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RESUMO

A utilizagdo de sensores em sistemas de controle de processos é de vital importancia para o
monitoramento e operacdo adequada das plantas industriais. Por sua vez, os sinais podem
apresentar interferéncias de outras fontes, além de que em certos casos, nao € possivel observar
diretamente os sinais individuais das fontes. Diante disso, as técnicas de processamento e
separacdo de sinais sdo utilizadas no intuito de extrair as informagdes das fontes contidas nos
sinais misturados. As principais técnicas de separacdo de sinais estdao associadas a técnica ICA
(Independent Component Analysis), que sofreu significativa evolu¢do desde sua criacdo nos
anos 80. Tal evolucdo teve contribuicdo também da técnica PCA (Principal Component
Analysis) e do desenvolvimento da capacidade de processamento computacional. No entanto,
essas técnicas apresentam dois problemas bésicos, a saber: desvio de amplitude e mudanga de
fase, sendo tais problemas limitantes quanto a sua utilizacdo em sistemas de controle. Sendo
assim, esse trabalho tem como objetivo apresentar uma solu¢do do problema de amplitude das
técnicas ICA’s para utilizagdo na reducdo do acoplamento de sistemas multivaridveis. A
corre¢ao proposta, baseada na correcdo da etapa de branqueamento dos algoritmos ICA,
gerando a técnica MOD-ICA, foi utilizada como alternativa para a quebra da correlagdo entre
variaveis dos sistemas multivariados. Essa técnica foi utilizada para o projeto e obtencdo dos
pares de controle de uma planta de producdo de etanol anidro modelada na plataforma Aspen
Dynamics. No estudo de caso proposto, foi observada uma redugdo significativa no niimero
condicional dos pares de controle propostos, e a matriz de separacdo foi utilizada como
parametro de desacoplamento do sistema de controle. Dessa forma, a técnica proposta MOD-
ICA apresentada pode ser utilizada como ferramenta de geracdo de projeto de sistemas de
controle, podendo a matriz de separacdo ser considerada como modelo de reducdo de
acoplamento, resultando assim na obtencao de um sistema de controle mais robusto as variagdes

inerentes do processo.

Palavras-Chave: Tratamento de sinais, ICA, Desacoplamento, Controle de processos
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ABSTRACT

The use of sensors in process control systems is of vital importance for the proper operation
and monitoring of industrial plants. In turn, process signals may have interference from other
sources and, in some cases, it is not possible to observe directly the individual signals of the
sources. In view of this, signal processing and separation techniques are used in order to extract
the information from the sources contained in mixed signals. The main signal separation
techniques are associated with the Independent Component Analysis (ICA), which has
undergone significant evolution since its creation in the 1980s. Such evolution also had the
contribution of the Principal Component Analysis (PCA) and the development of computational
processing power. However, these techniques have two basic glitches: deviation of amplitude
and phase change, which limit their use in control systems. Therefore, this research aims to
present a solution to the problem of amplitude in ICA techniques for use in decoupling
reduction in multivariate systems. The proposed correction, based on the stage of whitening
ICA algorithms, which generated the technique MOD-ICA, was used as an alternative to
breaking the correlation between variables in multivariate systems. Such technique was used
for projecting and obtaining controlling pairs in an industrial plant of anhydrous ethanol
production modeled on the Aspen Dynamics platform. In the case study proposed in this
research, a significant reduction in the conditional numbers of the proposed controlling pairs
was observed, and the separating matrix was used as a parameter of decoupling for the control
system. As a result, the proposed MOD-ICA technique can be used as a tool for generating
control systems, and its separating matrix can be considered as a model for decoupling

reduction, which results in a more robust control system for process variation.

Keywords: Signal processing, ICA, decoupling, Process control



1. INTRODUCAO

Em muitas situacdes de medicdo de sinais, como por exemplo em industrias, é
necessdrio o uso de sensores para coletar informacdes, nas quais geralmente contém problemas
nos sinais fornecidos, resultando em misturas dos sinais desejados. Além disso, em geral, ndo

ha como observar as fontes diretamente, nem € conhecida a forma como as fontes foram

misturadas (MORETO, 2008).

E nesse contexto que surge o problema da Separacao Cega de Fontes (BSS- Blind Source
Separation), que tem como funcdo estimar os sinais originais, possuindo somente a informacao
das suas misturas. Como dito, o termo “Cega” refere-se ao fato de que ndo se tem nenhuma

informac@o a respeito dos sinais originais e de que forma os mesmos foram misturados.

Em relacdo a Separacdo Cega de Fontes, um problema tipico investigado € o problema
“cocktail party” ou separacdo de sinais de dudio. Considere duas pessoas conversando em uma
sala fechada, com sensores, 0s quais realizam a captura das vozes presentes. O problema estd
relacionado em isolar os sinais captados pelos os sensores, sabendo que os mesmos estao
correlacionados. A particularidade da separagao Cega de fontes perante as outras técnicas de
filtragens € que, nesse caso, nao € necessario conhecer precisamente os sinais das fontes
(HYVARINEN, 1999a). Um dos métodos mais difundidos para BSS, principalmente para o
problema de Cocktail Party, é a Andlise de Componentes Independentes (ICA).

Apesar dos primeiros estudos sobre processamento de sinais ter inicio com os estudos
de Bode e Shannon no final da década de 1940 e no inicio da década de 1950. (BOLDE e
SHANNON, 1950) com o estudo de filtragem temporal (HALKIN, 2001b), atualmente tornou-
se um tema importante em pesquisas contemporaneas, visto que possui grande aplicabilidade
dentro da engenharia. O surgimento de novas técnicas de separacdo vem sendo incentivada pela
a necessidade de superar os limites tedricos das técnicas cléssicas, possibilitando resolucdes de
problemas, tais como, separacdo de imagens, aplicagdo em sensores € em sistemas
multivaridveis, como o processamento de sinais MIMO (Multiple Input — Multiple Output)

(BIRBAUMER et al., 2007).

Grande parte dos sistemas multivaridveis apresentam interagoes entre suas entradas e
saidas. Controlar esses tipos de sistemas tem suas limitacdes devido ao acoplamento do sistema.
No contexto de controle de processos, os métodos de controle consolidados, para sistemas SISO

(Single Input — Single Output), nem sempre sdo eficientes no controle de sistemas MIMO



(Multiple Input — Multiple Output) (CHEN, ZHANG, 2006). A consideracio de interacdoes em
sistemas de controle é importante, devido ao fato, de que boa parte dos sistemas industriais
modernos, envolvem uma quantidade consideravel de varidveis com um certo grau de inter-
relacio (SOUSA et al., 2014). Nesses problemas de processamento de sinais MIMO, ¢é
desejavel encontrar uma transformagao dos dados de modo a tornar sua estrutura com um menor

grau de interacdo.

Uma das alternativas para a diminuicdo das interacdes entre as varidveis, nos sistemas
MIMO, € a utilizacdo de métodos de desacoplamento. A esséncia de um método de
desacoplamento € introduzir dindmicas que cancelem as interacdes existentes entre as variaveis
do processo, permitindo que seja feito um controle independente para cada umas das malhas do
sistema (GARRIDO et al., 2011), Dentre vérias técnicas, utilizadas nesse tipo de processo pode-
se citar: Aprendizado nao Supervisionado; Andlise de Componentes Principais (PCA); Andlise
de Fatores; Andlise de Componentes Independentes (ICA); Separagao Cega de Fontes (BBS);

Decomposi¢do em Valor Singular (SVD — Singular Value Decomposition).

A técnica SVD proposta por Moore, (1986) tem como principio basico utilizar os ganhos
em malha aberta, para determinar quais varidveis sdo mais sensiveis a mudangas nas variaveis
manipuladas dos processos, bem como quais dessas varidveis manipuladas apresentam maior
impacto, determinando também o grau de dificuldade de satisfazer os objetivos de controle, em

funcdo da quantidade de pares utilizados.

A andlise de componente independentes (ICA) é um algoritmo popular de
processamento de sinais e separacdo cega, tendo dentro dos algoritmos ICA aqueles que
utilizam AG (algoritmos Genéticos) empregando a Negentropia (KAI; MINGLI, 2006).
Destacando também os estudos preliminares realizado por Yoshioka et al. (1998), que emprega

a divergéncia de Kullback Leibler (1951).

A técnica de processamento de sinais por (ICA) é um método estocastico e
computacional, cuja finalidade € buscar uma representagdo linear dos dados nao-gaussianos, de
modo que esses componentes sejam estatisticamente independentes ou tenham sua dependéncia
estatistica minimizada. E muitas vezes conhecida como uma técnica de separagio cega de
fontes, que consiste em extrair ou separar um conjunto de sinais misturados. E aplicado em
areas como o processamento de sinais, eletromagnetismos, sensores quimicos, redes de

telecomunicagdes, satélites (LEITE, 2013).



Trabalhos anteriores, tal como o de Kun e Chan (2006) tentam melhorar a qualidade
da separacdo pela andlise de componentes independentes por incorporagdo de estatisticas de
ordem superior sob a forma de momentos de segunda ordem e pela Andlise de Componentes
Principais. Entretanto, a modificac@o ainda apresenta problemas quanto a amplitude e a fase do
sinal estimado, com relag@o ao sinal de referéncia. O que também € observado quando se utiliza

outros tipos de algoritmos de ICA.

Portanto, esse trabalho tem como objetivos inserir um ajuste de correcdo de amplitude
na metodologia ICA, baseado no estudo do processo de branqueamento dos sinais,
possibilitando uma melhor convergéncia na estimacdo dos sinais de referéncia. Apds os ajustes
na metodologia ICA é proposto nesse trabalho, a sua aplicac@o, em conjunto com a técnica SVD
como forma de se obter os emparelhamentos das varidveis de controle de forma mais

desacoplada possivel.



2. OBJETIVOS

2.1. Geral

Propor uma corre¢do para o problema de amplitude da técnica ICA e utilizacio como

ferramenta para obten¢do de desacopladores de sistemas multivaridveis.

2.2. Especificos

» Avaliar as técnicas de separacdo por ICA e de emparelhamento por SVD;

» Apresentar as etapas essenciais para a utilizagdo do algoritmo de ICA por PCA;

» Propor modificagdo na etapa de branqueamento para a metodologia ICA,;

» Comparar a técnica ICA modificada com as cléssicas;

» Realizar estudos de casos a partir de sinais gerados por fontes misturadas;

» Quantificar a contribui¢do da modificagdo do método ICA quanto a redugdo do

desvio de amplitude dos sinais estimados;

» Determinar um novo emparelhamento, baseado na utilizagdo da técnica ICA em

conjunto com a metodologia SVD;

» Comparar o emparelhamento obtido com a modificagdo em relacdo a SVD classica;

» Realizar teste das malhas obtidas aplicando distdrbio na planta de processo e avaliar

o comportamento dos sistemas de controle;



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A Andlise de Componentes Independentes (ICA) teve os seus primeiros trabalhos
formulados por Herault, Jutten e Ans (1985) e Herault e Jutten (1986). Os trabalhos desses
autores foram motivados pelo estudo na drea de processamento de sinais neurofisiolégicos
relacionados a codificacdo empregada pelo sistema nervoso central para ativagcdo muscular. O
modelo proposto pelos mesmos diz respeito a uma técnica para obter informacdes separadas de

posicao e velocidade angular a partir da observagdo de sinais sensoriais de contra¢cdo muscular.

A técnica foi denominada Andlise de Componentes Independentes (ICA) devido as suas
similaridades com a andlise de componentes principais (PCA — Principal Component Analysis),
considerando que a diferenca fundamental entre as duas técnicas € que a PCA obtém
componentes nao correlacionados, enquanto que a ICA deseja encontrar os componentes
estatisticamente independentes. A partir dessa jun¢do entre o método ICA e PCA para separacao

de sinais, foi possibilitado a abertura para vdrias outras pesquisas.

Em 1989, com a realizagdo do primeiro workshop internacional, foram divulgados
estudos na area de andlise espectral com a utilizacdo de momento de ordens superiores com
trabalhos em ICA de Cardoso (1989) e Comon (1994). Em seu trabalho, Cardoso (1989) usou
métodos algébricos como tensores cumulantes de quarta ordem que conduziram a criagdo do
algoritmo JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) (CARDOSO e
SOULOUMAIAC, 1993). Ja o trabalho de Comon (1994) se delineou uma estrutura matematica
mais compativel e melhor definida para a ICA, demonstrando como a independéncia estatistica
estd inserida no problema de separacdo das fontes. Esse trabalho foi de total importancia para

o desenvolvimento de novos métodos de BSS (Blind Source Separation).

Com o desenvolvimento do BSS/ICA, pode-se destacar os trabalhos do grupo composto
pelos pesquisadores finlandeses: Karhunen, Oja e Hyvirinen (2001). Visto que eles
interpretaram a [CA como uma extensdo linear da Técnica PCA. Tal abordagem teve um papel
fundamental para o entendimento da ICA como ferramenta relevante em andlise de dados
multivariados. Destaca-se, nessa pesquisa, a contribuicdo de Hyvérinen com o critério da
maximizacdo da ndo-gaussianidade e do algoritmo FastICA (Fast Indenpendent Component

Analysis) (HYVARINEN e OJA, 2000).



Com o crescente desenvolvimento da Técnica ICA, a sua “aplicabilidade” foi se
diversificando em inumeras areas e aos poucos se “afastando” da BSS. Além das contribuicdes
expostas anteriormente, hd outro trabalho importante desenvolvido por Kun Zhang e Lai-wan
Chan (2006), da Universidade de Hong Kong, em que foi proposto uma nova abordagem de

ICA utilizando PCA (KUN e CHAN, 2006).

Portanto, pode-se constatar que algoritmos com base em ICA vém fornecendo
excelentes solugdes, sendo aplicados em diversos campos de pesquisas e de desenvolvimento

tecnoldgicos.

A teoria de controle de multiplas malhas (descentralizado), vem sendo empregada com
grande sucesso na industria, embora ndo apresente, em alguns casos um bom desempenho no
controle de sistemas, que possuem caracteristicas complexas. A utilizacdo do termo
“descentralizado” ¢ devido a utilizacao de varios algoritmos de controle independentes, ou seja,
referindo-se a utilizacdo de apenas uma varidvel de saida do processo para determina¢do do

valor de apenas uma varidvel manipulada.

O projeto de sistemas de controle, aplicado de forma descentralizado foi umas das
primeiras abordagens empregada para os processos industriais multivariados (MARLIN, 1995).
Esse tipo de abordagem apresenta vantagens como: proporcionar estruturas simples dos
algoritmos de controle, reduzindo o esforco computacional; facilidade para modificacdes das
estruturas implementadas e utilizacdo de controle desacoplados nas aplicacdes em processos
industriais. Entretanto, de acordo com Luyben (1990), esse tipo de abordagem apresenta

limitagdes, como por exemplo: fortes niveis de interagdo e sistemas instaveis em malha aberta.

As pesquisas relacionadas ao controle multivariado descentralizado presentes na
literatura sdo divididas em cinco grandes categorias, realizadas de forma paralela ao
desenvolvimento dos projetos de controle, a saber: selecdo do conjunto de varidveis para o
problema de controle; métodos para a escolha dos pares de varidveis; andlise das interacdes dos
pares selecionados; estrutura do sistema de desacoplamento; e avaliacdo dindmica do sistema

em malha fechada.



Seguindo as categorias apresentadas para o projeto de sistemas descentralizados, tem-
se a ferramenta de decomposicio em valor singular (SVD — Singular Value Decomposition) foi
proposta por Moore em 1986, como um método para a definicdo dos melhores
emparelhamentos entre os pares de controle. Sendo aplicado desde a fase de concepcdo do
processo industrial, até na aplicacdo em plantas ja em operacdo e definindo as melhores

posicdes dos sensores de medicao.

A decomposi¢cdo em valores singulares (SVD) teve inicio com os trabalhos de Beltrani
em 1873, com os estudos de formas bilineares, aplicando a decomposi¢cdo para matrizes
quadradas ndo singulares com valores singulares distintos, e Jordan 1974 com a reducdo de
formas bilineares para formas diagonais através de substituicdes ortogonais. Destaque-se,
também o trabalho de James Joseph Sylvester, em 1889, com a aplicacdo a matrizes reais,
nomeando os valores singulares por multiplicadores candnicos. Posteriormente, no ano de

1939, Eckart e Young desenvolveram a aplicagao da SVD aplicada a matrizes retangulares.

A técnica de decomposicao em valor Singular (SVD) tem aplicagcdes em diversas areas,
como por exemplo em telecomunicacdes, onde a SVD € usada como ferramenta para a redugao

da dimensionalidade dos dados a serem transmitidos (VRABIE, et al., 2003).

Ainda na drea de tratamento de sinais. Bai et al., (2008) utilizaram a técnica SVD para
o tratamento de imagens utilizadas em fMRI (functional Magnetic Resonance Imaging),

aplicada juntamente com a ICA de modo a reduzir a dimensionalidade dos sinais.

Quanto a avaliagdo das interagdes presentes no sistema e visto que essas interagdes,
presentes nas varidveis de processo, sdo de grande importincia na diferenciagdo entres os
sistemas MIMO e sistemas SISO. Sabendo que um sistema MIMO, com a presenca de um
pequeno grau de interagdo, pode ser projetado como um sistema Multi-SISO. Esse tipo de
consideragdo torna o projeto de controle mais fécil, visto que cada varidvel pode ser considerada
independente das outras varidveis de processo (TRIERWEILER, 1997). Como critério de
medi¢do do grau de interagdo foi proposto por Bristol (1966) a utilizacdo da Matriz de Ganhos
relativos (RGA — Relative Gain Array), para a medigao das interagdes entre todos os candidatos

a pares de controle nos sistemas SISO.

Como os sistemas multivariados apresentam acoplamento natural entre as suas variaveis
de entrada e saida, estudo de estruturas de desacoplamento, torna-se uma das mais importantes

etapas para a determinacdo do sistema de controle decentralizado. Segundo Ogunnaike (1994)



o acoplamento pode ser dividido em duas formas: Acoplamento direto e acoplamento cruzado.
Ainda segundo o Ogunnaike, o acoplamento direto € a forma desejada de que os acoplamentos
aparecam nos sistemas, pois permite que o mesmo possa ser controlado de forma mais simples
(OGUNNAIKE, 1994). Diante do exposto as estruturas de desacoplamentos t€m como objetivo
eliminar os efeitos dos acoplamentos cruzados entre as varidveis, permitindo a utilizacdo dos

sistemas de malhas do tipo SISO.

3.1. Estado da Arte

Yingwei e Yang (2010) propuseram uma otimizacdo por PSO (Particle Swarm
Optimization) chamado PSO-ICA, com a finalidade de monitoramento estatistico de processo
multivariado (MSPM), utilizando essa nova abordagem para extrair alguns componentes
independentes dominantes dos dados normais do processo. Esse método foi aplicado a deteccao
de falhas e no diagndstico do “Tennesse Eastman Process”, estimando eficazmente os

componentes independentes e obtendo uma solu¢ao mais precisa.

Sudibyo et al. (2012) utilizou a planta de destilacio reativo do Eter metil-terc-butilico
como estudo de caso comparativo entre o modelo de controle MIMO, através de Model
Predictive Control (MPC) e com a metodologia de desacoplamento PI (Proporcional — Integral)
para o controle de pureza do MTBE (Methyl Tert-butyl Ether) e da conversdo de isobuteno,
com a manipula¢do da carga do reboiler e do vazao de refluxo respectivamente. Segundo o
autor, o desempenho de ambos os controladores foi medido através da utilizacdo do IAE
(Integral Absolute Error), ISE (Integral Squared Error), ITAE (Integral of the Time-Weighted
Absolute Error), mostrando que o controle MIMO MPC foi mais eficiente, quando comparado

ao controlador PI desacoplado.

Chen et al. (2013), demonstraram que técnicas baseadas em ICA utilizadas no
monitoramento do processo de separacdo de ar criogénico, apresentou um diagndstico de falhas

no bem mais satisfatorios quando comparados a aplicacdo da técnica PCA no mesmo processo.

Yung-Kun Chuang et al. (2014) prop6s uma combinagdo entre a andlise de componente
independente (ICA) com o espectro NIR (Near Infrared) para quantificar a qualidade interna
do arroz. No trabalho, foi verificado que a ICA junto com a espectroscopia de infravermelho
proximo (NIR) pode distinguir a “frescura” do arroz servindo como método de andlise, ndo

destrutiva, por rastreio rapido.



Em seu trabalho Carmo (2014) mostrou ser possivel a utiliza¢do da técnica ICA para o
desacoplamento multivaridvel em malhas de controle, possibilitando um entendimento melhor
dos emparelhamentos entres as varidveis controladas e manipuladas, estabelecendo uma melhor
estrutura de controle. Ainda segundo a autora, a técnica ICA permitiu obter a separacdo de
sinais, tornando as varidveis independentes, e com isso, obteve um melhor desempenho do
sistema de controle, quando comparado ao método convencional de controle utilizado em

grande parte dos processos industriais.

Lianfang et al. (2014) prop0s a utilizacdo do método KTSICA (Kernel Time Structure
Independent Component Analysis), para resolver a existéncia de mais de uma distribuicao de
Gauss presentes no problema de separacdo cega de fontes, aplicado no monitoramento de
processos nao-linear. Nesse estudo, os autores fazem uma comparagdo entre a técnica proposta
com a KICA (Kernel Independente Componente Analysis), mostrando que o método de
identificacdo de falhas KTSICA superou a KICA, indicando maior efici€ncia, as varidveis de

falha.

Bizon et al. (2016) apresenta uma aplicacio da andlise dos componentes independentes
para imagens 2D de um ciclo de combustdo luminosa. Nesse trabalho a técnica ICA foi
empregado na identificacdo dos componentes espaciais e temporal durante os ciclos da
combustdo. Segundo os autores, a ICA, identificando as informagdes sobre a morfologia
dominante das variagdes ciclicas, conseguiu obter as componentes espaciais e os coeficientes

das imagens analisadas, essenciais para o estudo do comportamento transiente do processo.

O trabalho de Wang et al. (2016) a matriz de separagdo gerada pelo a ICA ndo preserva
toda a informacdo da mistura, de modo que algumas informacgdes podem ser perdidas. No
estudo proposto pelos autores, uma estratégia “Multi-block” foi proposta para melhorar a
eficiéncia do método ICA, indicando um modelo totalmente orientado a dados que divide matriz
de mistura com base na generalizacdo dos dados do coeficiente e combina os resultados de sub-
blocos, utilizando inferéncia Bayesiana. Toda a informacido contida na matriz de mistura é
utilizada, possibilitando, uma melhor estimativa das componentes independentes e uma melhor

capacidade de monitoramento de processos nao gaussianos (WANG et al., 2016).

Lu Xian et al. (2016) apresentam o estudo de uma nova metodologia que combina o
EEMD (Ensemble Empirical Model Decomposition) e a ICA, aplicada a analise do preco do

ouro. A técnica ICA € utilizada para decompor o VIMFs (Virtual Intrinsic Model Functions),
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revelando uma decomposi¢do do preco do ouro como combinacdo das ICs: desenvolvimento
do mundo; oferta de ouro e demanda; délar, inflacdo, emergéncias de mercado, geopolitica
internacional e ciclicidade, possibilitando uma nova maneira de andlise do preco do ouro a partir

de uma nova perspectiva.

Apesar dos diversos trabalhos apresentarem modificacdes na metodologia ICA, assim
como as aplicacdes nas mais variadas areas, os problemas de amplitude e de fase ainda ndo
estdo resolvidos. Em algumas aplicacdes com a ICA, a magnitude das estimativas nao
influencia na verificacdo da tendéncia dos sinais fontes estimadas. No entanto, em outros casos,
tais como controle de processo, e tratamento de sinais onde a precisao € importante, o estado

da técnica ainda ndo respondem a essa necessidade.

Pordanjani e Xu (2016) demonstram que a utiliza¢do da técnica de decomposicao de
circuitos (CCT- Channel Components Transform) para o desacoplamento de redes de energia
possue dificuldades em relagdo a rebustez, devido a utilizacdo da decomposicdo em valores
proprios. Diante disto, os autores propuseram a utilizacdo da SVD em substituicdo a técnica de
EVD. A substitui¢do proposta levou a obten¢do dos mesmos resultados da técnica CCT-EVD,

porém sem a presenca das dificuldades ja descritas (PORDANJANI e XU, 2016).

Soev et al. (2016) propds no seu trabalho desenvolver um procedimento de
desacoplamento baseando-se na utilizagdo de métodos de decomposicio de tensores,
provocando uma dissociagdo estatistica do sistema MIMO. De acordo com o autor, resultados

obtidos, a partir de um modelo de frequéncia indicam que o procedimento € bastante robusto.

Al Hasanat et al. (2017) apresentou, em seu trabalho, um algoritmo de separagdo cega
baseado na decomposi¢cdo em valores singulares (SVD) com técnica para reducdo dimensdes
de matrizes, aplicado no estudo de ondas sismicas. Esse algoritmo, foi utilizado como
ferramenta para transformar campos de ondas multicomponentes em um unico vetor de dados,
facilitando assim a andlise de ondas sismicas de multiplos componentes ruidosos. Segundo o
autor, o algoritmo desenvolvido, teve capacidade de identificar diferentes campos de ondas, a

partir de informacgdes de energia.
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4. FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1. Analise de Componentes Independentes

7z

A andlise de componentes independentes € uma técnica estatistica utilizada para
encontrar componentes independentes referentes a um conjunto de varidveis aleatérias. A partir
de um vetor aleatério X = [Xl,Xz,...Xn]T, cujo n elementos sdo sinais misturados de n
componentes estatisticamente independentes entre si de um vetor aleatério S = [Sy, S,, ... S,]7.
Dessa forma, o modelo ICA expressa cada X;, parai=1, 2 ,..., n, como uma combinacao linear

dos componentes independentes, dada por:

X =a,$ +a,S,+..+a,S,, parai=1,2,..,n 4.1)

in~n?’
em que a;j, ie j=1,2,...,n, sdo coeficientes reais.

Como uma combinagdo linear, o modelo também pode ser escrito como:
n
X, =28, 4.2)
j=1

Usando uma nota¢do matricial, a equacao (4.2) pode ser expressa por:
X =AS (4.3)

em que o termo A pondera a mistura dos sinais fontes. A matriz A é denominada matriz de

mistura.

O modelo ICA geral, descreve como os dados observados sdo gerados através do
processo de mistura das componentes S;. Para ilustrar o modelo ICA, utiliza-se o problema de
Cocktail Party, que trata da captagdo de n sinais de dudios de diversas fontes Su, por sensores

de dudio que geram sinais misturados X, como mostra a Figura 1.

Pelo o Modelo ICA, e de acordo com a Figura 1, a varidvel de saida dos sensores (X;) €
proveniente da mistura dos sinais oriundos dos blocos S;. Matematicamente a varidvel aleatoria

Xi pode ser escritas na forma da Equacao (4.4).
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X, =ZaUSJ (4.4)
J=1

X, = Zan,S, (4.5)
J=1

X, a,, 4p a, || S
X a, a, ‘- a S
2 21 22 2n 2
= . : : : (4.6)
_Xn_ _anl anZ arm _Sn_
Figura 1—- Problema Cocktail Party.
Fontes Originais Sensores
S, Xy X
\
> \\ V4 " X,
S, Xn " X,

Fonte: Propria

A intensdo da técnica ICA € estimar as componentes independentes, partindo do
pressuposto que ndo se conhece valores dos coeficientes de mistura e das componentes
independentes, ou seja, tem-se que estimar uma matriz W composta por vetores linhas w;, onde

1=1, ..., ntal que:
S=WX 4.7

Como ndo se tem conhecimento acerca da matriz A, ndo se pode encontrar uma matriz

W que satisfaga a equago (4.7). Entretanto, pode-se encontrar uma matriz W* tal que:
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Y=W'X, onde ||S—Y||:min. (4.8)

A modelagem apresentada anteriormente corresponde a estrutura classica desenvolvida
para o ICA, tendo a sua efetividade no cumprimento de algumas exigéncias como: ndo-

gaussianidade, independéncia dos sinais.
4.2. Ambiguidade da analise do ICA

O modelo de andlise de componentes independentes (ICA) possui duas ambiguidades
inerentes a serem consideradas: ndo se pode determinar a varidncia das componentes
independentes (Ambiguidade de Magnitude) e ndo é possivel determinar a ordem dessas

componentes independentes (Ambiguidade de Permutacio) (NAIK, 2012).
¢ Ambiguidade de Magnitude

A ambiguidade de magnitude é devida fato de que por ambas as varidveis S e A serem
desconhecidas, qualquer escalar que se possa multiplicar umas das fontes podera ser cancelado
pela divisdo de uma das colunas da matriz de mistura (A). Segundo Hyvarinen e Oja (2000)
uma solugdo para a correcao das amplitudes das componentes independentes € assumir que cada

componente tem variancia unitdria, visto que estas sdo componentes aleatdrias.
e Ambiguidade de Permutagao

A razdo para a existéncia dessa ambiguidade € também o fato de que, ambas as varidveis
S e A sdo desconhecidas. Podendo a soma da equagao (4.2) alterar, livremente, a ordem das
componentes independentes. Caso seja inserido uma matriz de permutagao P e a sua inversa
P’ na equacdo de mistura dos sinais, equagdo (4.3), tem-se: X = AP -IpS. causa apenas o
surgimento de uma nova matriz de mistura AP -/ e uma nova matriz de sinais originais a serem
estimadas pelo o modelo ICA. Segundo Naik (2012), esse tipo de ambiguidade € inerente dos
processos de separacdo cega de fontes (BSS), ndo podendo ser imposta qualquer restri¢do
quanto a ordem do sinal separado. Assim, todas as permutagdes dos sinais fontes sdo igualmente

validas.
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4.3. Restricoes do Modelo ICA

Para que o modelo ICA seja efetivo € necessédrio, que os componentes S; a serem
estimados, cumpram algumas exigéncias como: Ser ndo-gaussianos; independentes entre si; €

que sua matriz de mistura seja quadrética.
4.3.1. Nao — Gaussianidade

Sabe-se que os cumulantes de alta ordem da distribui¢do gaussiana sdo zero, sendo essa
informacdo essencial para a estimagdo do modelo ICA. Portanto é impossivel estimar as
componentes independentes se as mesmas sdo gaussianas. A estimacdo da ndo-gaussianidade
dos sinais, pode ser realizada a partir da cumulantes/momentos de quarta ordem ou pela entropia

dos sinais.

4.3.1.1. Ndo-gaussianidade por Kurtosis

A Kurtosis ¢ um método classico de medida do cariter gaussiano do sinal. Esse
parametro € equivalente ao momento de 4* ordem dos dados analisados. Considerando um sinal
real “S” e assumindo que o mesmo tem média zero, a determinacao dessa estatistica pode ser

feita por:
kurt(s) = E{s*} -3(E{s*})? 4.9)

Para o caso do sinal ser gaussiano, tem-se que seu valor serd zero, pois o valor esperado
da varidvel aleatéria de 4* ordem pode ser igual a 3 vezes ao produto do valor esperado de 2*

ordem, onde:
E{s*}=3(E{s’})’ (4.10)

Para o caso dos dados serem branqueados, onde as varidveis serdo descorrelacionados e

terdo variancia unitéria, observa-se que a kurtosis € aproximada a expressao:
kurt(s) = E{s*}-3 4.11)

Para o caso em que os sinais apresentados sejam ndo-gaussianos, o valor da Kurtosis
serd diferente de zero. Para valores negativos, tem-se que a distribuicdo de densidade é
conhecida como subgaussianas. Para valores positivos, essa distribuicio é denominada de

supergaussianas. Quanto maior for a diferenga, em modulo, do valor da Kurtosis em relagdo a
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zero, maior serd a ndo-gaussianidade do sinal observado, permitindo uma melhor separagdo dos

sinais.
4.3.1.2. Nao-gaussianidade por Entropia/Negentropia

Entropia é um conceito proveniente da teoria de informagdo, sendo uma medida da
incerteza média associada a observacdo de uma varidvel aleatéria (COVER; THOMAS, 1991).
Quanto maior for o grau de “imprevisibilidade” da variavel, maior sera a sua entropia. Outra
maneira utilizada para quantificar a ndo gaussianidade € a partir da negentropia, sendo esse
termo baseado na quantidade de informacgao da entropia diferencial. Pode-se definir a entropia

diferencial (H) a partir da Equagdo 4.12.

HY)==[ f,(»)n f,(»)dy (4.12)

sendo Y uma varidvel aleatéria e f, (.) uma fun¢io de densidade.

Uma varidvel gaussiana possui a maior entropia entre varidveis de mesma variancia
(HYVARINEN, 2001). Logo, a entropia pode ser usada, para o cdlculo da niio-gaussianidade,

da seguinte maneira:

JX¥)=HY, ) -H{Y) (4.13)

onde J(.) é a negentropia de Y .

Utilizando a Equag@o 4.13 para o cdlculo da entropia e consequentemente a negentropia,
obtém-se sempre um valor positivo, responsavel por indicar a diferenga de entropia entre uma
varidvel gaussiana e uma varidvel observada com os mesmos parametros. Como o célculo da
negentropia requer um tempo computacional muito grande, € utilizado, na maioria das vezes,

aproximacoes para essa estimativa. Uma dessas aproximacdes € mostrada a seguir:

)4
J(Y) = Y KIE{G,(Y)} - E{G,(")}] (4.14)
i=1
onde k; é uma constante, v uma varidvel gaussiana com média zero e varidncia unitdriae Y a
variavel, de media zero e variancia 1, a ser calculada. O termo G; representa uma func¢do nao-

quadratica que ndo ‘“cres¢a muito rapidamente”. Algumas dessas fun¢des sdo mostradas nas

equacdes 4.15, 4.16, 4.17.
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G Y)= ilog cosh(a,Y) 1<, L2 (4.15)
al
Y2
G,(Y)= —exp(—;] (4.16)
G, =~ @.17)

Mostrado todo a defini¢cao e/ou procedimento para a utilizacdo da entropia/negentropia,
tem-se que a sua maximizacdo € semelhante a maximizacdo da ndo-gaussianidade das fontes.
Todavia, a maximizacdo das fontes seria buscar a minimiza¢cdo das entropias marginais das

estimativas das fontes (DAMASCENO, 2010).
4.3.2. Independéncia Estatistica

Duas varidveis aleatérias Y; e Y;sdo ditas independentes se a informagao contida na
variavel ¥; ndo fornece nenhuma informacao sobre a probabilidade de ocorréncia da varidvel
Y;. Segundo ainda a estatistica, independéncia é determinada em termos das densidades de

probabilidade, isto é:
FOuL Y 3) = OV L)1, () (4.18)
em que fi(y;) denota a densidade marginal de Y.

Como, para o caso da andlise de componentes independentes, nao se tem conhecimento
das fontes a serem estimadas, ndo ha como estimar diretamente a suas func¢des distribui¢cdes de
probabilidade. Para contornar essa problemaético, pode-se fazer uso dos principios matematicos
da Correlagdo/descorrelacdo para caracterizar uma determinada distribui¢do, fazendo as

estimativas dos valores esperados, a partir das misturas como tnica informacao disponivel.

A auséncia de correlacdo, entre as varidveis, € usada como uma evidéncia para a
independéncia entre as varidveis aleatorias. Entretanto essa evidéncia ndo garante a
independéncia entre essas varidveis. Segundo Leite (2004), se duas varidveis aleatorias forem
independentes, logo elas sdo descorrelacionadas, entretanto se as mesmas Sao
descorrelacionadas, ndo serdo, obrigatoriamente independentes. Matematicamente, tem-se que

a descorrelacao € determinada quando:
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Cov(Y,.Y,)= E(YY,)~ E(Y)E(Y,) =0
(4.19)

E(YY) = E(Y)E(Y)

4.3.3. Matriz de Mistura Quadrada

O método de separacao ICA presume que a matriz de mistura € quadrética, isto é, que o
nimero de componentes independentes estimados € o préprio nimero de dados observados.

Caso haja mais misturas que fontes, € possivel excluir as misturas redundantes.

Entretanto, caso o nimero de fontes seja maior que o nimero de misturas, encontrar a

matriz de mistura ndo serd suficiente para a resolu¢do do problema de separacao.
4.4. Algoritmo ICA utilizando PCA

Um algoritmo, desenvolvido recentemente, provou ser superior a algumas abordagens
ICA (KUN e CHAN, 2006). Denominado como ICA por PCA, esta abordagem resolve o
problema de BSS linear a partir da aplicacdo de PCA seguindo de uma transformacdo para a

recuperagao dos sinais fontes.

Partindo dos dados X, PCA e ICA buscam encontrar uma transformagao linear da
equacdo (4.8). Entretanto se baseiam em critérios diferentes. O PCA tem como objetivo
encontrar uma ortogonal W responsdvel por fornecer saidas ndo correlacionadas. Em outras
palavras, o PCA apenas usa a distribui¢do gaussiana conjunta para ajustar os dados encontrando
uma transformagao ortogonal com o objetivo de fazer a distribuic@o conjunta de Gauss fatordvel

independente da verdadeira distribuicao dos dados (KUN e CHAN, 2006).

Para a ICA, tem-se que este, busca uma transformacio linear que torna favoréavel a
verdadeira distribuicdo dos dados transformados, de modo que que saidas sdo mutualmente
independentes. Falando de maneira estatistica, a independéncia muatua ¢ muito mais “forte” do

que a ndo-correlacdo entre as varidveis (KUN e CHAN, 2006).

De maneira geral, Kun e Chan (2006) demonstrou que as componentes independentes

tém diferentes Kustosis, possibilitando a seguinte proposicao:
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e Dados s, v, e z vetores aleatorios tal que v = Ws, onde W é uma matriz ortogonal e
Z =||v||v. Suponha que s tem média zero e que as componentes independentes tém

diferentes Kurtosis. Entdo, a matriz ortogonal U que é dada pela componente principal
de z (z ndo é centralizado) realiza ICA em v.
A metodologia ICA por PCA se resume nas seguintes etapas de cdlculo:

» Branqueamento de x;
» Faca uma transformacao z = ||v||v ;

» Encontre U usando PCA em z;
» Depois de encontrar a matriz ortogonal U finalmente a matriz de separacdo pode

ser estimada usando a expressao W =UV .

4.4.1. Problemas envolvendo a estimacao pela ICA por PCA

Como a técnica ICA por PCA assume que as fontes possuem diferentes distribuicdes e,
por ser baseado em Diferentes Kurtosis possui, sensibilidade a outliers. Kun e Chan (2006)
mostraram, em seu trabalho, que esse pressuposto afeta o desempenho da separagdo, ao ponto
que, com a aproximagao dos valores de Kurtosis a metodologia ICA por PCA ndo consegue
separar os sinais fontes. Nesse mesmo trabalho, também foi mostrado que o desempenho da
técnica ICA por PCA torna-se pior com o aumento do nimero de fontes. Segundo os autores,
pode haver duas razdes para este fendmeno. Em primeiro lugar, como o nimero de fontes
aumenta, as diferengas entre as distribui¢des tornam-se cada vez mais insignificantes. Em

segundo lugar, devido ao efeito das amostras finitas, as fontes podem ndo ser completamente

independentes (KUN e CHAN, 2006).

No trabalho de Damasceno (2013) foi mostrado que o sinal estimado pela a técnica ICA
por PCA possui diferenca, em alguns casos, de amplitude e fase quando comparados aos sinais

fontes de referéncia. As Figuras 2 e 3 mostram essas diferencas.
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Figura 2 - Sinais fontes de Referéncia.
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Figura 3 - Sinais estimados pelo o ICA por PCA.
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4.5. Algoritmo FastICA

Esse algoritmo foi publicado por Hyvarinen (1999b), tendo como objetivo encontrar
uma matriz W com suas linhas w{ ajustadas de modo que, a relacdo y; = wfx resulte na
estimativa das fontes, tendo em vista que a maximizacdo da Negentropia € baseada nos
momentos polinomiais (HYVARINEN, 1999a). Considerando a aproximacdo pela a
Negentropia e que os dados utilizados foram, previamente branqueados, essa maximizagao
resulta em encontrar uma matriz W que € descrito pelo seguinte problema de otimizacdo

(HYVARINEN, 2000):

w, =argmax(E{G(y,)} - E{G(x,)})’ (4.20)

O méaximo da equagdo 4.20 é obtido quando € encontrado o valor 6timo de E{G(y;)},
sendo o termo E{G (xg)} constante (DAMASCENO 2010). Assim, observando para o primeiro
termo da equagdo 4.20, a maximizagao coincide com um problema de otimizagdo. Segundo
Hyvarinen (1999), esse problema de otimizacdo € resolvido usando o método de Lagrange,

quando a seguinte condicdo € satisfatéria (HY VARINEN, 1999):

E{xG'Wx)}+ pw, =0 (4.21)

onde £ é uma constante.

Partindo do principio que as misturas foram branqueadas, pode-se aplicar o método de

Newton para a solu¢do da Equacgdo (4.21), tendo como regra de atualizag@o a seguinte Equacdo:

W, <~ E{xG(w;x)} — E{G'(W/x)}w.

Py (_& 4.22)
vl

onde o termo G’ representa uma func¢do ndo linear, derivada das fun¢des nao-quadraticas G

(equacgdes 4.15, 4.16 e 4.17), mostradas na sessdo 4.2.1. Suas derivadas sdo mostradas nas

Equacgoes 4.23, 4.24 e 4.25.
G,(Y) = tanh(a,Y) (4.23)
, Y?
G,(Y)=Y BXP(_TJ (4.24)

G,Y)=Y’ (4.25)
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4.6. Algoritmo JADE

O algoritmo de Diagonalizacio Conjunta Aproximada de Automatrizes (JADE) foi
proposto por Cardoso et al. (1993) para solucionar o problema da Separacdo cega de fontes.
A principal restri¢do utilizada pelo o algoritmo JADE, para o problema de BSS € que as fontes
a serem separadas sejam estatisticamente independentes. Esse algoritmo busca a independéncia
através de cumulantes de 4* ordem, reduzindo o conjunto de dados observados a um conjunto

de estatisticas.

Umas das principais vantagens apresentado pelo JADE € a capacidade de se mover em
passos macroscopicos através do espago de parametros, solucionando o problema causado pela
escolha incorreta do passo de adaptacdo, comum em algoritmos que utilizam técnicas como o
gradiente natural (CICHOCKI, 2002). Por outro lado, a sua implementacdo computacional
apresenta grande complexidade, principalmente no que diz respeito aos calculos das estatisticas

de ordem superior. O Algoritmo JADE pode ser resumido nos seguintes topicos:
e Encontrar a matriz de branqueamento Q;

e Branquear os dados coletados, utilizando a Equacgao 4.26.

z(k) = Ox(k) (4.26)

e Estimar as matrizes de cumulantes;

e Minimizar o critério de diagonalizacdo conjunta, ou seja, tornar os matrizes de

cumulantes tdo diagonais quanto o possivel.

e Determinar a matriz de mistura A e estimar os componentes independentes de acordo

com a Equacdo 4.27.

y(k)=U"z(k) (4.27)

4.7. Pré — Processamento do Sinal

Em virtude das restricOes e ambiguidades presentes nos modelos de separagdo por
andlise de componentes independentes. E necessario que seja realizado um pré-tratamento dos

sinais a serem separados. Essa etapa, se divide em: Centraliza¢do e Branqueamento, € utilizada
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para diminuir a complexidade e melhor condicionar o problema da andlise de componentes

independentes.
4.7.1. Centralizacao

O procedimento de centralizacdo, aplicado a ICA € um dos procedimentos mais basico
e necessdrio para simplificar a separacdo, pelos os algoritmos de ICA. Essa centralizagdo é
realizado com a simples retirada do valor médio m = E(X), deixando o sinal misturado X com
média zero e consequentemente deixando S também com média zero (Equacdo 4.28). Esse
procedimento € realizado no intuito de facilitar as etapas de estimag¢do. Como no caso de
algoritmos que utilizam a Kustosis como medida de ndo-gaussianidade. E atendendo algumas

restricoes dos proprios algoritmos. A equacdo (4.28) mostra o processo de centralizacdo.

X.,=X-m (4.28)

4.7.2. Branqueamento

Outra etapa importante e estratégica para a separagao por ICA é o branqueamento das
variaveis observadas. O processo de branqueamento envolve uma transformacao linear, tal que
os vetores observados serdo descorrelacionados e de varidncia unitaria. (HY VARINEN; OJA,

2000). Um vetor linha zi da matriz dos sinais € dito branco se ele satisfaz a seguinte relagao:

E{z"}=1 (4.29)

onde a equacdo (4.29) € a matriz de covariancia do vetor zi . Ou seja, um vetor z € dito Branco
se a sua matriz de covaridncia € igual a matriz identidade. A obtencdo desse tipo de varidvel é

possivel gracas a uma transformacao linear na forma:
z=Vx (4.30)

onde z € o vetor de variaveis brancas e V € chamada de matriz de branqueamento. Um método
simples de Branqueamento € através da técnica eigenvalues decomposition (EVD) na matriz de
covariancia de X (HYVARINEN; OJA, 2000). De acordo com esse tipo de decomposi¢do. A

matriz de branqueamento € definida como:

V =ED "’E" 4.31)
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onde E € a matriz ortogonal de autovetores e D € a matriz diagonal de autovalores provenientes

da utiliza¢do do EVD (eigenvalues decomposition) na matriz de covariancia E{XXT}.

A utilizacio da Decomposicio em Autovalores (EVD) tem como utilidade, a
transformacio da matriz de mistura A em uma nova matriz A com caracteristicas de matriz
ortogonal. A Combinacgdo das equagdes (4.3) e (4.30) mostra a obtencdo da matriz A na forma

ortogonal.
z=ED"E"AS = AS (4.32)

Consequentemente o processo de branqueamento reduz o nimero de parametros a serem

estimados de n? da matriz de mistura original A, para (n-1)/2 pardmetros da nova matriz A.

Mostrado os passos necessdrios para a realizacdo do processo de branqueamento, e ainda
a importancia de realizar essa etapa de processamento, foi identificado a necessidade de
aprofundar os estudos em relagdo ao branqueamento dos sinais, € consequentemente melhorar

a convergéncia dos Algoritmos de Andlise de componentes independentes.

Uma melhoria no processo separagdo de sinais pode ser realizada na etapa de
branqueamento, onde a possivel inserir um termo de ponderacdo na matriz de branqueamento
V (Equagao 4.31). Na tentativa de provocar uma melhoria na matriz V foi proposto, a inser¢ao
do termo 1/4/n, considerando a teoria das matrizes circulantes. Onde de acordo com Zhang
(1999), uma matriz € dita circulante se os elementos triangulares inferiores sdo simétricos aos
elementos triangulares superiores da mesma matriz (ZHANG, 1999). Dessa forma, a matriz de
branqueamento (Equacdo 4.31) pode ser reescrita na forma apresentada na equagao (4.33).

1
b4 =ﬁVx (4.33)

A utilizacdo do termo de corre¢do, proposto nesse trabalho, junto a metodologia ICA

por PCA classica foi denominada de MOD-ICA
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4.8. Processos Multivariados

A maioria das aplicagdes com controle de processo industrial, envolvem um conjunto
de varidveis de entrada (varidveis manipuladas) e outro conjunto de varidveis de saida (varidveis
controladas), sendo esse tipo de aplicacio chamada de sistema MIMO (Multiple Input —
Multiple Output). (ANJOS e SILVA, 2016). O sistema MIMO pode ser exemplificado,
considerando um sistema 2x2, na Figura 4, onde as varidveis de processo, Y1 e Y2 sofrem a
influéncia simultaneo das duas varidveis manipuladas, através das informacdes transmitidas
pelas as fungdes de transferéncia Gi2 e G21. Nesse caso, quanto maior for a interferéncia descrita
pelas fungdes de transferéncia Gi2 e G, nas varidveis de processo, Y1 € Y2, maior serd o nivel
de acoplamento do sistemas, provocando uma maior dificuldade na aplicacdo das técnicas

convencionais de controle.

Figura 4 - Exemplo de interacdo entre as varidveis do processo multivaridvel.

Modelo de Processo

U, (k) 8u(Z?) O Y, (k)
812(Z7)
I 8x(Z7) I

U,(k) 822(2%) Y,(k)

Fonte: Prépria
De maneira geral, e de acordo com o que foi apresentado na Figure 4. A dindmica do
processo, em relagdo as varidveis de saida, pode ser representada pela as Equagdes 4.34 e 4.35.

(k) = g, (2, (k) + 8,5 (27, (k) (4.34)

Y2 (k) = g5, (2t (k) + 85, (27, (K) (4.35)

De acordo com a equacdo (4.34) e equagdo (4.35) qualquer mudanca nos sinais Uy e Uz
compromete ambas as saidas. E devido, a esse tipo de caracteristica, 2 procura de técnicas,
matematicas que facam com que a influéncia das fungdes de transferéncia G2 € G21 sejam
eliminadas ou minimizadas. Umas das alternativas para isso, € a aplicagdo de técnicas de

desacoplamento.
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4.8.1. Analise dos Sistemas Multivariaveis

Alguns tipos de processo apresentam estruturas que os tornam pobre candidatos para o
desacoplamento (ALTEN, 1994; OGUNNAIKE AND RAY, 1995; ASMAR, 1999).
Consequentemente, deve-se realizar uma andlise prévia de algumas caracteristicas do processo
tais como a controlabilidade, grau de interacao entre malhas e grau de condicionamento para o

desacoplamento.

4.8.1.1. Controlabilidade

A controlabilidade € definida para um selecionado conjunto de varidveis manipuladas e
varidveis controldveis. Sendo assim, para um processo multivaridvel qualquer, a
controlabilidade pode variar de acordo com o subconjunto de varidveis escolhido. Se utilizando

das seguintes relacdes de regime permanente:

i (k) = K,y (27D (k) + K (27D, (k) (4.36)

¥, (k) = Ky (27 )y (k) + K, (27, (k) (4.37)
Uma indicagdo da interacdo do sistema pode ser obtida quando a variacdo do

comportamento do sistema muda de acordo com os ajustes das varidveis manipuladas. A inversa

da matriz de ganhos K-1 permite determinar se o sistema € controldvel ou ndo. Caso a inversa

exista, e seu determinante seja diferente de zero, o sistema € dito controldvel.

u, (k) = Ky, (k) (4.38)

4.8.1.2. Grau de interagdo nas varidveis do processo

O grau de interagdo nas varidveis de processo, pode ser calculado através da obtencdo
do indicador: matriz de ganhos relativos (RGA). A técnica RGA foi proposta por Bristol (1966)
e é bastante utilizada na selecdo dos pares das variaveis de entrada e saida, com o objetivo de

selecionar configuracdes com o minimo de interacdo possivel.
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Essa técnica consiste em uma matriz em que seus termos sdo razdes entre o ganho
estatico de cada par input-Output, em malha aberta, e 0 ganho do mesmo par quando os outros
pares estdo em malha fechada (ANJOS e SILVA, 2016). As interacdes medidas com o

levantamento do ganho relativo adimensional Iij, de acordo com a equacgdo (4.39)

ou.

I = - i (4.39)
[y"j todas as malhas fechadas, excluindo a malha u;

[5)}’} todas as malhas abertas

5uj

Fazendo uma andlise breve em relacdo ao ganho relativo adimensional mostrado na
equacgdo (4.39), tem-se que valores iguais a 1 indica que o ganho em malha aberta nio sofre
influéncia dos outros ganhos em malha fechada, logo nao h4 interagdo entre as malhas e mais
desacoplado serd o sistema. Valores menores de que 0 indicam impossibilidade de controle e

0 < Ij < 1, indica que a interacdo entre as malhas.

4.8.1.3. Decomposicdo por valor singular (SVD)

Pode-se definir valores singulares, g;, como indicadores da proximidade que tem uma

matriz da singularidade, constituindo-se como os limites dos possiveis ganho de Gp.

Esse método € muito qtil para a andlise de sistemas multivaridveis, principalmente, por
ter a possibilidade de determinar as varidveis que mais influenciam na operacdo, além de
determinar se o sistema possui interagdo entre as malhas (SVRCEK et al., 2006). A técnica

SVD consiste em expressar a matriz de ganho estatico do processo G na forma:

G=USV" (4.40)

Onde G € a matriz de ganhos estdticos, U é uma matriz ortogonal, cujas colunas contém os
vetores singulares de saida pela a esquerda e V € uma matriz ortogonal, cujas colunas
representam os vetores singulares de entrada pela a direita. Devido a decomposi¢do da matriz
de ganho estacionario, demonstrada na Equacdo (4.40), os vetores coluna da matriz U
ortogonal, indicam a dire¢do na qual o processo apresenta maior sensibilidade, ou seja, o vetor
u; indica a dire¢do em que as PV’s variam mais facilmente, enquanto os vetores uz, ..., #Un SA0

responsaveis por indicar dire¢cdes cada vez menos sensiveis.

De maneira andlogo, os vetores colunas na matriz V apresentam em que sentido as MV’s

afetam o sistema, sendo o vetor v; aquele que indica a direcdo que mais influencia a processo e
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0s vetores vz, ..., ¥, indicando dire¢cdes menos influentes. Os componentes da matriz diagonal

S representam os valores singulares, distribuidos em ordem decrescente.

Diante disto o emparelhamento entre PV — MV ¢ definido pelo o cruzamento entre os
valores absolutos das colunas das matrizes U e V. Onde o valor mdximo do vetor u; é
emparelhado com o valor maximo do vetor v;. Os outros emparelhamentos seguem a ordem
decrescente de valores entres os outros vetores das matrizes U e V. A equacdo (4.41) resume o

processo de emparelhamento pela a técnica SVD.

PV |

i 'max(abs(u;,;))

S MV aabsr, 0 (4.41)

Onde PV;|max(abs(uik)) representa a varidvel de processo que tem maior valor absoluto do vetor
ur da matriz U € MV} |max(abs(wik)) T€Presenta a varidvel manipulada que tem maior valor no

vetor vi da matriz V.

4.8.1.4. Numero Condicionante

O ndmero condicionante, gc, funciona como um indicador confidvel do grau de
condicionamento para o modelo do processo, de forma que nenhum outro, como exemplo:
RGA, ou o grau de sensibilidade, fornecido por IKl, pode determinar (LUYBEN, 1990;
ASMAR, 1999). Esse niimero foi definido por, Joseph e Brosilow (1978); Grosdidier et al.
(1985) e Nett e Manousiouthakis (1987), como sendo a relacdo das grandezas do valor singular
maximo e minimo, de acordo com a equagao (4.42). Sendo também uma medida da dificuldade

da implementacdo do controle desacoplado para o problema em questdo (MOORE, 1986).

SMax
S

8. = (4.42)

Min

4.9. Desacoplamento de processos multivariados

A utilizagdo de sistemas de desacoplamento tem como fun¢do principal, eliminar ou
atenuar a influéncia entre duas ou mais variaveis de um sistema MIMO. Essa influéncia € gerada
naturalmente devido as relagdes intrinsecas entre as varidveis do processo em questdo. A
esséncia dos métodos de desacoplamento € introduzir dindmicas que cancelem as interagdes

existentes entre as varidveis do processo, permitindo que seja feito um controle independente
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para cada uma das malhas do sistema (GARRIDO; VAZQUES; MORILLA, 2011). O processo

de desacoplamento pode ser dividido em:

1) Desacoplamento dindmico: Consiste na eliminacdo de todas as interagdes nas

malhas de controle, em cada instante de tempo (em todas as frequéncias).

2) Desacoplamento de regime permanente: Tem como fun¢do eliminar somente as
interacdes de regime permanente de todas as malhas, esse tipo de projeto € pratico,
visto que é menos ambicioso que o projeto de desacopladores dindmicos.

3) Desacoplamento parcial: Consiste na eliminacdo das interacdes, dindmicas ou de

regime permanente, focalizada nas malhas que se apresentam de forma mais critica,

mostrando interagdes muito fortes.

Devido a existéncia de interacdo entre as malhas e sendo, essa interacdo, responsavel
por dificultar a aplicacio das técnicas de controle convencionais. E utilizado técnicas de
desacoplamento para compensar o efeito indireto dessas interagdes. Tham (1999) a técnica de
desacoplamento mais aplicada, para a compensacdo das interacdes, € a de desacoplamento de

regime permanente.

Considerando um sistema TITO (Two inputs and Two Outputs) representado a Figura
5. Sendo a matriz de desacoplamento D(s) (equag@o 43), nos seus termos d11, d12, d21, d22.
A matriz de elementos de controle C(s) (equagcdo 44), nos termos cl, c2. E a matriz de
transferéncia G(s) (equacdo 45), nos seus termos: gl1, g12, g21, g22. Tem-se que a matriz D(s)
deve ser projetada de forma que a multiplicagdo, de acordo com a equagdo (46), resulte na

diagonalizacdo da matriz de transferéncia na forma da equacio 47.

D(s) = d, d,
Ty dy (43)
C(s) = ¢, O
Yo e, (44)
G(s):(gll ng] (45)
82 82

Q(s) = G(5).D(s) (46)
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0
0(s) =(q“ . ] (47)

Figura 5 - Estrutura de um desacoplador para o sistema TITO.
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+? 1 Gy dy, / g2 .

Adaptada de: (GARRIDO; VAZQUEZ; MARILLA; 2011)

De forma geral, as técnicas de desacoplamento convencionais s@o classificadas em trés
tipos diferentes: desacoplador ideal; desacoplador simplificado e desacoplador invertido.

(GaGnon; Pomerleau; Desbiens, 1998).
4.9.1. Desacoplador ideal

Esse Tipo de desacoplados foi proposto por (LUYBEN, 1970). Tendo como maior
“facilidade” permitir que os elementos de controle c11 e ¢c22 sejam sintonizados de acordo com
os elementos atribuido a matriz aparente do processo Q(s). Substituindo as equagdes (43) e (45)
na equacao (46). A forma ideal para o desacoplador € definida na forma da equagdo (48):

(48)

D(s)=G(s)" Q(s) =( &2t guqzzj

—821911  81bx»

4.9.2. Desacoplador Simplificado

Esse segundo tipo de metodologia de desacoplamento foi proposto por (LUYBEN,
1970), sendo vastamente utilizado na literatura, tendo como maior vantagem a simplicidade dos

elementos envolvidos. O desacoplador € descrito na forma:
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1 Sz
D(s) = S (49)
_8x
8»
Resultando na seguinte matriz aparente de transferéncia Q(s):
8128
g - 12821 0
8»
Q(s) =G(s).D(s) = - (50)
0 gy, — 212821
811

Esse tipo de desacoplador torna facil o projeto da matriz de desacoplamento, entretanto,

como os elementos de Q(s) sdo somas de func¢des de transferéncia, a sintonia dos controladores

pode se tornar mais dificil.

4.9.3. Desacoplador invertido

Desenvolvido como uma alternativa para evitar a utilizacao da complexa matriz Q(s),
estimada na implementa¢ao do desacoplador do tipo simplificado, a seguinte estrutura (Figura

6) foi proposta por (SHINSKEY, 1988) na disposicao dos elementos do desacoplador.

Figura 6 — Estrutura do desacoplador invertido.

Set - ¥ + v
_'(+ )_' C, . 1 1 &1 ’/-\t’
d12 812

d, 871

+

Set + + Vv
—.‘- }—. Cz 1 ¢ g22 —

Adaptada de: (GARRIDO, VAZQUEZ e MARILLA; 2011)

Com o surgimento desta estrutura, Wade, (1997) desenvolveu uma nova estratégia que
apresenta as mesmas funcdes de transferéncia da matriz D(s) presente no desacoplador

simplificado e uma matriz aparente do sistema mais simples (desacoplador ideal). Forma do

desacoplador:



1 S Su

D(S)fl — Q(S)flG(S) — gll — qll
_8x 8u

8x 9y

Paraqii =grie qz=g2

1 Sz
0(5)"'G(s) = S
_8a
8n
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_ 8
9 (51)
En
q,
(52)

Explicado os conceitos bésicos da teoria de desacoplamento, bem como a classificagao,

quando a forma de determinar as matrizes de desacoplamento. Foi proposto, nesse trabalho a

utilizacdo da metodologia ICA, com modifica¢ido no processo de branqueamento, como técnica

de desacoplamento de sistemas multivariados. Essa técnica foi nomeada de MOD-ICA
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S. METODOLOGIA

Apresentada toda a teoria acerca do tema estudado, bem como as modificacdes proposta
pelo os autores, foi realizado um conjunto de estudos de casos para avaliar, de forma prética, a
utilizacdo da metodologia ICA junto com as melhorias propostas nesse trabalho. O primeiro
estudo foi construido em plataforma Matlab® tendo, como objetivo testar a eficiéncia da
corre¢do proposta em comparacdo com outras técnicas cldssicas de andlise de componentes
independentes, utilizando um sistema com mistura artificial, constituido por trés sinais
misturados através de uma matriz A randomica. J4 o segundo estudo, teve como objetivo
mostrar a aplicacdo, da técnica modificada, no desacoplamento de sistemas multivariados

utilizando como processo a planta de obtencdo de etanol anidro, via destilacdo extrativa.

5.1. Sistema com mistura artificial

Nesse primeiro estudo de caso, foram escolhidos 3 sinais ruidosos: Seno duplo; onda
dupla e onda periédica, com um nimero de 1000 amostras para cada sinal. Esses sinais foram
misturado por uma matriz randdmica de ordem 3, para que fosse simulado a mistura que ocorre
nos casos reais. As Equacdes 5.1, 5.2 e 5.3 mostram os trés sinais originais propostos para esse

estudo de caso.

Seno duplo s1 = 0.75 # sin(w * 12) + 0,1randn(1, N) (5.1)
Onda Dupla s2 = sawtooth(w * 5, 0.5) 4+ 0.1 * randn(1,N) (5.2)
Onda periddica s3 = pulstran((0:999), (0: 5)’ = 180, kaiser(100,3)) + 0.07

*randn(1, N)

(5.3)

onde N representa o nimero de pontos, w o vetor de frequéncia e £ um vetor de tamanho N.

ApOs a mistura artificial, dos sinais originais, € no intuito de testar a eficiéncia de estimagao
dos modelos de analise de componentes Independentes e verificar o comportamento da corre¢ao

proposta, foram utilizados os seguintes métodos de estimagao:

e Algoritmo ICA por PCA;

e (Algoritmo ICA por PCA com correcdo proposta) ou (MOD-ICA);
e Algoritmo JADE;

e Algoritmo FastICA;

Para melhor exemplificar a diferencga entre os valores estimados, em comparacio aos

valores de referéncia, foi determinado o erro de estimagdo de acordo com a Equagao 5.4.
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Erro, = (S, — §i) (5.4)

onde S € o valor de referéncia, enquanto S € o valor estimado pelos os algoritmos de Andlise

de Componentes Independentes escolhidos previamente.
5.2.  Aplicacao da Técnica de desacoplamento

A técnica MOD-ICA, proposta nesse estudo, foi aplicada no processo de obtencao do
etanol anidro, via destilacdo extrativa, em plataforma Aspen®, como técnica para reducio do

grau de acoplamento do sistema de controle.

Informacao sobre a dindmica do processo foram coletadas utilizando-se de uma varia¢ao
degrau nas varidveis manipuladas (AMV;). Os ganhos das varidveis de saida (APV;) foram
utilizadas no MOD-ICA, gerando assim os ganhos processados (APV*;), como mostra o
diagrama da Figura 7. A matriz de ganho, considerando APV* foi gerada para aplicacdo da
técnica SVD para determinacdo dos pares para o sistema de controle assim como o

condicionamento para verificagdo indireta do grau de acoplamento do sistema.

Foram utilizadas as informacdes obtidas através do cdlculo do nimero condicional (NC)
e da matriz geral de ganhos relativos (RGA — geral) para verificacdo do grau de acoplamento

do sistema.

Figura 7— Diagrama das etapas de aplicagdo do MOD-ICA.

MV PV APV. *
AMV, ml 1 1 — 1 APV*;

MV, PV, APV, APV *,
AMVa || === Process — MOD-ICA |————

MV PV, APV, *
AMV, 1 1 m /___ m APV ®

Fonte: Propria

A Figura 7 resume a metodologia aplicada, nesse segundo estudo de caso, para o
levantamento dos melhores pares PV-MV das malhas de controle para o processo escolhido.
Como critério de avaliacdo, foi realizada a comparagao entre: A técnica SVD, sem a aplicagdo
da metodologia de desacoplamento, € a técnica SVD, com a aplica¢do do desacoplamento pela
a técnica MOD-ICA, proposta nesse trabalho. Utilizando como critérios: o nimero condicional
(NC) e as informagoes obtidas através do cdlculo da matriz geral de ganhos relativos (RGA —

geral).
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Determinados os emparelhamentos entre os pares PV-MV, utilizando a técnica SVD,
com a aplicacdo do desacoplamento proposto, determinando assim, as malhas de controle para
o processo de obtencao do etanol anidro. Foi realizado a implementagdo do sistema de controle
obtido na plataforma Aspen Dynamics®, com o objetivo de testar a real eficiéncia dessas

malhas propostas.

Entretanto, visto que os pares foram determinados através de uma transformacao, dos
valores dos ganhos de processo (APV*;), a aplicacdo, desse sistema de controle, diretamente no
processo de obtencao de etanol anidro, poderia trazer instabilidades para a planta de processo.
Diante disto, foi necessario o desenvolvimento da metodologia MOD-ICA de maneira a
modificar, em tempo real, os valores das varidveis controladas (PV), levando a interpretagao,
do novo padrao obtido pelo o MOD-ICA para o sistema de controle, consequentemente,
acarretando na variag@o correta da varidvel manipulada (MV). A Figura 8 traz o diagrama

exemplificado da aplicacdo de controle utilizando a metodologia MOD-ICA.

Figura 8 — Diagrama das etapas de aplicacdo do MOD-ICA.

YSP[ Y
? 1
Lo N | : Y,
T C2 AT -2 B e E——
o ' | Processo o
1 s P!
r Lo S
5e 1 1 1
L Q T : { o |—— ar-s |— A S
oo b
: b Co
! b b
1 1 * !
e LR % oment
: v Ic4 !

Fonte: Propria

5.2.1. Processo de obtencao do etanol anidro

O modelo da planta de obten¢do do etanol anidro, via destilagdo extrativa, foi
implementado na plataforma Aspen® Dynamics e esta apresentada na Figura 9. Para
representacdo do processo foram utilizados os modelos RADFRAC, sendo o mais indicado
como representacao rigorosa das colunas extrativas e de recuperacdo de solvente. A coluna
extrativa C101 possui 23 estagios de equilibrio e a coluna de recuperagdo de solvente C102

apresenta 9 estagios, de acordo com o modelo proposto por Ramos (2016).

Foi utilizado um Design Specification para assegurar a composi¢ao de solvente no prato

de alimentagdo, conforme metodologia proposta por Figueiredo (2014). A vazdo de make-up
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de solvente foi calculada utilizando o Flowsheet Option: Calculator, assegurando a reposicao

do solvente perdido no processo.

Os tanques de refluxo e os vasos sump das colunas foram dimensionados considerando
o tempo de residéncia igual a 5 minutos no estado estaciondrio, conforme o que foi realizado
por Coker (2007). Nessa simulagdo, foram inseridas valvulas entre os equipamentos bem como
nas correntes de entrada e saida, como medidas para permitir a simulacdo no estado dindmico

bem como o sentindo do fluxo.

J4 na simulacdo dindmica, houve a necessidade de inserir controladores de fluxo de
alimentacdo e de niveis. Os controladores de fluxo foram postos para evitar que o erro de
convergéncia numérica nio afete a vazio de alimentacdo da planta. Os controladores de niveis
tiveram como objetivo, evitar o efeito integrador apresentado quando a planta foi submetida
aos disturbios do tipo degrau. A Figura 9 apresenta a planta simulada no processo dindmico,
com a implementagdo dos controles de Fluxo e controle de niveis, necessarios para a aplicacao

da técnica SVD, juntamente com a metodologia MOD-ICA.

A partir do modelo dindmico da planta em questdo, foram levantadas as possiveis 6
variaveis manipuladas (MVs), bem como as possiveis 38 varidveis controladas (PVs). As
varidveis manipuladas foram: carga térmica dos condensadores, dos reboilers, e razdo de
refluxo de ambas as colunas. As varidveis de processo foram: fracio molar de etanol, fragdo
molar de etileno-glicol no destilada e fragdo molar de agua no destilado da “C101”, fragdo
molar de etanol, fracdo molar de etileno-glicol e fragdo molar de 4gua no destilado da “C102”,

e por fim o perfil de temperatura em ambas as colunas.
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Figura 9 — Esquema de desacoplamento proposto.

Qcond.

A

ey
|
6

O

l.—\

o

'—\

| Extractive

ethanol

Bottom
N

O~n=.-b.

xethy. glic
Xethy. glic

C102| 8
..8.‘""(%?
T T2 103

Qfeb-i z Bottom
<

[C

Fonte: Prépria

Product top

36



37

6. RESULTADOS

As técnicas cléssicas de separacdo cega de sinais foram aplicadas a um sistema artificial
de trés sinais implementadas na plataforma Matlab®. Utilizando a modificacdo proposta nesse
trabalho, o método ICA por PCA foi avaliado com o mesmo sistema artificial de sinais. Os

topicos seguintes tratam da apresentacdo da avaliac@o das técnicas cldssica e com a modificacao

proposta.
6.1. Aplicacao das técnicas classicas

No primeiro estudo de caso proposto, foi gerado os graficos dos sinais de referéncia,
com a posterior mistura desses sinais, a partir de uma matriz randomica A (Matriz de mistura).
Para melhor visualizacdo dos gréficos, o nimero de pontos foi reduzido pela metade. As Figuras

10 e 11 trazem o comportamento dos sinais de referéncia e os sinais misturados pela matriz A,

mostrada na Equagao 6.1.

Figura 10- Sinais originais: (a) — Seno Duplo; (b) — Onda duplo; (c) — Onda Periddica;
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Figura 11- Sinais Misturados pela a matriz A.
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0.8842 0.7598 0.0061
A=|0.7006 0.2909 0.3747 (6.1)
0.2419 0.2774 0.4369

Realizado a mistura dos sinais escolhidos, seguiu-se para o processo de separacdo a
partir dos vetores de sinais estimados. Nesse estudo de caso, tem-se que o nimero de fontes e
de sensores sdo iguais, a Figura 12 mostra os sinais estimados pelo a metodologia FastICA
proposto por Hyvarinen (1999b).

Figura 12- Sinais estimados pelo o FastICA: (a) — Seno duplo; (b) — onda dupla; (c) — Onda periddica.
Sendo o sinal em vermelho e azul o estimado e de referéncia respectivamente.
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Analisando a Figura 6, verifica-se a diferenga entre a estimagdo e a referéncia dos sinais
quando se utiliza a técnica FastICA para a separacdo dos sinais. Evidenciando assim, a presenca
de erros de amplitudes, para todos os graficos da Figura 12 e erros de fase na Figura 12(a) e

12(c).

Feitas as andlises com a ferramenta FastICA, foi realizado a estimacdo, utilizando a
técnica JADE proposto por Cardoso (1993). A Figura 13 traz os sinais estimados por esse

método de separagdo cega.

Figura 13 - Sinais estimados pelo o JADE: (a) — Seno duplo; (b) — onda dupla; (c) — Onda periddica.
Sendo o sinal em vermelho e azul o estimado e de referéncia respectivamente.
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Analisando os resultados de estima¢do do método JADE na Figura 13 e comparando-os
com os resultados da estima¢do do método FatICA da Figura 12, observa-se que a estimativa
obtida pelos os dois métodos foram semelhantes, apresentando os mesmos erros de amplitude

e inversao de fase.

O algoritmo ICA por PCA proposto por Kun e Chan (2006) foi aplicado aos dados de

mistura proposto nesse estudo de caso. A Figura 14 traz o sinal estimado por esse algoritmo.
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Figura 14 - Sinais estimados pelo ICA por PCA: (a) — Seno duplo; (b) — onda dupla; (c) — Onda
periddica. Sendo o sinal em vermelho e azul o estimado e de referéncia respectivamente.
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Analisando a Figura 14, observa-se que o método ICA por PCA apresenta uma melhor
estimativa quanto a fase dos sinais, quando comparado com os dados obtidos nas estimativas
dos algoritmos FastICA e JADE. Tem-se que o método ICA por PCA conseguiu estimar duas

das fases corretas dos sinais proposto, enquanto que nas outras ferramentas houve a inversao

de dois sinais.

6.2. Aplicacao da modificacido proposta

Como definido na Equacdo 33, no intuito de avaliar correcio da etapa de
branqueamento, a ponderacio proposta foi aplicada ao algoritmo /CA por PCA. A técnica ICA
por PCA modificada foi comparada com as técnicas classica FastICA, JADE e ICA-PCA quanto
ao desempenho da separacdo dos sinais do sistema artificial. A Figura 15 apresenta o resultado

da separagdo do sistema artificial proposto.

Analisando a Figura 15 e comparando-a com as Figuras 12, 13 e 14, que trazem as
estimativas dos métodos FastICA, JADE e ICA por PCA respectivamente, observa-se uma
reducdo significativa no erro de amplitude do sinal estimado. Mesmo nos casos onde houve a

inversao das fases, a amplitude do sinal estimado estd proxima do valor de referéncia.
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timados pelo ICA por PCA com correcdo: (a) — Seno duplo; (b) — onda dupla; (c)
Sendo o sinal em vermelho e azul o estimado e de referéncia respectivamente.
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Para verificar as diferencas de estimacao dos sinais propostos de forma quantitativa, foi

calculado o desvio

comportamento des

entre os sinais: estimados e de referéncia, de acordo com a equacao 35. O

ses desvios estd mostrado nas Figuras 16, 17 e 18 para os sinais: seno duplo,

onda duplo e onda periddica respectivamente.

Figura 16 - Desvio de estimag@o para o seno duplo: Comparativo entre as quatro estimativas.
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O comportamento do desvio para o sinal: “Seno duplo”, de todos os algoritmos

utilizados, mostrado na Figura 16, evidencia a melhoria provocada pela correcio proposta nesse

trabalho. Observa-se também que os valores dos desvios apresentam valores aproximados em

decorréncia do fato de que os valores estimados, para esse sinal, foram semelhantes em

magnitude, comprovados pelas Figuras 12(a), 13(a), 14(a) e 15(a). Porém, mesmo que seus
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valores estejam proximos, fica evidente a melhoria decorrente da correcdo proposta nesse

trabalho.

Figura 17 - Desvio de estimacao para a Onda duplo: Comparativo entre as quatro estimativas.
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O comportamento mostrado na Figura 17 destaca a melhoria provocada pela
modificacdo proposta ao método ICA por PCA (Figura 15(b)), em relacdo aos algoritmos
FastICA (Figura 12(b)) e JADE (Figura 13(b), bem como em relacio a propria estimaciao ICA
por PCA (Figura 14(b). A Figura 18 também mostra o comportamento ja esperado com desvios,
sendo mais altos para as estimativas dos algoritmos FastICA e JADE e menores para o método

ICA por PCA cléssico e com a corre¢ao proposta.

Figura 18 - Desvio de estimagdo para a Onda Periédica: Comparativo entre as quatro estimativas.
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Posteriormente as andlises dos desvios absolutos, entre os sinais separados em
comparacao os sinais de referéncia, foram calculados na forma de indice de desempenho para
a separacdo pelo os algoritmos ICA. O indice escolhido para a quantificagdo do desempenho

foi o IAE (Integral of the Absolute Magnitude of the Error). Na forma geral representado pela
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aequacgdo 6.2. A Tabela 1 traz os valores calculados para ambos os métodos de separacdo desses

indices.
T
JAE = J’ le(r)dt] 6.2)
0

Tabela 1 - Indice de desempenho

FastICA JADE ICA por ICA por PCA
PCA corrigido
Seno Duplo 0,6960 0,6953 0,9608 0,6652
Onda Dupla 0,7581 0,7566 0,7215 0,0650
Onda Periddica 2,6066 2,6080 1,093 0,3074

De acordo com a Tabela 1, fica evidente que a modificacdo proposta, aplicada ao
algoritmo ICA por PCA, possibilitou diminuir o erro de estima¢cdo, mesmo quando os sinais
“decorreram” de uma inversao do sinal de referéncia, o que foi observado na estimativa dos
sinais seno duplo e onda periddica. Para o sinal onda dupla, onde todos os algoritmos
conseguiram estimar o sinal com a mesma fase do sinal original, fica evidente a reducdo do

erro, apos a aplicagdo da correcdo ao processo de branqueamento.
6.3. Emparelhamento pela a técnica SVD utilizando a metodologia MOD-ICA

Utilizando o modelo do processo, em ambiente Aspen Dinamics®, foram aplicados
disturbios nas 6 MV’s (Qcond, 101, Qcod,102, Qreb,101, Qreb,102, Reet 101, Rref,102) escolhidos numa faixa
em torno de 0,01% a 0,5%. As variagoes das 38 PV’s (Ti01, Ti102, Xitop,101, Xitop,102) foram
obtidas e utilizadas para o cdlculo da matriz de ganho estdtico, de acordo com a Equacéo (6.3).

A matriz de ganho estatico, foi aplicada no método SVD, na sua forma cléssica e utilizando a

técnica MOD-ICA.

_APY,

K=—"—"0¢L
AMV,

(6.3)

A partir da decomposicio da matriz de ganho, utilizando o método SVD classico, foram
obtidos os emparelhamentos e o célculo do nimero condicional apresentado na Tabela 2. O
mesmo procedimento de aplicacdo da matriz de ganho, a partir do método MOD-ICA, estdo

apresentados na mesma Tabela 2.
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Tabela 2 - Emparelhamento proposto pelo SVD Cldssica e SVD com a metodologia MOD-ICA

SVD Classico SVD com MOD-ICA

Variavel de Variavel Numero Variavel de Variavel Numero
processo manipulada condicional processo manipulada Condicional
Xeth., top C102 Qrev. — C102 I Xeth, top—C102  Qgrer. — C102 1
T;—C102 Qcona.— C101 140,88  Xwar, top— C102 Ry — C101 36,05
T2 —C101 Qrev. — C101 470,95 Ts—C102 Qrev. — C101 75,119
Xeth, tOp —C101  Qcoa— C102 4.360,85 T7;—C102 Qcond.— C102 697,67
T2 — C101 Reer. — C101 16.960,49 Ty —Cl101 Qcone.— C101 768,00
Te—C102 Rt — C102 120.686,40 T — C101 Rrer — C102 875,41

Comparando os dados fornecidos na Tabela 2, observa-se que a aplicacdo do MOD-
ICA, para o desacoplamento, além de determinar um conjunto de emparelhamento diferentes,
quando aplicado a SVD convencional, reduziu de forma significante o nimero condicionante
do sistema. Essa reducdo no nimero condicionante, pode ser traduzida por uma maior
controlabilidade para o sistema e numa diminui¢do da incerteza para o modelo do processo.
Ainda sobre a reducdo do nimero condicionante, tem-se que, essa reducdo pode ser utilizada

como indicador do desacoplamento do sistema.
6.4. Calculo da Matriz de ganhos relativos

Os emparelhamentos encontrados pelas técnicas SVD cldssica e utilizando o a técnica
MOD-SVD foram avaliadas, quanto a condi¢do de acoplamento do sistema. As Tabelas 3 e 4
apresentam, respectivamente, a matriz RGA para a SVD cldssica e SVD com a MOD-ICA. Os
valores calculados pela RGA, para os pares obtidos a partir da SVD com o MOD-ICA, estao

em sua maioria dentro da faixade O a 1.

Tabela 3 - RGA para a SVD Cldssica
SVD - Classico MV4 MV1 MV3 MV2 MVS MVé6

PV4 0,373 3,326 -0,209 -3,535 -0,020 1,066
PV36 2,197 0,695 -1,310 -3,326 -0,473 3,216
PV28 -2,087 2,171 -0,161 1,613 4,542 -0,737

PV1 -2,035  -0,743 0,638 3,880 -1,739 1,000
PV27 -0,518 0,395 2,533 -0,069 -1,739 0,398

PV34 3,070  -0,502 -0,491 2,436 0,429 -3,943
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Tabela 4- RGA para a SVD/MOD - ICA

SVD-ICA MV4 MYVS MV3 MV2 MV1 MVe
PV4 3.509  -152.534 -1.432 0.148 153.923 -2.619
PVeo -3.468  153.474  1.444 -0.161 -152.962 2.672
PV37 0.099 0.007 0.431 0.465 -0.004 0.003
PV36 0.031 0.001 0.443 0.538 -0.012 -0.001
PV28 0.125 0.052 0.033 0.005 0.004 0.780
PV27 0.705 0.000 0.081 0.005 0.050 0.165

Devido aos valores negativos, pode-se reduzir a estrutura de controle para um sistema
4x4 para a RGA do SVD Clissico, apresentada na Tabela 5. Observa-se que a retirada das
malhas 5 e 6 provocou uma melhora nos valores para a RGA do sistema, no entanto, a
dificuldade devido ao acoplamento do sistema ainda persiste. O mesmo procedimento de
reducdo dos pares foi realizado, semelhante ao realizado no emparelhamento cldssico, sendo
retirado do sistema de controle os emparelhamentos: 1 (MV4 - PV4) e 2 (MV5 - PV6), devido
ao fato de os mesmos apresentarem valores de ganho relativos muito distantes do valor unitério.

A Tabela 5 apresenta os novos valores de ganhos relativos para o novo sistema reduzido.

Tabela 5- RGA para os sistemas 4x4 a partir do SVD Classica e SVD MOD-ICA

SVD SVD

Cléssico MV4 MVl MV3 MV2 MOD-ICA MV3 MV2 MV1 MVé6
PV4 0,935 3,176  -0,266 -2,84 pPV37 0,592 0,3483  0,0609 -0,0019
PV36 437 04330 -1,80 -2,00 PV36 0,512 0,5950 -0,1050  0,0020
PV28 -2,88  -0,825 322 1,482 PV28 -0,008 10,0194 0,2486  0,7405
PV1 -1,42 -1,784 -0,15 4,36 pPV27 -0,09 0,037 0,7954  0,2634

Na Tabela 5, para a RGA com o SVD cldssico, observa-se que a retirada das malhas de
controle, que estavam com maior competicao entre si, provocou um ajuste nos valores de
ganhos relativos. No entanto, uma reducdo no grau de acoplamento ainda se faz necessario.
Para o sistema de pares obtidos a partir do SVD/MOD-ICA, uma reducao significativa no grau
de acoplamento foi alcangada, uma vez que os valores obtidos estdo proximos a 1 (um) e
maiores que 0 (zero). Pode-se destacar também que a anélise da RGA do sistema SVD/MOD-
ICA indicou a retirada do emparelhamento de controle contendo as fracdes molares de etanol
(PV4) e de etileno-glicol (PV5) na corrente de destilado da C102, evitando assim, a necessidade

da utilizacao de sensores para leitura dessas possiveis varidveis controladas.
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6.5. Avaliacao dinamica dos pares de controle propostos

Feitas as avalicdes, acerca da corre¢do no processo de branqueamento, comparando com
as metodologias cléssicas e determinando o emparelhamento das varidveis de controle, através
da utiliza¢do conjunta das técnicas SVD e MOD-ICA, foi necessario a implementagdo das
malhas de controle projetadas no intuito de comprovar a real utilizagdo das técnicas de andlise
de componentes independentes para o controle real de processos industriais. A Figura 20
apresenta o fluxograma da planta de obten¢do de etanol anidro, via destilacdo extrativa,
construida no simulador dindmico Aspen Dynamics®, com todos os controladores projetados

para a adequacdo das etapas descritas na metodologia desse trabalho.

O processo demonstrado na Figura 20, tem como objetivo elevar a concentragdo molar
de 85 %, no ponto de aze6tropo, da solucdo de etanol, hd uma concentracdo comercial de etanol
anidro em torno de 99,5 % molar na corrente de destilado da coluna extrativa (corrente “DEST -
01”). Como objetivos secunddrios, visou-se a importancia de assegurar a pureza de dgua, na
corrente “DEST-02”, como forma de evitar a perda do solvente etileno-glicol, garantindo a sua

pureza da corrente de base da coluna C102 (coluna de recuperagao).

Os controladores de Fluxo de alimentacdo “FC101” foi projetado para compensar as
perdas do solvente, através de uma corrente de “make up” (corrente “SOLV”’) de forma a manter
um fluxo molar da alimentacdo do solvente etileno-glicol em torno de 107, 9 KmoLhr! a uma
concentragdo molar em torno de 99,78 % de etileno-glicol na alimenta¢do da coluna “C101” do
fluxograma apresentado na Figura 20. J4 o controlador “FC102” tem como fun¢do manter o
fluxo molar de alimentacdo no valor de 100 Kmol.hr'! a uma concentracdo molar de 85 % de
Etanol. Para os dois controladores de fluxo foi considerado a utilizac¢do do algoritmo de controle

do tipo PI (Proporcional — Integral).

Os tanques de refluxo “F101” e “F103” foram projetados para absorver disturbios do
processo, com a finalidade de manter a vazdo de refluxo de acordo com o especificado na etapa
de projeto. Ja os controladores “LC101”, “Sump’s da C101”,” LC102”, “vaso de refluxo da
C101”, “LC103”, “Sump’s da C102” e “LC104”, “vaso de refluxo da C102” foram
implementados, com fungdes regulatdrias para a manutencdo dindmica do sistemas, evitando

as acgoes integradoras provenientes dos disturbios do processo.

Apo6s a implementacdo dos controladores de ajustes para o efeito integrador, foram

aplicados os emparelhamentos propostos a partir da utilizagdo da técnica SVD com o
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desacoplamento pela a técnica MOD-ICA, bem como todos os equipamentos de leitura dos
sinais necessarios para as avaliacdes dos pares de controle. Para a leitura das PV’s, Ts, ci02, T7,

c102, T22,c101 € T21, ci01 foram utilizados, respectivamente, os Sensores Vi, V2, Vize Va.

As informacdes lidas a partir desse sensores foram inseridas no Bloco de nome
“MICA1” onde, através da utilizagdo de “Custom Modeling” para a implementagdo do
algoritmo referente a aplicacdo da técnica de andlise de componentes Independentes, proposta
nesse trabalho. Como dito nesse trabalho, acerca da modelagem bésica da metodologia ICA, a
separacao dos dados € realizada a partir da multiplicacdo dos sinais misturados pela matriz de
separacao W. Essa matriz, para a aplicacdo no desacoplamento, foi estimada ainda na etapa de
projeto dos possiveis pares de controle (Aplicacdo da SVD com desacoplamento pela a MOD-
ICA), sendo implementada na plataforma Aspen Dynamics®, através do “Custom Modeling”
“MICA1”. A matriz de separacdo estd representada pela Equacdo (6.4). A implementacao da

matriz W no simulador Aspen Dynamics® & apresentada na Figura 19.

0,184543629 0,33958725 0,25391854 —-0,23913252
—-0,45029598 0,137942768 —-0,803906733  —0,041287647 6.4
0,199626416 —-0,190891764  —0,337812215 0,260318319 (6.4)
—0,754492092 0,319370002 0,318771935 —0,133834951

Figura 19 - Implementagdo da matriz de separacdo.

i Model - active MODICA = |
1 = Mcdel MODICR 1 -~
2 |.a'z’ Created from model MODICE on Wednesday, February 23, 2017
3
4
] // Paramecers
& HSignal as IntegerParameter (4, Description:Number of input aignals™);

é // Input/output variables

o Input ([1:NMSignal]) a3 input control signal (fimed, 0, deacripticon:"Input signalsa™);

10 Qutput ([1:NSignal]) as cutput control signal (description:"Cutput signal™);

11

12 ff Ma

13 £ 8 -0,

14 i 8

15 £70 0,260318319

16 i —0,;133834851

17

18 // Equations

19 Cutput {1) = Input (1)*0.1845436294Input {2)*0.33958725+Input (3)+0.253918544Input (4)*(-0.23013252);

20 Output_{(2) = Input (1) *{-0.45029598) +Input {2} *{0.137942768) +Input_{3) *{-0.803906733) +Input_(4)*{-0.041287647)
21 Cutput_(3) = Tnput_(1) *0.199626416+Input_(2)*(-0.190891764) +Tnput_ (3)* (~0.337812215) +Tnput_(4) * (0. 260318319) ;
22 Qutput {4) = Input (1)*(-0.754492092)+Input_(2)*(0.319370002) +Input_(3) *(0.318771935) +Input_ (4) *{-0.133834951) 7
23

24 END &

(ﬂ— >
Os novos padrdes, obtidos apds a aplicacio da metodologia MOD-ICA, foram

utilizados, respectivamente, como entradas para os controladores: “QIC103”, “QIC102”,
“QIC101” e “FIC102”. A implementacdo desses controladores seguem a ordem especificada
pela andlise do niimero condicional. O controlador “QIC103” tem como fun¢cdo manter a

temperatura do estagio 8 da coluna de recuperagdo “C102”, utilizando a carga do Reboiler da
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coluna de extracdo “C101”. O controlador “QIC102” possui como varidvel de processo, a
temperatura do estdgio 7 da coluna de recuperacao, utilizando a carga térmica do condensador,
da “C102” como varidvel manipulada. O controlador “QIC101” foi implementado com o
objetivo de manter a temperatura do estagio 22, da coluna de extra¢do (“C101”) manipulando
a carga térmica do condensador da coluna “C101”. O controlador “FIC102” utiliza a razao de
refluxo da coluna “C102” (posi¢do da valvula “V106”), como varidvel manipulada, para o
controle da temperatura do estdgio 21 da coluna extrativa (“C101). A Tabela 6 mostra as
especificacdes de Setpoint, varidvel manipulada e acdo de controle, especificado para os

controladores utilizados.

Tabela 6— Especificacdes de controle

Controlador Setpoint (°C) Varidvel manipulada Acdo de controle
QIC103 Ts, c102 \ 83,372 Qreb, c101 \ 3,932 MMkcal.hr! Inversa
QIC102 T7.c102\ -143,819 Qcond, c102 \ -0,855 MMkcal.hr! Inversa
QIC101 T2, c101\-5,612 Qcond, c101 \ -3,440 MMkcal.hr! Direta

FIC102 Tzl, c1o1\ —60,204 RRef\ 50,00 % Inversa
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Figura 20 - Fluxograma de produgdo de entanol anidro simulada em Aspen Dynamics.
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6.5.1. Simulacio dinamica do sistema proposto

ApOs as etapas: construcdo do modelo dindmico, do processo de obtengdo de etanol
anidro; realizacdo do projeto de emparelhamento, através das técnicas combinadas SVD/MOD-
ICA; implementacdo das malhas de controle determinadas, tem-se como resultados a avaliagdao
do sistema de controle a uma perturbagio positiva de 5%, 10 % e perturbacdo negativa de 1 %

no fluxo de alimentagdo de etanol a 85 %.

As varidveis que escolhidas para serem monitorados sdo: fracdo molar de etanol no
destilado da “C101”; fracdo molar de 4gua no destilado da “C102” e fracdo molar de etileno-

glicol na corrente de base da “C102”, além das varidveis de controle selecionadas.

Antes de realizar a comparacdo, entres os disttirbios planejados anteriormente. Foi
construido um gréfico da variacdo da temperatura do estagio 22, com o distirbio degrau de 5%
e 10 % no fluxo de alimentacao de etanol, para os casos onde todos os controladores, projetados
pelo o SVD/MOD-ICA, estavam no modo manual e automético. A Figura 21 mostra a variacao

da temperatura do estigio 8 da coluna “C102” com o tempo.

Figura 21— Variacao da Temperatura do estdgio 22 da “C102” com o tempo.
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Observa-se que o disturbio na vazio de alimentacdo foi aplicado no tempo igual a 10
h. No gréfico da Figura 21 fica evidente a acdo de controle no sistema, visto que, a temperatura
do estdgio 22, no controle manual, estabiliza muito distante do valor inicial de 105 °C em

contraste com o comportamento quando os controladores foram ativados.

Dada a importancia da acdo de controle, para a variagdo da temperatura, foram plotados
os graficos para as outras varidveis de interesse, comparando agora, as variacOes para OS

disturbios de +5 %, +10 % e -1% com a utiliza¢do dos controladores no modo automatico.
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A Figura 22 apresenta o comportamento para a temperatura do estdgio 8 da coluna de
recuperacgdo de etileno-glicol. Observa-se que o comportamento oscilatorio da temperatura, na
variacdo degrau de +5% e +10, apds a sua aplicacdo no tempo de 10 h, foram semelhantes,

porém a variacdo de + 10 alcancou o valor estaciondrio mais rapidamente.

Figura 22 — Variagdo da Temperatura do estagio 8 da “C102” com o tempo.
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A Figura 23 mostra o comportamento para a temperatura do estdgio 7 da “C102”. De
maneira semelhante ao observado na Figura 22, o amortecimento da temperatura foi mais
eficiente para o distdrbio de + 10, visto que alcangou a estabilidade em aproximadamente 80 h,
comparando com a estabilizacdo proxima de 120 h para a variagdao de +5%, sendo que ambas

estabilizaram a uma temperatura em torno de 166 °C.

Figura 23 - Varia¢do da Temperatura do estagio 7 da “C102” com o tempo.
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A Figura 24 apresenta a variagdo para a temperatura do estdgio 22 da coluna “C101”.
Observa-se para o grifico da temperatura 22 comportamento semelhante aos gréficos
anteriores, quanto a caracteristica de amortecimento com a comparagao entre os disttrbios +5%
e +10%. Vale salientar que a temperatura do estdgio 22 retornou ao ponto estaciondrio bem

mais rdpido que as temperaturas 8 e 7 da coluna “C102”.

Figura 24 - Variag¢ao da Temperatura do estagio 22 da “C101” com o tempo.
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A Figura 25 apresenta o comportamento para a temperatura do estdgio 21 da coluna
“C102”. Observa-se, no grafico da Figura 24, que a resposta da temperatura, para o distirbio
de +5%, € mais lenta no tocante a alcancar o estacionario, quando comparado ao caso +10%.
Entretanto, vé-se que em ambos 0s casos, a estabiliza¢do ocorre em um valor pouco acima do

valor inicial.

Figura 25— Variacao da Temperatura do estdgio 21 da “C101” com o tempo.
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Uma vez avaliado o comportamento das varidveis controladas do processo, foram
plotados os graficos referentes as variacoes das composi¢des determinadas, de maneira

semelhante ao realizado para a variacao das temperaturas.

As Figuras 26, 27 e 28 apresentam, respectivamente, o comportamento das
composi¢oes de etanol, na corrente de destilado da “C101”, d4gua na corrente de destilado da

“C102” e solvente na corrente de base da coluna” C102”.

Analisando o grafico da Figura 26, observa-se que, para ambos os distirbios, o sistema
de controle consegue alcancar o valor determinado para a composi¢ao de etanol anidro, sendo

que a variagdo, para o distirbio +10 apresenta uma maior caracteristica de amortecimento.

A Figura da variacdo da composicdo da dgua apresentado na Figura 27, mostra que
ambos os distirbios alcancaram pontos estaciondrios um pouco afastado do valor inicial da

composi¢ao da dgua, apresentando cardter de amortecimento semelhante ao da Figura 26.

Ja a figura 28, referente ao comportamento da fracao de solvente, mostra que em ambos

0s casos, o sistema de controle consegue retornar o valor de fragdo para os valores iniciais.

Figura 26 - Variagdo da Composicdo de etanol na corrente de destilado da “C101” com o tempo.
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Figura 27 — Variagdo da Composicao de agua na corrente de destilado da “C102” com o tempo.
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Figura 28 — Variagdo da Composicdo de solvente na corrente de base da “C102” com o tempo.
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Realizados os disturbios positivos apresentados nas Figuras 22 até 28, e com o objetivo

de testar a capacidade regulatdria do sistema de controle proposto, foi realizado o distirbio

negativo de 1% no fluxo de alimentacdo de etanol a 85 %. As Figuras 29, 30, 31 e 32 apresentam

os comportamentos das temperaturas T8, T7, T22 e T21 e as Figuras 33, 34 e 35 apresentam as

comportamentos das composicOes de etanol, na corrente de destilado da “C101”, dgua na

corrente de destilado da “C102” e solvente na corrente de base da “C102”. Nessa etapa foram

comparadas as variacdes a partir da utilizagdo dos controlados nos modos manual e automatico.

A ndo utilizag@o dos distarbios negativos, de maior amplitude, foi devido ao surgimento de um

cardter muito oscilatorio, para disturbios negativos em torno de -5%, causando a ndo

convergéncia do sistema.
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Figura 29 — Variagido da Temperatura do estagio 8 da “C102” com o tempo.
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Para a variacdo da temperatura do estdgio 8, a Figura 29 mostra que o sistema de
controle consegue absorver o distirbio negativo de 1%, aplicado no tempo igual a 10 h. Na
Figura V9 fica evidente a importancia do sistema de controle, visto que 0 mesmo apresenta uma

variacdo muito expressiva em malha aberta.

A variacao da temperatura, apresentada na Figura 30, se mostrou bastante semelhante
ao apresentada na Figura 29. Esse fato pode ser justificado pela proximidade entre os pratos de

equilibrio das duas temperaturas

Figura 30 - Variagdo da Temperatura do estagio 7 da “C102” com o tempo.
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Figura 31 - Variac¢ao da Temperatura do estagio 22 da “C101” com o tempo.
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As variagdes das temperaturas 22 e 21, respectivamente, Figuras 31 e V32, também
apresentaram cardter semelhante, tanto na capacidade do sistema de controle bem como no
cardter oscilatério da sua variagdo em malha aberta. Entretanto, o comportamento da
temperatura do estagio 21 se mostrou bem menos oscilatério, quando comparado a variagao da

temperatura do estagio 22.

Figura 32 - Variagdo da Temperatura do estagio 21 da “C101” com o tempo.
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Os gréficos das variagdes das composi¢des, Figuras 33, 34 e 35, mostram que o sistema
de controle foi eficiente em manter as valores de composi¢do proximos dos valores iniciais. A
composicdo de etanol apresentou tendéncia de afastamento a partir de 40 h de simulagdo. Ja a
fracdo de 4gua ndo sofreu muita interferéncia do disturbio aplicado. A fracdo de solvente, Figura
35 apresenta comportamento semelhante a variagdo da fracdo da dgua, porém apresenta uma

tendéncia oscilatdrio a partir de 40 h de simulagdo.
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Figura 33— Variacdo da Composic¢ao de etanol no destilado da “C101” com o tempo.
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Figura 34 - Varia¢ao da Composic¢do de agua no destilado da “C102” com o tempo.
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Figura 35 - Varia¢do da Composicdo de solvente na corrente de base da “C102” com o tempo.
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7. CONCLUSOES

Realizados todos as etapas determinadas nos objetivos desse trabalho, foi observado
que, os sinais estimados, pela metodologia cldssica, apresentam inversdes de fase e erro de

amplitude, coincidindo com o apresentado pelo a literatura.

Os erros de estimacdes apresentados pelos algoritmos ICA, nas figuras 6, 7 e 8, foram
comprovados através dos resultados apresentados, com a comparacao entre os sinais estimados
pelos os algoritmos: FastICA, JADE e ICA por PCA e um conjunto de sinais de referéncia,

gerados em plataforma Matlab®.

As diferencas de estima¢do, quando comparando os resultados da correcdo proposta e
da estimagdo convencional, mostrada nas figuras 16, 17 e 18 evidenciam, ainda mais, e

eficiéncia da correcdo proposta.

Como resultado mais expressivo, tem-se que a consideracdo de matrizes circulantes,
realizada na matriz de branqueamento, provocou uma maior descorrelacdo/independéncia da
matriz de sinais misturados. Sendo, essa “maior descorrelagao” responsavel pela melhor
convergéncia do Algoritmo ICA por PCA, podendo entdo ser denominada de técnica MOD-

ICA.

A correcdo proposta foi eficiente em melhorar a convergéncia do algoritmo ICA por
PCA, mostrando uma corre¢do de amplitude bastante significativa, como mostrado na Figura
15. Dessa forma a insercao do termo 1/+/n, onde n é o ndmero de sinais, como ponderador na

matriz de branqueamento pode ser utilizado para corre¢ao da amplitude dos sinais estimados.

Foi observado que a utilizacdo da metodologia de desacoplamento, pela a técnica
MOD-ICA, possibilitou, além de um novo emparelhamento, do sistema de controle, em
comparacao ao emparelhamento fornecido pela a SVD cléssica, em uma reducdo do nimero
condicional do sistema, indicando uma maior controlabilidade, menor grau de incerteza e maior
desacoplamento do sistema. A andlise da Matriz de ganhos relativos, foi importante para a
identificacdo das malhas de controle que estavam provocando instabilidade no sistema, além
de indicar emparelhamentos ndo indicados pela SVD. Observa-se também que a aplicagdo do
sistema de desacoplamento, e eliminacdo das malhas instdveis, resultou em valores de ganho
relativos mais satisfatorios e, consequentemente, em um sistema de controle mais estavel, além

da eliminag@o das PV’s referentes as composi¢cdes
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Os resultados obtidos com a utilizagao do Aspen Dynamics®, contendo as respostas aos
distdrbios positivos de 5% e 10% e para o distirbio negativo de -1, mostram que a técnica
MOD-ICA pode ser utilizada como ferramenta de desacoplamento para sistemas de controle
multivariado apresentando ainda bons resultados quanto a eficiéncia na amortizagao dos

distdrbios na alimentacdo de etanol.
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