametros de

controle da coluna que deveriam ser manipulados pelos sinais de teste:

e velocidade da bomba de né&o flotado;
¢ posicao de abertura da valvula de controle de vazéo de agua de lavagem;

¢ posicao de abertura da valvula de controle de vazéo de ar.

Devido a problemas técnicos, ndo foi possivel a aplicacdo de sinais de
teste na valvula de controle de vazdo de ar. Contudo, este problema nao
impediu a utilizacdo da vazdo de ar como uma das variaveis de entrada
utilizadas na identificacdo da coluna, conforme sera mostrado nas secdes
seguintes. Uma das peculiaridades da alimentacdo de ar da coluna, é que ela é
afetada por perturbacdes de carga geradas no sistema central de fornecimento
de ar do CDTN, e que ndo sdo amortecidas pelo dispositivo de regulacdo de
pressao instalado antes da entrada da coluna. Observacfes durante pré-testes

evidenciaram que o processo de flotacdo é sensivel a estas perturbacdes,

mesmo sendo pequena a variagcao de amplitude da vazao.

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram os perfis dos sinais de excitacao utilizados
nos testes. A amplitude dos sinais foi estabelecida por meio de rotinas
computacionais de geracdo de numeros aleatérios com distribuicdo gaussiana,
com os valores restritos a faixa de operacdo da coluna. Cada valor gerado foi
guantizado, aplicado a entrada correspondente da coluna e mantido por 4
minutos antes da aplicacdo do sinal subsequente. O critério para a escolha do
periodo de duracdo dos sinais teve como base testes de resposta ao degrau,
tendo este valor sido estabelecido como um ter¢co da constante de tempo mais
rapida da coluna obtida nesses testes (12 minutos). Uma defasagem de 2

minutos foi estabelecida entre a aplicacao dos sinais de excitacdo na bomba de
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ndo flotado e a aplicacdo dos sinais de excitacdo na valvula de controle de

vazao de agua de lavagem.

71 T T T T T T T T T T

69 1

%

U T |

61 1 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

minutos

(a)

19 T T T T T T T T T T

%

11 1 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

minutos

(b)

Figura 5.1. Perfis dos sinais de excitacdo utilizados no teste t25:
(a) velocidade da bomba de néo flotado;

(b) abertura da valvula de controle de vazdo de agua de lavagem.
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Figura 5.2. Perfis dos sinais de excitacdo utilizados no teste t26:
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30 40 50 60 70 80 90
minutos
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10 20 30 40 50 60 70 80 90
minutos
(b)

(a) velocidade da bomba de néo flotado;

(b) abertura da valvula de controle de vazao de agua de lavagem.
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5.3.2 Taxa de amostragem dos sinais

Os testes de experimentacdo e aquisicao de dados foram realizados
utilizando-se um pacote computacional formado pelo software de controle e
aquisicdo de dados REALFLEX® e um conjunto de rotinas computacionais
desenvolvidas em linguagem C. Além de gerar os perfis dos sinais de teste
(descritos na subsecdo anterior) estas rotinas tiveram como funcédo basica
elevar a taxa de amostragem de sinais efetuada pelo REALFLEX. Do sistema
de controle e monitoracédo da coluna do CDTN, foi utilizada apenas a parte de
hardware, uma vez que o software ndo oferecia os recursos de registro e

manipulacédo de dados solicitados.

A aquisicao de dados foi realizada a uma taxa de 0,5 amostragens por
segundo, ou seja, uma leitura completa de dados a cada dois segundos. Mais
tarde, quando foi avaliada a consisténcia dos dados coletados, foi constatada a
necessidade de se proceder a uma dizimacgéo dos dados, em funcéo da sobre-
amostragem dos sinais (os procedimentos de ajuste do periodo de amostragem
estdo descritos no capitulo 3). O fator de dizimacao indicado foi 18. Apds a sua
realizacdo, passou-se a trabalhar com uma massa de dados amostrados a

cada 36 segundos.

5.4 Apresentacao dos dados

Os dados gerados pelos testes de experimentacdo e aquisicdo de dados
foram divididos em dois grupos, sendo um deles destinado a obtencédo dos
modelos e o0 outro aos procedimentos de validacdo. Na obtencédo de modelos
foi utilizada a massa de dados do teste t25 coletada entre 0 1° e 0 80° minuto.
Para a validacado, foram utilizadas duas massas de dados: a primeira com 0s
dados entre o 73° e 0 110° minuto do teste t25 e a segunda com os dados
entre 0 1° e 0o 90° minuto do teste t26. Nas Figuras 5.3, 5.4 e 5.5 séo

apresentados os graficos desses sinais.
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Figura 5.3. Sinais de entrada e saida obtidos no teste t25 e utilizados na obten¢do dos
modelos: (a) velocidade da bomba de néo flotado (u1); (b) vazéo de &gua de lavagem (uy);
(c) vazéo de ar (us); (d) pressdo no ponto superior da secdo de concentracdo da

coluna (yy); (e) presséo no ponto inferior da se¢cdo de concentracdo da coluna (y2).
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Figura 5.4. Sinais de entrada e saida obtidos no teste t25 e utilizados na validacdo dos

modelos: (a) velocidade da bomba de néo flotado (u1); (b) vazéo de &gua de lavagem (uy);
(c) vazao de ar (us); (d) presséo no ponto superior da secdo de concentracdo da
coluna (yy); (e) pressao no ponto inferior da se¢cdo de concentracéo da coluna (y2).
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Figura 5.5. Sinais de entrada e saida obtidos no teste t26 e utilizados na validagdo dos

modelos: (a) velocidade da bomba de né&o flotado (u.);

(c) vazéo de ar (us);

coluna (yy);

(b) vazéo de 4gua de lavagem (Uy);
(d) presséo no ponto superior da secdo de concentracdo da

(e) pressao no ponto inferior da secdo de concentracéo da coluna (y2).
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A figura a seguir apresenta os graficos que comparam os sinais de
controle de velocidade enviados para a bomba de nao flotado e os sinais de

vazao de nao flotado medidos manualmente no teste t25 (ver secao 5.2).

71 T T T T T T T T

%

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
minutos

(@)

1900

1850

1800

ml/minuto

1750

1700

1650

1600 L L L L L L L L
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

minutos

(b)

Figura 5.6. Comparacgéo entre os sinais de controle de velocidade enviados para a bomba de
néo flotado e os sinais obtidos através da medicdo manual de vazéo de nao flotado durante o
teste t25:

(a) velocidade da bomba de néo flotado;

(b) vazéo de nao flotado medida manualmente.
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5.5 Apresentacdo dos modelos

Centenas de testes de selecdo de estrutura, estimacdo de parametros e
simulacdo de modelos foram realizados utilizando o conjunto de rotinas
computacionais de identificagdo MIMO desenvolvidas neste trabalho. Os testes
para obtencdo de modelos lineares ou com grau de néo linearidade igual a dois
tiveram, em geral, uma duracéo inferior a dez minutos. Contudo, quando se
trabalhou com um grau de néo linearidade igual a trés ou quatro, a duracéo se

estendeu desde dezenas de minutos até dias.

Todos os modelos com grau de néo linearidade igual a trés ou quatro
apresentaram um desempenho ruim na representacdo da dinamica da coluna.
Dentre os varios modelos lineares estimados, somente um modelo linear, aqui
nomeado mlo, foi julgado adequado. Por outro lado, diversos modelos néao
lineares quadraticos com boas propriedades dinamicas foram encontrados. Isto
sugere que tal tipo de ndo linearidade é importante na caracterizacdo do
processo em questdo. Desses modelos, foram selecionados dois para
apresentacao neste trabalho, m2j e m2p. A Tabela 5.1 apresenta os principais

parametros da estrutura dos trés modelos identificados.

Tabela 5.1. ParAmetros da estrutura dos modelos m1o, m2j e m2p

modelo | modelo | modelo
mlo m2j m2p
grau de néo linearidade 1 2 2
atraso minimo de uy, Uz e us [111] [111] [111]
atraso maximo de uj, Uz e U3 [51515] |[51020]| [520 20]
atraso minimo de y; e y» [11] [11] [11]
atraso maximo de y; e y» [5 5] [5 5] [5 5]
namero de termos candidatos de processo 46 1081 1596
namero de termos de processo do modelo 16 16 13
numero de termos de ruido do modelo 41 45 43
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Na escolha dos atrasos minimos e maximos dos termos candidatos a fazerem
parte dos modelos néo foi utilizado nenhum conhecimento a priori acerca do
processo, como, por exemplo, atrasos puros. A faixa de valores foi escolhida
de forma arbitraria, deixando exclusivamente a cargo das rotinas de
identificacdo a selecdo dos termos mais representativos para comporem oS

modelos.

5.5.1 Equacbes dos modelos identificados

A sequir, sdo apresentadas as equacgdes dos modelos. Os termos foram
ordenados em valores decrescentes de ERR:

e equacdes do modelo mlo:

yik) =  057796yi(k-1) -  0,24250y;(k-2) +  0,02219y(k-4)
- 0,04753uy(k-1) +  1,84570up(k-1) 0,10344us(k-4)

+

- 0,22832uy(k-10) -  0,01420uy(k-5) +  0,62499y,(k-1)
- 0,60520us(k-11) -  0,07072yx(k-2) -  0,08588y;(k-4)
+ 0,08193u3(k-12) -  0,42089uz(k-5) -  0,06044us(k-8)
41
+  0,16549y,(k-5) + Y (B &uk) + &k
i=1
(5.1.1)
yo(k) = 1,44220y,(k-1) -  0,05506y,(k-2) +  0,26302us(k-7)
- 0,05089u;(k-1)  +  2,01250up(k-1) -  0,02416u,(k-7)
- 0,40571yi(k-1) +  0,07807u(k-15) -  0,22593u,(k-3)
- 0,60516us(k-11) - 0,51117uy(k-10) +  0,70885u,(k-11)
- 0,04743uy(kk-8) -  0,57584uy(k-13) +  0,07574us(k-4)
41
- 0,11753us(k-1) + Y (6 Ea(k-i)) + &K

i=1

(5.1.2)
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e equacdes do modelo m2j:

yi(k) = 0,70398y;(k-1) -  0,24930y;(k-2) +  0,03081us(k-7)yz(k-4)
+ 0,01108us(k-11)us(k-1) +  0,00394us(k-19)us(k-2)
+ 0,64112us(k-15)un(k-1) +  0,00328us(k-11)us(k-4)
- 0,72903ux(k-10)u(k-2)  +  0,11391us(k-19)us(k-8)

- 0,00247u3(k-15)us(k-5)
+ 0,00467u;(k-4)y2(k-2)

- 0,00534u1(k-1)y1(k-2)

+ 0,11260u3(k-4)ux(k-8)

= 0,89964y,(k-1)  +
- 0,55739 Up(k-1)y1(k-3)

- 0,72902u5(k-10)u(k-3)

+

0,10372y5(k-2) -

0,00668u3 (k-4)y2(k-1)
0,00220u1 (k-4)u (k-4)

0,29187u3(k-11)us(k-5)

45

D @i&uki) o+

i=1

Cu(k)

(5.2.1)

0,00279us(k-1)y1(k-2)
0,01883us(k-12)us(k-11)

0,04748u3(k-17)uy(k-5)

+ 0,01583u3(k-4)y,(k-5) + 0,70586u5(k-1)y1(k-2)
- 0,04547u3(k-19)ux(k-8) - 0,00106u,(k-8)ux(k-7)
+ 0,31629u(k-7)y1(k-4) + 0,00608u3(k-7)us(k-4)
+ 0,06866u3(k-17)us(k-8)  + 0,03938u3(k-19)us(k-5)

45
- 0,05332us(k-20)ys(k-4)  + 3 Oilekid)) + &K

i=1

(5.2.2)
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e equacdes do modelo m2p:

yi(k) = 0,63647yi(k-1) +  0,02436yi(k-2) +  0,02043us(k-7)y2(k-4)
- 0,00671us(k-11)us(k-1)  +  0,01132us(k-19)us(k-2)
- 0,00449ux(k-13)u(k-5)  +  0,62576us(k-15)up(k-1)
- 0,00058uy(k-2)us(k-1) - 0,85046U5(k-19)u(k-7)
+ 0,17118us(k-8)us(k-4)  +  0,00522y5(k-1)y2(k-1)

+ 0,00002u(k-4)uy(k-2) - 0,00114us(k-2)us (K-5)

£ Y @)+ W

i

(5.3.1)
ya(k) = 0,10972y,(k-1) -  0,02396y,(k-2) -  0,00288us(k-1)y1(k-2)
+ 0,15428up(k-1)y1(k-3) - 0,04017us(k-12)us(k-11)

- 0,64116up(k-10)up(k-3) - 0,00247us(k-17)u1(k-5)
+ 0,77827up(k-11)ux(k-8) +  0,10517us(k-9)uz(k-7)
- 0,01090u3(k-13)us(k-7) - 0,00004uy (k-4)y1(k-2)
+ 0,32941up(k-13)up(k-3) - 0,01302u5(k-1)y1(k-1)
5
+ 21 (6i Ea(k-1)) + Ea(K)
(5.3.2)
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5.5.2 Validacao dos modelos identificados

Os modelos apresentados neste trabalho foram selecionados dentre um
conjunto maior de modelos por apresentarem melhor desempenho nas etapas
de validacdo. Os graficos comparando os sinais de saida coletados da coluna e
0s sinais de saida produzidos pelas simulacbes dos modelos serédo
apresentados nesta secdo. Os gréficos de validacdo estatistica serdo
apresentados no apéndice A, por serem de numero elevado (um total de 144).

Além dos gréficos das saidas y; e y», foram também gerados graficos da
altura da camada de espuma (hesp) € do holdup do ar (Eg). Os valores dessas
varidveis foram calculados a partir das respectivas equagfes (Oliveira e
Aquino, 1992):

hoo= yilh, = y,hy
o (yl _yz) + 10_4(h2_hl)pespg

(5.4)
onde

hesp: altura da camada de espuma, em cm;

y1: pressao no ponto superior na se¢ao de concentragdo, em kPa;

Y. pressao no ponto inferior na secao de concentragcédo, em kPa,;

h;: distancia entre o ponto de medicao de y; e o transbordo da coluna (230 cm);
h,: distancia entre o ponto de medicao de y- e o transbordo da coluna (350 cm);
pesp: densidade media da espuma (valor estimado em 0,34 glem?®);

g: aceleracdo da gravidade (980 cm/s?),
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E, =100 1-— 22~ ,
10 ppolpag(hZ _hl)

(5.5)
onde

Eg: holdup do ar, em %;

y1: pressao no ponto superior na secao de concentragao, em kPa;

y2. pressao no ponto inferior na secao de concentracédo, em kPa,;

h;: distancia entre o ponto de medicéo de y; e o transbordo da coluna (230 cm);
h,: distancia entre o ponto de medicao de y-, e o transbordo da coluna (350 cm);
Prolpa: densidade média da polpa (valor estimado em 1 glem?®);

g: aceleracdo da gravidade (980 cm/s?).

Nos graficos de altura da camada de espuma sdo feitas duas
comparacoes. A primeira, como as demais, compara os sinais coletados e os
sinais produzidos pelo modelo. A segunda, compara os sinais produzidos pelo
modelo com dados obtidos através de uma leitura visual da altura da camada
de espuma, executada por um dos operadores da coluna durante os testes.
Esta leitura foi registrada de minuto em minuto e tinha como funcéo legitimar os

dados coletados pela instrumentacéao.
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Figura 5.7. Comparacdo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores

produzidos pela simulacdo do modelo mlo:

concentragao (Y);

(b) presséo no ponto inferior na se¢cdo de concentracéo (yz).

(8) pressdo no ponto superior na secdo de
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Figura 5.8. Comparacéo entre os valores dos dados de validagdo do teste t25 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo mlo: (a) diferenca entre a pressdo no ponto inferior e

a pressao no ponto superior na se¢éo de concentragdo (Y2-y1); (b) holdup do ar (Eg).
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Figura 5.9. Comparacéo entre os valores dos dados de validagdo do teste t25 e os valores
produzidos pela simulagcdo do modelo mlo: (a) altura da camada de espuma (hesp),
utilizando os dados obtidos pelo sistema de aquisi¢ao; (b) altura da camada de espuma

(hesp) utilizando os dados obtidos a partir da leitura visual pelo operador.
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Figura 5.10. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores

produzidos pela simulacdo do modelo mlo:

concentragao (Y);

(8) pressdo no ponto superior na secdo de

(b) pressao no ponto inferior na secao de concentracao (yz).
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Figura 5.11. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo mlo: (a) diferenca entre a pressdo no ponto inferior e

a pressao superior na se¢éo de concentracao (y2-Y1); (b) holdup do ar (EQ).
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Figura 5.12. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores
produzidos pela simulagcdo do modelo mlo: (@) altura da camada de espuma (hesp)
utilizando os dados obtidos pelo sistema de aquisi¢ao; (b) altura da camada de espuma

(hesp) utilizando os dados obtidos a partir da leitura visual pelo operador.
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Figura 5.13. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores

produzidos pela simulagdo do modelo m2j:

concentragao (Y);

(b) pressao no ponto inferior na secao de concentracao (yz).

(8) pressdo no ponto superior na secdo de
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Figura 5.14. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores
produzidos pela simulagdo do modelo m2j: (a) diferenca entre a pressdo no ponto inferior e

a pressao no ponto superior na se¢éo de concentragdo (Y2-y1); (b) holdup do ar (Eg).
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Figura 5.15. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo m2j: (a) altura da camada de espuma (hesp)
utilizando os dados obtidos pelo sistema de aquisi¢ao; (b) altura da camada de espuma

(hesp) utilizando os dados obtidos a partir da leitura visual pelo operador.
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Figura 5.16. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores

produzidos pela simulagdo do modelo m2j:

concentragao (Y);

(8) pressdo no ponto superior na secdo de

(b) pressao no ponto inferior na secao de concentracao (yz).
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Figura 5.17. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores
produzidos pela simulagdo do modelo m2j: (a) diferenca entre a pressdo no ponto inferior e

a pressao no ponto superior na se¢éo de concentragdo (Y2-y1); (b) holdup do ar (EQ).
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Figura 5.18. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores

produzidos pela simulacdo do modelo m2j:

utilizando os dados obtidos pelo sistema de aquisi¢ao;

(a) altura da camada de espuma (hesp)

(b) altura da camada de espuma

(hesp) utilizando os dados obtidos a partir da leitura visual pelo operador.
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Figura 5.19. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores

produzidos pela simulacdo do modelo m2p:

concentragao (Y);

(b) pressao no ponto inferior na secao de concentracao (yz).

(8) pressdo no ponto superior na secdo de
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Figura 5.20. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo m2p: (a) diferenca entre a pressdo no ponto inferior e

a pressao no ponto superior na se¢éo de concentragdo (Y2-y1); (b) holdup do ar (Eg).
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Figura 5.21. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t25 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo m2p: (@) altura da camada de espuma (hesp)
utilizando os dados obtidos pelo sistema de aquisi¢ao; (b) altura da camada de espuma

(hesp) utilizando os dados obtidos a partir da leitura visual pelo operador.
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19 T T T T T T T T

kPa

13 - modelo b
12 + processo 1
11 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
minutos
(a)
29 T T T T T T T T

kPa

23 - modelo b
22 + processo 1
21 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
minutos
(b)

Figura 5.22. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo m2p: (8) pressdo no ponto superior na secdo de

concentracao (Yi); (b) pressao no ponto inferior na secao de concentracao (yz).
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Figura 5.23. Comparacéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo m2p: (a) diferenca entre a pressdo no ponto inferior e

a pressao no ponto superior na se¢éo de concentragdo (Y2-y1); (b) holdup do ar (Eg).
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Figura 5.24. Comparacdo entre os valores dos sinais coletados no teste t26 e os valores

produzidos pela simulacdo do modelo m2p:

utilizando os dados obtidos pelo sistema de aquisi¢ao;

(@) altura da camada de espuma (hesp)

(b) altura da camada de espuma

(hesp) utilizando os dados obtidos a partir da leitura visual pelo operador.
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5.5.3 Indice de qualidade dos modelos

Com o objetivo de auxiliar os procedimentos de validagcéo, foi
estabelecido um indice de avaliacdo de desempenho dos modelos para
guantificar numericamente as analises efetuadas sobre os graficos. Este indice

de qualidade foi definido da seguinte forma:

L, (1006, ()=, () )
l”_NZe"_NZ[ 0 )
(5.6)

onde

ig: indice de qualidade dos modelos identificados;
N: nimero de dados utilizados no célculo de ig;
sc(i): valor do sinal coletado no instante de amostragem i;

Sm(i): valor do sinal gerado pelo modelo no instante de amostragem i.

Na aplicacdo da equacdo 5.6 sdo penalizadas as diferencas existentes
entre os valores dos sinais coletados e os valores dos sinais gerados pelo
modelo. Quanto maior for esta diferenga maior sera o valor de ig. Além disso, o
termo 1/N permite a sua utilizacdo na comparagcdo de grupos de sinais de
duracéo diferentes. Os resultados da aplicagdo de iy sobre os modelos m1lo,
m2j] e m2p sdo apresentados na Tabela 5.2, onde os melhores resultados

obtidos estdo destacados em negrito.

Tabela 5.2. indice de qualidade dos modelos identificados

Y1 y2 hesp Eg
t25 t26 t25 t26 t25 t26 t25 t26

mlo | 3,56 | 23,31 | 1,08 | 11,36 | 82,69 | 353,35 | 56,02 | 90,82

m2j | 14,58 | 12,05 | 6,79 | 6,30 | 284,05 | 221,04 | 47,24 | 108,09

m2p | 0,87 | 6,77 | 0,72 | 3,39 | 49,89 | 455,70 | 168,50 | 455,78
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5.6 Analise dos resultados

5.6.1 Anadlise das equacdes dos modelos

Uma primeira inspecédo sobre as equacdes dos trés modelos revela a
presenca, em todas elas, de termos representativos de todos os sinais de
entrada e saida selecionados para comporem o modelo. Este fato confirma
duas expectativas fundamentais a respeito dos termos das equagdes. A
primeira, era de que as equagdes dos modelos deveriam necessariamente
conter termos de todas as entradas utilizadas, reforcando a premissa de que as
saidas do processo sao afetadas pelas entradas selecionadas para excitar a
coluna. Este aspecto, valido para todas as entradas, foi abordado na subsecao
5.3.1 em relacdo a variavel de entrada vazdo de ar, quando foi levantada a
hipétese de que se poderia estar utilizando um perfil de sinais que né&o
produzisse excitagdo nos sinais de saida da coluna. A segunda expectativa era
gue o primeiro e 0 segundo termos de maior ERR fossem termos lineares de
saida do mesmo subsistema, com defasagem de, respectivamente, um e dois
intervalos de amostragem. Esta caracteristica de resultado dos termos de saida
vem sendo regularmente observada em trabalhos utilizando as rotinas de
identificagdo SISO e MIMO baseadas na Transformagdo de Householder
(Rodrigues, 1996; Jacome, 1996; Barros, 1997).

Comparando-se as saidas y; de m2j e de m2p, observa-se que elas
apresentam a mesma estrutura de modelo do primeiro ao quinto termo, com
coeficientes de mesma ordem de grandeza, embora de valores absolutos
diferentes. O mesmo comportamento se repete na saida y,, porém, com 0S
sete primeiros termos. Estes fatos sugerem que tais termos sejam importantes
na composicdo das equacdes dos dois subsistemas da coluna. Uma
comparacdo dos dois modelos nao lineares com mlo revela algumas

semelhancas apenas nos dois primeiros termos da equacédo da saida y;.
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5.6.2 Anadlise dos gréaficos de validacao

Uma avaliagdo geral das curvas mostra que os trés modelos
apresentaram um desempenho considerado satisfatério na tarefa de
reproducao dos sinais de saida y; e y» coletados da coluna. Este desempenho
se traduz na capacidade dos modelos de gerarem sinais de aparéncia
semelhante aos das dinamicas do processo, com uma diferenga relativamente

pequena entre valores numéricos dos sinais.

Constata-se, porém, que o desempenho dos modelos na reproducéo dos
sinais de altura da camada de espuma (hesp) € holdup do ar (Eg) foram
inferiores aos de reproducéo de y; e y,, sendo que no caso do holdup do ar o
desempenho foi bastante ruim. Fica nitida, nos graficos de E4, a grande
discrepancia entre os sinais gerados a partir dos modelos e os sinais gerados a
partir dos dados coletados da coluna (o caso mais extremo € apresentado na
figura 5.23b). Certamente, um dos fatores geradores desses problemas séo as
incertezas nos valores de densidade de espuma e de polpa utilizadas nas
equacdes de calculo destas variaveis (equacdes 5.4 e 5.5). Devido a
impossibilidade de se medir os valores exatos dessas parametros, que variam
durante o processo de flotagdo, foram utilizados valores médios estimados
(Pesp = 0,34 g/lcm® e Prolpa =: 1 g/cm®). A densidade de espuma, por exemplo,
varia com a vazao de agua de lavagem. No caso da densidade de polpa, existe

a influéncia da vazao de ar.

Quando se comparam os resultados entre testes, fica evidenciado que
os resultados obtidos a partir da massa de dados de t25 s&o melhores que os
de t26. Contudo, deve ser considerada nesta analise o fato de t26 ser
potencialmente mais rica em oscilacbes do que t25. Consequentemente, 0
“esfor¢co” empreendido pelos modelos na reproducdo de t26 € maior que em
t25.
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Os resultados numéricos apresentados na Tabela 5.2 confirmam as
avaliacbes efetuadas acima, baseadas na inspecdo dos graficos, além de
facilitar a comparacédo entre o desempenho dos trés modelos. Comparando-se
os valores de iy exibidos por cada um dos modelos, observa-se um melhor
desempenho de m2p, exceto em alguns casos aparentemente contraditorios. A
primeira vista, ndo se consegue explicar porque m2p apresenta o melhor
resultado na reproducao de y; e y, e o pior resultado na reprodugao de hesp @
partir de t26 e Eq a partir de t25 e t26. Uma possivel explicagéo para tal fato é a

seguinte: quando comparamos os sinais coletados da coluna (y, e y,), € 0S
sinais gerados pelos modelos (y, e y,), estamos apenas comparando formas
de onda e, neste caso, o modelo m2p apresenta melhor desempenho pela
maior proximidade entre os valores numéricos das curvas. Contudo, quando
analisamos hesp € Eg, 0 que interessa ndo é se y, se aproxima de y, ou, da
mesma forma, se y, se aproxima de y,. A questdo aqui parece ser a diferenca
(¥, —¥,), ou seja, a semelhanca entre os sinais gerados pelo modelo. Por m2p

ser menos “simétrico” do que os outros modelos, o seu desempenho no calculo
de hesp € Eq € pior (ver figuras 5.23 e 5.24). Por simétrico, refere-se a

caracteristica do modelo de gerar as formas de onda de y, e y, com perfis

semelhantes. Uma inspecdo sobre as equacdes 5.4 e 5.5 mostra que o0s

valores de Eg e hesp S840 dependentes do termo yz-y.
5.6.3 Obtencé&o de um modelo simplificado m2p_s

Em funcdo dos problemas apresentados pelo modelo m2p na
reproducédo de hesp € Eg a partir dos dados de t26, propde-se aqui, a derivacao
de um modelo simplificado m2p_s.

Os sinais de y; serdo obtidos a partir da funcdo de ajuste de curvas

polyfit do software MATLAB™ (MathWorks, 1994). Utilizando polyfit sobre os
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dados coletados da coluna e apresentados na figura 5.23a, obtém-se a

seguinte equacao algébrica:

y1(K) = y2(k) -10,0090 - 0,0022k.

(5.7.1)
Para o sinal y,, mantém-se a equacéo 5.3.2 de m2p, ou seja,
y2(k) = 0,10972y,(k-1) - 0,02396y,(k-2) - 0,00288u1(k-1)y1(k-2)
+ 0,15428uz(k-1)y1(k-3) - 0,04017u3(k-12)us(k-11)
- 0,64116u2(k-10)uz(k-3) - 0,00247u3(k-17)u1(k-5)
+ 0,77827up(k-11)ux(k-8)  + 0,10517u3(k-9)us(k-7)
- 0,01090u3(k-13)us(k-7) - 0,00004u1(k-4)y1(k-2)
+ 0,32941uy(k-13)uz(k-3) - 0,01302u2(k-1)y1(k-1).
(5.7.2)

Observando-se a equacédo 5.7.1, chama a atencao a presenca do termo
—0,0022k, que poderia denotar a existéncia de um drift na medicéo dos valores
de pressdo. Embora tal problema possa ter ocorrido durante a realizacdo dos
testes, um outro fato parece explicar melhor a composicdo de termos da
equacao 5.7.1. Ao inspecionarmos a figura 5.5c, verifica-se que durante o
transcorrer do teste t26 houve um decaimento gradual da vazdo de ar, us
(provavelmente devido a um entupimento progressivo do aerador da coluna,
manifestado também em diversos pré-testes). Por este motivo, houve um
aumento gradual da diferenca de pressédo y,-yi, uma vez que o aumento ou O
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decaimento da vazéo do ar injetado na coluna provoca, respectivamente, um

decaimento ou aumento da diferenca de pressao y;-y;.

A simulagao das equacdes 5.7.1 e 5.7.2 do modelo m2p_s geram as
figuras 5.25, 5.26 e 5.27 que devem ser, respectivamente, comparadas com as

figuras 5.22, 5.23 e 5.24a apresentadas anteriormente:
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Figura 5.26. Comparagéo entre os valores dos dados de validacdo do teste t26 e os valores
produzidos pela simulacdo do modelo m2p: (a) diferenca entre a pressao no ponto inferior e
a pressao no ponto superior na secdo de concentragdo (Y2 - Y1); (b) holdup do ar (Eg).
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140 - modelo .

+ processo

minutos

Figura 5.27. Comparacéo entre os valores de altura da camada de espuma (hesp) coletados no

teste t26 e os valores produzidos pela simulagdo do modelo m2p_s:

Os resultados da aplicacdo de iq sobre m2p_s e sobre os trés modelos

identificados com os dados de t26 sédo apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3. indice de qualidade de m2p_s e dos modelos identificados para t26

Y1 y2 Pesp Eq
mlo 23,31 11,36 353,35 90,82
m2j 12,05 6,30 221,04 108,09
m2p 6,77 3,39 455,70 455,78
m2p_s 10,90 4,50 287,00 25,57

Uma inspecdo sobre as curvas acima mostra que o modelo m2p_s

consegue melhorar a semelhanca entre as curvas das variaveis de saida.
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Portanto, houve uma melhora muito significativa na reproducéo de hesp € Eg,
mesmo tendo havido um maior distanciamento entre as curvas geradas pelo
modelo e as curvas geradas a partir dos dados coletados de y; e y» (fato

confirmado pelo aumento de iq apresentado na Tabela 5.3).

5.7 Considerac®es finais

Foram apresentados neste capitulo os resultados obtidos a partir da
aplicagcéo dos procedimentos de identificacdo de sistemas MIMO na coluna de
flotacdo de 2" do CDTN. Estes procedimentos tomaram por base toda a teoria
descrita nos capitulos 3 e 4. A parte referente a coluna foi baseada nas

descri¢Oes realizadas no capitulo 2.

Foram realizados dois testes de experimentacdo e aquisicdo de dados
da coluna, nomeados t25 e t26. Uma parcela dos dados do teste t25 foi
utilizada na obtencdo dos modelos. A parcela restante foi utilizada nas etapas

de validacéo junto com os dados do teste t26.

Dentre os varios modelos obtidos, foram selecionados para
apresentacdo dois modelos nao lineares (m2j e m2p) e um modelo linear
(mlo). Os trés modelos apresentaram um desempenho considerado
satisfatorio na reproducao das formas de onda dos sinais de saida da coluna,
y1 € Y. Tais sinais foram entdo usados para determinar outras duas variaveis a
saber: altura da camada de espuma (hesp) € holdup do ar (Eg). Os resultados
revelaram que as predi¢oes de hesp € E4 foram inferiores as predicdes de yi e
y>. Uma das explicagbes mais provaveis para este fato € que no calculo de hesp
e de E4 séo utilizados valores estimados de densidade de espuma e de polpa
gue estdo sujeitos a incertezas nos seus valores devido a variacdo destes

parametros durante o processo de flotacao.
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Na comparacao entre o desempenho dos trés modelos, verificou-se que
m2p apresentou o melhor desempenho na reproducdo y; e y» mas 0s piores
resultados na reprodugdo de hesp € Ey. Foi conjecturado que uma possivel
razdo para esse fato é que a altura da camada de espuma e o holdup do ar
dependem fortemente da diferenca (y,—-y,) e nado tanto do erro de cada
variavel do modelo (y,-y, e y,—y,). Tal observacdo levou ao
desenvolvimento de um modelo simplificado que “forca” uma reducdo em
(y,—y,) as custas de um aumento nos erros (y, —y,) € (y,—y,). Como era de

se esperar, 0 modelo simplificado apresenta uma melhora significativa nos

valores calculados de altura da camada de espuma e holdup do ar.
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Conclusdes

Nesta dissertacéo, foi estudada a aplicacdo de técnicas de identificacao
de sistemas dinamicos néo lineares sobre a coluna de flotagéo de 2" do CDTN.
Como resultados deste estudo, foram obtidos diversos modelos. Desses, foram
escolhidos para apresentacdo trés modelos polinomiais multivariaveis, sendo
um modelo ARMAX (m10) e dois modelos NARMAX (m2j e m2p).

A revisdo bibliografica dos assuntos tratados na dissertacdo foi
apresentada nos capitulos 1, 2 e 3. No capitulo 4, os conceitos sobre
identificacdo de sistemas com entrada Unica e saida Unica (SISO), abordados
no capitulo 3, foram estendidos ao sistemas com mdltiplas entradas e multiplas
saidas (MIMO). O capitulo 4 apresenta a base tedrica a partir da qual foram
desenvolvidas as rotinas computacionais utilizadas nos procedimentos de
identificacdo MIMO. Finalmente, no capitulo 5 e apéndice A, foram
apresentados os testes experimentacdo e aquisicdo de dados da coluna, os

modelos obtidos e a analise dos resultados.

Dentre as ferramentas computacionais que foram utilizadas, destaca-se
0 conjunto de rotinas computacionais de identificacdo de sistemas MIMO. Estas
rotinas estdo descritas no apéndice B do texto. Elas foram obtidas a partir da
adequacao, realizada na primeira etapa dos trabalhos, de um conjunto de
rotinas de identificacdo de sistemas SISO. As rotinas de identificagdo MIMO
também foram utilizadas em outra dissertacdo do Programa de Pds-graduacéo
em Engenharia Elétrica da UFMG (Barros, 1997). Nos dois trabalhos, essas
ferramentas se mostraram eficientes na obtencdo de modelos com boas

propriedades dinamicas.
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As varidveis de entrada da coluna de flotacdo escolhidas para
comporem os modelos foram o sinal de controle de velocidade da bomba de
nao flotado (u;), a vazao de agua de lavagem (u,) e a vazéo de alimentacao de
ar (uz). Como variaveis de saida foram escolhidas a pressao superior (y1) € a
pressao inferior na secao de concentracdo da coluna (y,). Estas cinco variaveis
foram escolhidas em funcéo da sua representatividade no processo de flotacéo
e também da disponibilidade de instrumentacdo da coluna para aplicacdo dos
sinais de teste de experimentagao e coleta de dados.

Os dados utilizados nos procedimentos de identificacdo foram obtidos
em dois testes de experimentacdo e aquisicdo de dados. Estes testes, t25 e
t26, duraram, respectivamente, 110 e 90 minutos. Uma parcela dos dados de
t25 foi utilizada na obtencdo dos modelos. A parcela restante e o os dados de

t26 foram utilizados na validacdo dos modelos obtidos.

Dentre os varios modelos lineares estimados, somente um modelo linear
(mlo) foi considerado adequado. Diversos modelos ndo lineares quadraticos
com boas propriedades dindmicas foram encontrados. Tal fato sugere que néo
linearidades quadraticas sdo importantes na caracterizacdo do processo de
flotacdo em coluna. Desses modelos, escolheu-se dois para apresentagcao
neste trabalho (m2j e m2p).

Uma inspecdo sobre as curvas que comparam o0s sinais coletados da
coluna (y1 e y») e os sinais gerados pelos modelos (y, e y,), mostra que mlo,
m2j e m2p conseguiram reproduzir de forma satisfatoria os sinais de saida
coletados da coluna. Este desempenho teve uma pequena degradagdo na
predicdo dos valores de altura da camada de espuma (hesp), calculados a partir
de y, e y,.Ja na predi¢do dos valores de holdup do ar (Ey), que também séo
calculados a partir dey, e y,, a degradagdo de desempenho foi bastante

acentuada. Tal fato reduz a utilidade destes modelos na predicdo dos valores

de holdup do ar. Uma solugcdo para esses problemas, seria realizar os
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procedimentos de selecdo de estrutura e estimacdo de parametros utilizando
como saida dos modelos as variaveis hesp € Eg, a0 invés de y; e y,. Neste caso,
os algoritmos poderiam contornar uma das fontes potenciais destes problemas,
gue séo as incertezas presentes nos valores de densidade de espuma e de

polpa utilizados nos calculos de hesp € Eg (equacdes 5.4 e 5.5).

Quando se confronta os resultados apresentados por cada modelo,
revela-se uma supremacia de m2p na reproducédo de y; e y,. Contudo, m2p
apresentou o pior resultado na reprodugdo de hes, € Eg. Neste caso, 0
problema constatado foi a falta de semelhanca entre os valores de saida

gerados por m2p, y, € y,. O modelo simplificado m2p_s apresentado na

subsecdo 5.6.3 pode ser uma alternativa a solucao deste problema.

Finalmente, a titulo de sugestbes para trabalhos futuros, propdem-se 0s

seguintes itens:

e utilizar minério ao invés de agua na alimentacdo da coluna de flotacdo e

confrontar os modelos assim obtidos com os modelos desta dissertagéo;

e utilizar nas etapas de selecdo de estrutura e estimacdo de parametros como

variaveis de saida dos modelos a altura da camada de espuma e holdup do ar;

e aplicar técnicas de agrupamento de termos como ferramenta auxiliar de

selecao dos termos das equacdes dos modelos (Aguirre e Billings, 1995c¢);

e utilizac&o das técnicas de redes neurais artificiais na obtencdo de modelos da

coluna utilizando os dados desta dissertacao;

e utilizacdo dos modelos aqui obtidos no desenvolvimento de estratégias de

controle da coluna de flotac&o.
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Apéndice A

Graficos de validacao estatistica dos

modelos identificados

Sao apresentados neste apéndice os graficos de validacao estatistica do
modelo linear m1lo e dos modelos nédo lineares m2j e m2p. Conforme podera
ser observado, os trés modelos apresentam um desempenho considerado
satisfatorio nas avaliacdes efetuadas. Dentre as curvas que ficaram fora do
intervalo de confianca, somente algumas poucas apresentaram desvios
acentuados. Contudo, estes desvios ndo comprometem o procedimento de

validagao dos modelos.
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Figura Al. Validagdo estatistica do modelo mlo. Correlacdes calculadas:
(1) 01() X ex(®) X ()

(3) &0 X &V X uy(D)

5 u )X (1)

(2) 1) X e1()” X & (1)
) u™(t) x &,(1)
(6) us(t) X &(1)

129



-0.6
-0.8

K . .
-10 -5 0

(7)

10

-04
-0.6
-0.8

9)

15

20

0.8

0.6

Apéndice A: Gréficos de validacio estatistica dos modelos identificados

®)

(10)

0.8f

0.6f

-04 04}

06 061

0.8 -0.8f

o 5 10 15 20 15 5 10 15 20
(11) (12)
(Continuagio da Figura Al). Correlagdes calcula@as: ’

@) &1(0 x & (t) @& xE
(9) & () x & (1) (10) & () X & *()

(11) (ni(t) X ex(t)) X uy™(t) (12) (n1(t) X ex(t) X &7 (1)
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0.4

0.2

-0.2F
-0.41
-06f
-0.8f

0.8f
0.6
0.4r
0.2

-0.2f
0.4}
06}
0.8}

0 5 10 15 20
(44)

0 5 10 15 20
(46)

0 5 10 15 20

(48)
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0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-04
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

02
04
06
0.8

0.8
0.6

0.4

-04
-0.6
-0.8
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ey

3)

&)

0.8f
0.6
0.4

0.2

-0.2F
-0.41
-06f
-0.8f

0.8f
0.6
041
0.2

0.2F
0.4}
0.6
0.8}

0.8f
0.6
0.4

-0.41
-06f
-0.8f

2

“)

(6)

Figura A2. Validagio estatistica do modelo m2j. Correlagdes calculadas:

(1) 010 X e (1) X > (t)
(3) Ei(0) X &(1) X uy (1)
(5) u ) x & (1)

(2) (1(1) X ey()) X E (1)
) u™(t) x &,(1)
(6) ur(t) X &,(1)
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-04
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

02
04
06
0.8
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(N

0 5 10 15 20
€))
0 5 10 15 20

(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:

(1)

(7) &0 X &)
OIACEINGY
(11) (71(0) X ex()) X (1)

-04f
06}
08}

0.8f
0.6
0.4

0.2

02
-04f
06}
08}

®)

(10)

(12)

(8) &/ () x &, (t)
(10) & (0 x & *(V
(12) (71(0) X ex(t)) x &7 (0
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1 1
0.8 0.8}
0.6 0.6}
0.4 0.4
o2y o2y  _ _ __
(o] e — 0 \/\_/\—\/’
) 028 T T T T T T T T T T
04 04f
-0.6 -06f
08 -0.8f
l10 5 0 5 10 110 5 0 5 10
(13) (14)
1 1
0.8 0.8}
0.6 0.6}
0.4 0.4}

0.6 0.6}
0.8 -0.8f
1 1
10 5 0 5 10 0 5 10 15 20
(15) (16)

0.4 0.4
06 06
08 08
4o 5 0 5 10 o 5 10 15 20
W) (18)

(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:

(13) &(0) % Ex(0) X 1 (1) (14) () X &0
(15) u* () x &2(0) (16) 11 () X Ex(0)
(17) &(1) X &) (18) & (1) X & (1)
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04 04}
0.6 0.6
08 -0.8f
o 5 10 15 20 o 5 0 5 10
(19) (20)
1 1
0.8 0.8f
0.6 0.61
0.4 0.4}
o2+  _ _ _ _ _ _ _ _ . __ o2+ - . _ _ _ _ _ . __
0 W of
0200 T T T T T T T T 02 T T T T
-04 04}
-0.6 0.6}
-0.8 -0.8F
o 5 10 15 20 o 5 0 5 10
21 (22)
1 1
0.8 0.8f
0.6 0.6
0.4 0.4r
o2y  _ _ _ ___ __ __ __ __ . __ o2y __ _ __ ___ ___ __ _ . .
oFN_ N ] 0 \j\/w/
02— — — — — — — — — — 02F — — — — — — — — —
-04 -0.4F
-0.6 -0.6F
-0.8 -0.8}
ED 5 0 5 10 o 5 0 5 10
(23) (24)
(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:
(19) & () X &(1) (20) &™(1) X &™(1)
1) (1) X e(0) X ur™() (22) &(1) X & (O X ua(0)
(23) 1™ (1) X &(0) (24) 1™ (1) X &,°(1)
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0.8

0.6

0.4

-0.4
-0.6
-0.8

(25)

15

20

0.8
0.6
0.4

o2r  __ __ __ __ __ __ . . .

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

27)

10

0.8
0.6

0.4

-0.6
-0.8

10

(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:

(26) (71(1) X ex(1) X U™ (1)
(28) uy™ (1) X &>(1)

(30) us(t) x Ex(t)

(29)

(25) us(t) X E4(1)

(27) &(0) X &x(0) X ux(t)

(29) u (1) X E,°(t)

10

0.4}
0.6
0.8

-0.2f
-04f
-0.6f
-0.8f

-06f
-0.8f

0.8f
0.6f
0.4r

(26)

0.8f
0.6
0.4r
o2y - - _ _ _ _ _ _ _ __

(28)

0.8f
0.6
0.4

(30)
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0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

0.8
0.6

0.4

-04
-0.6
-0.8

(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:

(32) &(1) X & (D) X us(t)
(34) us™ (1) x &,(0)

(36) (1(1) X €2 (1) X us™(t)

Apéndice A: Gréficos de validacio estatistica dos modelos identificados

€29

(33)

(33)

(31) (1(1) X ey(t) X uz™(t)
(33) us™(t) X &, (t)
(35) us(t) X &, (t)

0.8f
0.6
0.4r
0.2

-0.2f
-04
-0.6f
-0.8f

0.8f
0.6f
0.4r

0.2

-0.2f
-04f
-0.6f
-0.8f

0.8f
0.6
041
0.2

-0.2
-0.41
-06f
-0.8f

(32)

(34)

(36)
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1 1
0.8 0.8}
0.6 0.6}
0.4 0.4
o2y c2p
) 02 T T T T T T T T T T
04 04f
-0.6 -06f
08 -0.8f
l10 5 0 5 10 110 5 0 5 10
37 (38)
1 1
0.8 0.8}
0.6 0.6}
0.4 0.4}

-0.6 -0.6
-0.8 -0.8f
110 5 0 5 10 10 5 10 15 20
39) (40)
1 1
0.8 0.8f
0.6 0.6f
0.4 0.4
o2y o2y 0 _ __ __ _
02— — — — — — — — — — 02F — — — — — — — — —
-04 -0.4F
-0.6 -06f
0.8 -0.8f
10 5 10 15 20 l0 5 10 15 20
41) (42)

(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:

(37) Ex(t) X Ex(0) X us(t) (38) us™(t) X Ex(t)
(39) us™ () x &(1) (40) u3() X &x(1)
(41) (1) X ey(t) X uy (1) (42) (v2(t) X es(1) X & (1)
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0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-04
-0.6
-0.8
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0 5 10 15 20
(43)

0 5 10 15 20
(45)

0 5 10 15 20

(Continuagdo da Figura A2). Correlacdes calculadas:

(44) (V) X ex(1) x &(1)
(46) (1(1) X ex(V) X s (1)
(48) (2 (1) X ex(1)) X u3™(t)

(47)

(43) () X ex(0) X 11 (1)
(45) () X €1(1) X (1)
(47) () X €1(0) X u3™ (1)

0.8f
0.6f
0.4r

0.2

-0.2
-04
-0.6f
-0.8f

0.8f
0.6
0.4r
0.2

-0.2f
-04f
-0.6f
-0.8f

0.8

0.6

0.41
0.21

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8

(44)

(46)

(48)
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0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-04
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

0.2
-0.4
-0.6
08

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4
-0.6
-0.8
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(1

3)

&)

0.8f
0.6
0.4

0.2

-0.2F
-0.41
-06f
-0.8f

0.8f
0.6
0.4r
0.2

-0.2f
-04f
-0.6f
-0.8f

0.8f
0.6f

-0.6F
-0.8f

2)

“4)

(6)

Figura A3. Validagdo estatistica do modelo m2p. Correlacdes calculadas:

(1) (1(®) X en(1) X (1) (2) G1(0) X e)())” X E (1)
(3) E1(0) X & (1) X 1y (1) 4) (1) X E,(0)
(5) u™(t) X & (1) (6) ur(t) X &,(1)
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-0.6
-0.8

-1
-10

(7)

10

-04
-0.6
-0.8

10

9)

15

20

0.8
0.6

-0.6
-0.8

(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:
() &) €0
D EOXEH O
(1D (10 X ex(V) X (1)

10

(11)

15
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®)

(10)

0.8f

0.6f

-0.6F
-08r
20 L 5 10 15 20
(12)
®)E (1) X &, (1)
(10) &, >(t) x &, > (t)

(12) (n1(t) X ex(t) X &7 (1)
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1 1
08 08}

06 06}

0.4 0.4}f

o2b . o2b .

S I 0,J//**"\\\,/f——\x-\\\ﬂ__\
o2f - — — — — — — — — — — o2 — — — — — — — — — —
-04 -0.4F
06 0.6}

08 0.8}

ED 5 0 5 10 o 5 0 5 10
(13) (14)
1 1

08 08}

06 06}

0.4

]

0

02/ — -— — — — - -
-04 -0.4F
06 -0.6f
08 0.8}
ED 5 0 5 10 1 5 10 15 20

(15) (16)

-04 04}
-06 0.6}
-08 0.8}
ED 5 0 5 10 o 5 10 15 20
(17) (18)

(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:

(13) (1) x Ex(t) X 1 (1) (14) 1> (©) X & (1)
(15) uy*(0) x &7(0) (16) uy (1) X &5(1)
(17) &x(t) x &x(1) (18) & () x & (1)
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-0.6
-08 08}
o 5 10 15 20 Yo 5 0 5 10
(19) (20)
1 1
08 08}
06 06}
0.4 0.4r
o2y  _ _ _ ___ __ __ __ __ . __ o2y _ _ __ ___ __ __ __ . . __
0 W o
02 — T — — — — — — 02F — — — — — — — — —
0.4 0.4}
06 -0.6f
-08 08}
o 5 10 15 20 o 5 0 5 10
2D (22)
1 1
0.8 0.8f
0.6 0.6f
0.4 0.4}
o2y __ o2k __ __ _ _
02fF — — — — — — — — — — o2F — — — — — — — — — —
-04 04}
-06 06}
-0.8 -0.8F
10 5 0 5 10 10 5 0 5 10
(23) 24)
(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:
(19) & (1) x &™(1) (20) &™(1) x &™(0)
21) (1) X e1(1) X u () (22) §(1) X &; (1) X ux(t)
(23) us™(1) X &(1) 24) u" (1) X (1)
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0.8

0.6

-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-04
-0.6
-0.8

0.8

0.6

-0.4
-0.6
-0.8

(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:
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(25)

(27)

(29)

-0.2f
-04f
06}
08}

-0.2F
-0.41
-06f
-0.8f

0.4}
0.6
0.8

0.8f
0.6
0.4

0.21 - -
OM

(26)

0.8f
0.6
0.4

0.2¢ - -
OM

(28)

0.8f

0.6f

(30)

(25) us(t) X &,(t) (26) (11(t) X ex(t)) X us(t)
(27) &x(t) X Ex(t) X us(t) (28) ur™(t) X Ex(t)
(29) u,™(t) X E,°() (30) us(t) X Ex(t)

10 5 0 5 10
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0.8
0.6
0.4
0.2

02
04
06
0.8

(31

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-04
-0.6
-0.8

10 5 0 5 10

(33)

0.8

0.6

-0.6
-0.8

(35)

(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:

(32) &i() x Ex() X us(0)
(B4 us™ () x (1)

(36) (n1(V) X €2 (1) X us™(t)

(31) () X ex() X uz™(t)
(33) us™(t) X &, (t)
(35) us(t) X &,(t)

0.8f
0.6
041
0.2

-0.2f
-04f
06}
08}

0.8f
0.6
041
0.2

-0.2F
-0.41
-06f
-0.8f

0.8f
0.6f
0.4r

0.2

-0.2f
0.4}
06}
0.8}

(32)

(34)

(36)
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0.8
0.6
0.4
0.2

02
04
06
0.8

0.8

0.6
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(37)

-0.2f
-04f
06}
08}

0.8f
0.6
041
0.2

Kl . . .
-10 -5 0 5 10

(38)

0.8f
0.6f

06 -0.6f
-08 08}
o 5 0 5 10 1 5 10 15 20
39) (40)
1 1
0.8 0.8f
0.6 0.6f
0.4 0.4}
o2y __ o2k . o __
° w 0 W
02fF — — — — — — — Y — — o2F - — — — — — — — — — —
-04 04}
-06 06}
-0.8 -0.8F
o 5 10 15 20 o 5 10 15 20
41) 42)
(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:
(37) &a(t) X Ex(t) X us(t) (38) 13 (1) X Ex(t)
(39) us™(1) X &’(1) (40) u3(t) x (1)

(41) () X ey() X uy™(t)

(42) (1(t) X ex(t) X & (1)
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0.8

0.6

-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-04
-0.6
-0.8

0.8
0.6
0.4
0.2

0.2
-0.4
-0.6
08
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0 5 10 15 20
(43)

0 5 10 15 20
(45)

0 5 10 15 20

(Continuagdo da Figura A3). Correlagdes calculadas:

(44) (n(D) X ex(V) x &(1)
(46) (1(0) X ex(D) X (1)
(48) (v2 (1) X ex(1)) X us™(t)

(47)

(43) (72(0) X ex(B) X (1)
(45) (1(0) X ex(D) X us™ (1)
(47) (7a(0) X ex(D) X us™ (1)

0.8f
0.6f

-06f
-0.8f

0.8f
0.6
0.4

0.2

-0.2F
-0.41
-06f
-0.8f

0.8f
0.6f
0.4r

0.2

-0.2f
0.4}
06}
0.8}

0 5 10 15 20
(44)

0 5 10 15 20
(46)

0 5 10 15 20

(48)
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Apéndice B

Rotinas computacionais de identificacao de

sistemas MIMO

As rotinas computacionais utilizadas nos procedimentos de identificacdo
de sistemas MIMO deste trabalho s&o executadas dentro do ambiente
computacional do MATLAB™ (MathWorks, 1994).

MATLAB, abreviatura de matrix laboratory, € um pacote de softwares de
alta performance utilizado na computacdo numérica cientifica e de engenharia.
As aplicacbes do MATLAB incluem analise numérica, computacdo de matrizes,
processamento de sinais, dentre varias outras, executadas em um ambiente
grafico amigavel onde os problemas e solu¢cdes sdo expressos da mesma
forma em que eles sdo escritos matematicamente, sem a necessidade de

utilizacao de linguagens de programacao tradicionais.

As rotinas executadas no MATLAB sdo escritas em arquivos script.
Esses arquivos sdo compostos de uma seqiéncia de comandos que sao
processados pelo MATLAB quando o arquivo é executado a partir da linha de
comando, ou a partir de outro arquivo script. Adicionalmente, qualquer arquivo
script pode receber um conjunto de argumentos que poderdo ser utilizados
durante a sua execucdo. Neste caso, eles devem conter a palavra function na

primeira linha junto com uma declaracdo dos argumentos.
Descreve-se a seguir cada uma das rotinas utilizadas na identificagéo da

coluna. Originalmente, as rotinas de niumero um a oito eram utilizadas somente

nos procedimentos de identificacdo de sistemas SISO (Mendes e Aguirre,
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1995). Neste trabalho, essas rotinas foram adequadas para que 0 seu escopo

de utilizacdo também contemplasse os sistemas MIMO.

1) mimo_dem: rotina de demonstrac&o estruturada de maneira a ilustrar o uso

das demais rotinas do pacote de identificacdo MIMO.

e sintaxe:

mimo_dem;

e rotinas acionadas: mgenterm, mget_inf , morthreg, msimodel e eq.

2) mgenterm: rotina de geracdo do conjunto de termos candidatos, a partir do
gual seréo selecionados os termos de maior relevancia que deverdo compor o

modelo identificado.

e sintaxe:

[model, TotTerms] = mgenterm(DG,nys,lagy,nus,lagu,nes,lage);

e parametros de entrada:
DG: grau de néo linearidade;
nys: numero de saidas do modelo;
lagy: atraso maximo dos sinais de saida;
nus: numero de entradas do modelo;
lagu: atraso maximo dos sinais de entrada;
nes: numero de sinais de ruido do modelo;

lage: atraso maximo dos sinais de ruido;
e parametros de saida:

model: codigo utilizado para representar o modelo;

TotTerms: numero total de termos candidatos do modelo;
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e rotinas acionadas: mget_inf.

3) mget_inf: rotina que fornece informacées a respeito da estrutura do modelo.

e sintaxe:

[npr,nno,lag,ny,nu,ne,newmodel] = mget_inf(model,nt);

e parametros de entrada:
model: cadigo utilizado para representar o modelo;

nt: nUmero de termos no modelo de cada subsistema;

e parametros de saida:
npr: namero de termos de processo do modelo;
nno: nimero de termos de ruido do modelo;
lag: atraso méximo dos termos do modelo;
ny: nimero de saidas do modelo;
nu: niumero de entradas do modelo;
ne: nimero de entradas de ruido do modelo;

newmodel: codigo do modelo onde os termos de processo vem primeiro;

¢ rotinas acionadas: nenhuma.

4) morthreg: rotina que realiza a selecdo da estrutura e a estimagdo de
parametros do modelo, sendo portanto, a principal rotina do pacote de

identificacdo.

e sintaxe:

[m,x,ME,va] = morthreg(model,sy,MU,MY ,values,N);
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e parametros de entrada:
model: codigo utilizado para representar o modelo;
sy: numero do subsistema que sera identificado;
MU: matriz dos sinais de entrada;
MY: matriz dos sinais de saida;
values: [(nimero de termos de processo) (numero de termos de ruido)];

N: namero de iteracdes de ruido;

e parametros de saida:
m: codigo utilizado para representar o modelo;
x: [(coeficientes dos termos do modelo) (ERR dos termos do modelo)
(desvio padrao dos termos do modelo)];
ME: matriz de residuos;

va: variancia dos termos do modelo;

e rotinas acionadas: mget_inf, mbuild_p, mbuild_n, apply_qgr e housels.

5) mbuild_p: rotina de construgdo da matriz de regressores dos termos de

processo do modelo.

e sintaxe:

P = mbuild_process(model,MY,MU);

e parametros de entrada:
model: codigo utilizado para representar o modelo;
MY: matriz dos sinais de saida;

MU: matriz dos sinais de entrada;

e parametros de saida:

P: matriz de regressores;
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e rotinas acionadas: mget_inf e shift_col.

6) mbuild_n: rotina de construgdo da matriz de regressores dos termos de

ruido do modelo.

e sintaxe:

P = mbuild_noise(model,MU,MY ,ME);

e parametros de entrada:
model: codigo utilizado para representar o modelo;
MY: matriz dos sinais de saida;
MU: matriz dos sinais de entrada;
ME: matriz dos sinais de ruido;

e parametros de saida:

P: matriz de regressores;

e rotinas acionadas: mget_inf e shift_col.

7) msimodel: rotina de simulag&o de modelos.

e sintaxe:
YS = msimodel(model,x0,nt, MYO,MU,ME);

e parametros de entrada:
model: codigo utilizado para representar o modelo;
x0: coeficientes do modelo;
nt: nimero de termos no modelo de cada subsistema,;
MYO: matriz com as condic¢des iniciais dos sinais de saida;

MU: matriz dos sinais de entrada;
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ME: matriz dos sinais de entrada de ruido;

e parametros de saida:

YS: matriz dos sinais de saida gerados pelo modelo;

e rotinas acionadas: mget_inf.

8) eq: rotina de apresentagéo do modelo descodificado.

e sintaxe:

t = eq(model,x,sy,prec);
e parametros de entrada:
model: cadigo utilizado para representar o modelo;
x: coeficientes do modelo;
sy: numero do subsistema;

prec: precisdo de apresentacéo dos coeficientes;

e parametros de saida:

t: modelo descodificado;

e rotinas acionadas: mget_inf.

9) shift_col: rotina de manipulacdo de vetores.

e sintaxe:

newcol = shift_col(oldcol,lag);
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e parametros de entrada:
oldcol: vetor original,

lag: indice da coluna do vetor a partir do qual os dados seréao deslocados;

e parametros de saida:

newcol: vetor modificado com dados deslocados;

e rotinas acionadas: nenhuma.

10) housels: rotina de aplicagdo da Transformacdo de Householder sobre as

matrizes de regressores.

e sintaxe:

[xls,piv,var,B,y,a,b,c,A] = housels(A,y,Nterms,sqy,ERR,piv,a,b,c);

e parametros de entrada e parametros de saida: ver Golub e Van Loan (1989),
pagina 235.

¢ rotinas acionadas: house e rowhouse.

11) house: rotina de suporte a rotina housels.

e sintaxe:

v = house(Xx);

e parametros de entrada:

X: vetor de dados;

e parametros de saida:

v: vetor de dados manipulado ortogonalmente;
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e rotinas acionadas: nenhuma.

12) apply_gr: rotina de aplicagdo da fatoragdo QR sobre a matriz de

regressores.

e sintaxe:

P1 =apply_qr(P0,A);
e parametros de entrada:
PO: matriz de regressores;

A: vetor de fatoracéao;

e parametros de saida:

P1: matriz fatorada;

e rotinas acionadas: rowhouse.

13) rowhouse: rotina de suporte a rotina apply_qr.

e sintaxe:

B = rowhouse(A,v);
e parametros de entrada:
A: matriz de regressores;

v: vetor de fatoracao;

e parametros de saida:

B: matriz ortogonalizada;

e rotinas acionadas: nenhuma.
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