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RESUMO

Este trabalho descreve a aplicacdo de um controlador preditivo multivaridvel para
controle e otimizagao do consumo de energia em uma Unidade de Fracionamento de Nafta. Para
alcangar este objetivo, foram realizadas as etapas de modelagem dindmica do processo,
proposicdo da estratégia e avaliagdo da mesma através de simulagdes dinamicas.

O processo em estudo ¢ uma unidade real que estd em plena operagdo. Desse modo, as
etapas para modelagem, requisitaram cuidados especiais no tocante a realiza¢do de testes com a
unidade em operagdo. O maior desafio neste sentido ¢ a realizacdo dos testes sem prejudicar a
produgdo da unidade e garantir que os sinais de excitagdo sejam suficientes para capturar a
dinamica de interesse. A escolha do sinal de excitagdo foi baseada na analise da faixa de
freqiiéncia requerida para se obter todas as dinamicas de interesse do sistema. Ja para
identificacdo e validagdo dos modelos foram utilizados os critérios de AIC (Akaike's
Tinformation Theoretic Criterion), coeficiente de determinagdo e validagdo cruzada.

Para a estratégia de controle e otimiza¢cdo do consumo de energia, inicialmente ¢ realizada
uma analise para determinar a correlacdo entre as temperaturas de alguns pratos € as composigdes
desejadas nas correntes finais. Com os resultados dessa andlise sdo definidas as varidveis
controladas e confirmado o comportamento linear do perfil de temperatura das colunas. Em
seguida, ¢ apresentada uma estratégia que utiliza um controlador preditivo, baseado no algoritmo
QDMC (Quadratic Dynamic Matrix Control), para efetuar o controle de composi¢do e minimizar
o consumo de energia. Esta estratégia propde o uso do grau de liberdade, existente em cada
coluna como meio para minimizar o custo energético da unidade. Também ¢ analisado o
beneficio da utilizagcdo de apenas um controlador para as duas colunas, aproveitando a integra¢ao
existente entre as mesmas. Sao realizadas simulagdes com a estratégia proposta e seus resultados
comparados a dados reais da planta para analisar o desempenho do controlador. Os resultados
mostram um bom desempenho da estratégia proposta, tanto para o controle de composi¢ao, como

para a reducao no consumo de energia.




ABSTRACT

This work describes the application of a multivariable predictive controller for control
and energy consumption optimization purpose in a Naphtha Fractionation Unit. To reach this, the
steps of dynamic modeling of the process, strategy control proposition and evaluation of the
dynamic simulations were accomplished.

The Process in study is a real unit that is in full operation. In this way, the modeling steps
required special cares concerning accomplishment of tests with the unit in operation. The
challenge in this sense is accomplishing the tests without harming the unit production and to
guarantee that the input signals are enough to capture the dynamics of interest. The selection of
the input signal choice was based on the frequency band over which excitation is required to
obtain all the system dynamics of interest. For models identification and validation the
approaches of AIC (Akaike’s Information Theoretic Criterion), determination coefficient and
crossed validation were used

For the control strategy and the energy consumption optimization, initially an analysis is
accomplished to determine the correlation among the temperatures and the compositions wanted
in the final streams. This analysis is used to define the controlled variables and confirm the linear
behavior of the columns temperature profile. Next, it is presented a strategy that uses a
multivariable predictive controller, based on the QDMC (Quadratic Dynamic Matrix Control)
algorithm, for controlling the composition and minimizing the energy cost. This strategy
proposes the use of freedom degree, existent in each column, as way to minimize the energy cost
of the each unit. The benefit in the use just a controller for two columns is also analyzed, taking
advantage of the existent integration among the ones. Simulations are accomplished with the
strategy and the results are compared to real data plant to analyze the controller's performance.
Results show a good performance of the proposed strategy for the composition control as for the

reduction of the energy cost.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Grande parte das industrias quimicas e petroquimicas possui diversos processos que
operam com malhas de controle em manual e/ou com estratégias simples para o atual estado
tecnologico das técnicas de controle de processos. Desboroug et.al. (2001) descreveu que apenas
1/3 das malhas de controle industriais operam adequadamente em automatico, 1/3 se encontra em
manual e 1/3 degrada o desempenho do sistema, ao invés de melhora-lo, confirmando a
inexisténcia de mudangas no cenario apresentado por Ender 10 anos antes. Segundo esse autor,
os engenheiros de controle ndo dispdoem de “ferramentas” necessarias para monitorar o
desempenho das malhas e, muitas vezes, necessitam realizar outras tarefas simultaneas, deixando
de otimizar o desempenho das malhas de controle em detrimento dessas atividades. J& segundo os
numeros apresentados por Ender (1993), em uma planta quimica tipica, a quantidade de malhas
de controle em manual ¢ da mesma ordem de grandeza daquelas que operam em automatico. Esta
condi¢do ocorre pela falta de uma equipe capacitada, ou pelo quadro reduzido de funcionarios.
Assim, em muitas industrias quimicas e petroquimicas, o controle de processo ¢ uma atividade
que ndo recebe a devida atencdo quando comparada aos beneficios que pode proporcionar. Em
muitos casos, os ganhos com as melhorias apenas nos processos de producdo sdo tao elevados
que escondem o potencial de um investimento criterioso no sistema de controle. Porém, a
globalizacdo e conseqiientemente a disputa acirrada pelo mercado, ndo tem permitido que as
industrias continuem a ignorar as vantagens que um tratamento adequado ao sistema de controle
pode trazer.

As vantagens oferecidas pelo controle de processo e a busca continua por reducdo dos
custos operacionais, sao motivacdes e justificativas para o desenvolvimento desse trabalho. Esta
dissertacdo ¢ de cunho teodrico-experimental e tem como estudo de caso uma unidade real e em
operagdo, o que ressalta ainda mais a relevancia do mesmo, inclusive do ponto de vista
econdmico industrial. Trata-se da Unidade de Fracionamento de Nafta instalada no complexo de

unidades de Insumos Basicos da Braskem que estd localizada no Pélo Petroquimico de
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Camagari/BA. A escolha desse processo industrial foi motivada pelo potencial de otimizagao do
desempenho operacional e pela caréncia de trabalhos publicados sobre seu sistema de controle.

Esta dissertagdo apresenta um estudo descrevendo as etapas necessarias para identificagao
de oportunidades e implementacdo de melhorias no sistema de controle das colunas de destilacao
da UFN. O objetivo ¢ desenvolver uma estratégia de controle que, além de alcancar as
especificacdes da unidade, utilize o grau de liberdade existente para otimizar o desempenho
operacional. Este trabalho esta divido conforme apresentado a seguir:

No capitulo 2 ¢ realizada uma revisao dos principais aspectos relacionados ao controle de
processo em colunas de destilagdo. Os principais objetivos do controle e as perturbagdes mais
freqiientes sdo postos e analisados. Sdo tratados topicos relacionados as estratégias e algoritmos
de controle mais citados na literatura, e as diferentes possibilidades de estratégias de controle
aplicadas em colunas de destilacdo. A revisdo inclui experiéncias industriais e realizadas em
laboratdrio, seja através de simulagdes, experimentos de bancada ou resultados de plantas
comerciais.

O capitulo 3 apresenta os principais aspectos da Unidade de Fracionamento de Nafta. Sdo
analisados os objetivos operacionais, as principais perturbagdes e o estado atual do sistema de
controle das colunas da unidade. O conhecimento prévio do processo ¢ de vital importancia para
o desenvolvimento de um sistema de controle. Ele facilita a selecdo das principais varidveis
controladas e manipuladas, diminui a probabilidade de erro na escolha da estratégia de controle e
possibilita um conhecimento prévio do comportamento dinamico do sistema, entre outras coisas.
Para que se tenha éxito no trabalho de melhorar o desempenho de sistemas de controle, em
colunas de destilacdo, o primeiro passo ¢ conhecer o processo em andlise. Por todos esses
motivos, ¢ recomendado um estudo detalhado do processo industrial antes de iniciar a analise do
sistema de controle.

No capitulo 4 sao apresentados e discutidos métodos para a realizagdo de estudos de
viabilidade econdmica para projetos, ou melhorias, de controle automatico de processos (CAP).
Inicialmente, ¢ mostrado a importancia de se conhecer bem o objetivo do negdcio € o processo
em estudo, com o objetivo de identificar e selecionar as varidveis que tem maior influéncia na
fungdo lucro. Também ¢ realizada uma anélise das causas da variabilidade e seu impacto nas
varidveis do processo, € o que fazer com sua redugdo, através do controle de processo, para

beneficiar a funcdo lucro. Em seguida, sdo apresentados alguns métodos para estimativa de
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beneficios econdomicos oriundos de melhorias no controle de processo. Finalmente, alguns desses
métodos sdo aplicados na Unidade de Fracionamento de Nafta.

O capitulo 5 apresenta as etapas realizadas para obtencdo do modelo dinamico do
processo. O processo em estudo ¢ uma unidade real que estd em plena operacdo na Braskem.
Desse modo, as etapas para modelagem, requisitaram cuidados especiais no tocante a realizagao
de testes com a unidade em operagdo. O maior desafio neste sentido € a realizagdo dos testes sem
prejudicar a producdo da unidade, e garantir que os sinais de excitagcdes sejam suficientes para
capturar as dindmicas de interesse.

Inicialmente ¢ aplicado um procedimento que prepara a unidade para a realizagdo dos
testes. Sdo apresentados os testes que devem ser realizados na instrumentagdo, para identificar
possiveis problemas, ¢ os cuidados tomados com o sistema de coleta de dados para que os testes
ndo sejam descartados. Ainda sdo analisados os comportamentos das malhas de controle, que
operam em automadtico, para possiveis ajustes de sintonia. Em seguida, sdo selecionadas as
varidveis e perturbacdes que devem ser coletadas durante o teste e definidos quais os sinais de
excitacdo a utilizar. Também ¢ mostrada a estrutura geral dos modelos paramétricos para
sistemas lineares invariantes no tempo e definido o modelo a utilizar neste trabalho. A proxima
etapa, trata da estimativa dos parametros do modelo e do processo de validagao dos mesmos. Em
geral, o teste em planta ¢ considerado a etapa mais critica de todo projeto, ou melhoria, de
sistemas controle (Jesus, 2000). Um teste em planta inadequado pode resultar em um modelo que
ndo represente as dindmicas essenciais do processo. Vale ressaltar que as atividades realizadas
nesta etapa, foram as que proporcionaram o maior contato com a unidade, possibilitando um
maior conhecimento do processo como um todo. O planejamento das atividades e a experiéncia
dos engenheiros e operadores foram de fundamental importancia para o sucesso da modelagem.

No capitulo 6 ¢ proposta uma estratégia de controle e a otimiza¢do do consumo de energia
para as duas colunas da UFN. Inicialmente, ¢ realizada uma analise para determinar a correlagao
da temperatura de alguns pratos com as composi¢des desejadas nas correntes finais. Com os
resultados dessa andlise sdo definidas as variaveis controladas e confirmado o comportamento
linear do perfil de temperatura das colunas. Em seguida, ¢ apresentada uma estratégia que utiliza
um controlador preditivo, baseado no algoritmo QDMC, para efetuar o controle de qualidade e
otimizagdo do consumo de energia. Esta estratégia propde o uso do grau de liberdade existente

em cada coluna como meio para minimizar o custo energético da unidade. Também ¢ analisado o
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beneficio da utilizacdo de apenas um controlador para as duas colunas, aproveitando a integragao

existente entre as mesmas.
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CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ realizada uma revisao dos principais aspectos relacionados ao controle de
processo em colunas de destilagdo. Os principais objetivos do controle e as perturbacdes mais
freqiientes sdo postos e analisados. Sao tratados topicos relacionados as estratégias e algoritmos
mais citados na literatura, e as diferentes possibilidades de estratégias de controle aplicadas em
colunas de destilacdo. A revisao inclui tanto experiéncias industriais quanto experiéncias
realizadas em laboratorio, seja através de simulagdes, experimentos de bancada ou resultados de
plantas comerciais.

Essa revisdo mostra que os algoritmos de controle linear continuam sendo os mais usados
na industria petroquimica, especialmente em colunas de destilagao como a que serve de estudo de
caso para este trabalho. Entretanto, seu desempenho ¢ limitado a uma faixa estreita de condi¢des
de trabalho, dado o alto grau de acoplamento e nao-linearidade de alguns processos. Dentro da
opc¢do linear, o histérico tem mostrado uma crescente aceitacdo industrial em relagdo aos
algoritmos multivaridveis, especialmente os da familia MPC (Model Predictive Control). No
entanto, alguns resultados indicam a possibilidade de um incremento no desempenho através da
utilizagao de técnicas nao-lineares.

Em relagdo a Unidade de Fracionamento de Nafta, ndo foram encontrados na literatura
aberta trabalhos especificos referentes ao controle de processo da unidade. Talvez por se tratar de
uma unidade intermediaria, ou seja, seus produtos sdo utilizados como carga para o
processamento em outras unidades e ndo sao vendidos como produtos finais, esse tipo de planta
ndo tem despertado um grande interesse das pesquisas cientificas. Entretanto, conforme se
constata neste trabalho, existe um grande potencial de melhoria no desempenho operacional de
unidades industriais deste tipo.

A segunda secdo deste capitulo aborda os principais objetivos do sistema de controle em
colunas de destilagdo. A terceira, quarta e quinta se¢des referem-se, respectivamente, as

estratégias de controle, as principais perturbagdes e as restricdes operacionais associadas as
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colunas de destilagdo. Ja na sexta secdo, sao discutidos os principais algoritmos de controle
aplicados em colunas de destilacdo. O capitulo ¢ concluido com um resumo dos principais pontos

abordados situando o objetivo desta dissertacao entre eles.

2.2 OBJETIVOS DO CONTROLE EM COLUNAS DE DESTILACAO

O controle automatico de processo (CAP) possui quatro objetivos basicos em colunas de

destilacao (Jesus, 2000):

1. Manter estavel as condi¢oes operacionais da coluna;
2. Contribuir para que os produtos sempre sejam obtidos nas especificagoes desejadas;

3. Alcangar os objetivos (1) e (2) da forma mais eficiente possivel. Isto significa maximizar a

quantidade e qualidade de produtos e minimizar o consumo de energia;

4. Manter o processo dentro dos limites das restrigoes.

Para garantir os objetivos, excluindo as vazdes, ¢ necessario controlar as seguintes

variaveis:
1. Pressdo;

2. Niveis de fundo e do condensador ou vaso de topo,

3. Composigdo de topo e fundo, ou de retiradas laterais.

A estabilidade operacional de uma coluna tipica ¢ alcangada controlando trés destas
variaveis: pressao, niveis de fundo e do condensador ou vaso de topo. A especificacdo desejada ¢
obtida controlando as composi¢des de topo e/ou fundo. Este controle pode ser na forma direta,
utilizando analisadores nas correntes de produto, ou indireta, utilizando propriedades fisicas que
representem a composi¢do do produto. As propriedades tipicamente usadas sdo: indice de
refracdo, densidade, pressdao de vapor, ponto de congelamento e temperatura em um dado prato
de controle, esta a mais comumente utilizada (Kister, 1990).

A aplicacao de sistemas de controle avancado permite a otimizagdo do processo € sua
manuten¢do dentro dos limites operacionais, através da utilizacdo de uma fun¢do objetivo. A

questao das restricdes operacionais serd discutida com maior detalhe na se¢do 2.5 deste capitulo.
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2.2.1 CONTROLE DE PRESSAO

Kister (1990) ressalta a importdncia de um controle de pressdo adequado para a

estabilidade em colunas de destilagdao. Segundo este autor, e de acordo com sua experiéncia, nao

¢ possivel conseguir uma situagdo de operacdo estavel, em uma coluna de destilacdo, sem a

estabilizacdo da pressao. Adicionalmente, apresenta uma variedade de esquemas para o controle

de pressdo, classificando as técnicas em quatro grandes categorias:

1.

Variacao da vazio de vapor: utilizado quando a coluna tem parte do produto de topo,
apods a condensacdo, na fase vapor. Neste caso, o controle da pressdo ¢ realizado através

da corrente de vazao de vapor. Conforme exemplo ilustrado na figura 2.1a;

Condensador inundado: ¢ o método mais popular quando a coluna possui condensador
total. O fluido do vaso de condensagdo vindo do condensador ¢ diretamente, ou
indiretamente, manipulado para variar a area inundada do condensador. A transferéncia de
calor na 4rea inundada ¢ pequena pois o calor trocado ¢ o calor sensivel. A pressdo ¢
entdo controlada manipulando a area inundada do condensador, que em outras palavras,
significa controlar a sua capacidade de troca. A figura 2.1b ilustra um exemplo desse tipo

de controle.

Variacio de fluido refrigerante: Este controle caracteriza-se, geralmente, por apresentar
respostas lentas ou ndo-lineares. De acordo com Riggs (1998), esse método utilizando
como fluido de refrigera¢do a dgua, conforme figura 2.1c, quase nunca ¢ utilizado, pois
podem ocorrer problemas de deposi¢ao na superficie de troca térmica para certos niveis de

velocidade (£ 5 ft/s);

Miscelaneo: Sao métodos alternativos para o controle de pressdo. Por exemplo, o controle
de faixa dividida (Split-range) onde o controle da pressao € obtido manipulando vazdes
que admitem e aliviam gases (p.e.: gas combustivel). A figura 2.1d ilustra um exemplo de
controle Split-range. Outro exemplo seria o controle da taxa de condensagdo que pode ser
realizado pela recirculagdo do fluido de refrigeracdo. Neste caso, tanto a temperatura da
corrente de entrada, quanto a temperatura da corrente de saida do condensador, sdo
controladas. Este método supera os problemas de baixa velocidade presentes na categoria

3 e apresenta melhorias em relacao a linearidade e a velocidade de resposta do sistema.
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2.2.2 CONTROLE DE NiVEL

Os controladores de nivel sdo utilizados para controlar os niveis do condensador, ou vaso
de topo, e do fundo da coluna. O mau funcionamento do controle destes niveis pode representar
um grande problema para o controle de composicdo (Riggs, 1998). Algoritmos de controle

classicos, do tipo PID, sdo os mais encontrados na literatura para o controle destas variaveis.

Topo
Topo : Vapor
Produto Produto
fl u
ﬁe = —> < Refluxo Liquido >
Liquido
(a) (b)

.......................
@ ............... .

Topo rore l
> ( )

< Refluxo Produto
Refluxo Produto Liquido

( . ) Liquido ( d )

<

Figura 2.1: Exemplo de Controle de Pressdo: (a) Varia¢do da Vazdo de Vapor (b) Inundagdo do
Condensador (c) Varia¢do do Fluido Refrigerante (d) e Miscelaneo.

2.2.3 CONTROLE DE COMPOSICAO

O controle de composi¢ao pode ser realizado em apenas uma, ou em ambas, das correntes

de produto. Quando realizado em ambas correntes de produtos ¢ denominado controle dual de
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composi¢do. Quando o controle ¢ realizado em uma unica extremidade, o acoplamento ¢
eliminado e o problema ¢ bastante simplificado. Contudo, o controle de apenas um produto
resulta em uma operacao sub-otimizada, devido ao consumo exagerado de energia e questdes
relacionadas com a recuperacao de produto (Gokhale et al., 1995). Os valores de composi¢do, em
tempo real, necessarios para este controle sao fornecidos por analisadores em linha, sendo o
cromatografo o mais usual deles (Kister, 1990). Infelizmente os analisadores indicados para
controle sdo pouco usados na pratica. Esse fato acontece, principalmente, devido ao elevado
custo de analisadores on-line e de sua caracteristica em fornecer medidas com elevado periodo de
amostragem. Ao fornecer as composi¢des em determinado intervalo de tempo (p.e.: 3 a 20
minutos), os analisadores introduzem um atraso que pode comprometer o desempenho do sistema
de controle de composi¢ao (Deshpande, 1997). Uma alternativa para controlar a composigao ¢
entdo inferir seu valor através de outras variaveis.

A temperatura como variavel de inferéncia da composi¢cdo ¢ uma estratégia amplamente
usada em aplicagdes de controle nas colunas de destilagdo. Uma variagdo na temperatura
representa uma correspondente variagdo na concentragao do componente controlado. Um fator
fundamental, para alcangar o sucesso na utilizagdo da temperatura como variavel de inferéncia
da composigdo, ¢ a escolha da localizagao do ponto de temperatura a ser controlado. Segundo
Kister (1990) trés critérios sdo os mais usados na determinacdo da localizacdo da temperatura de
controle: Sensibilidade, correlagdo com produtos e resposta dinamica.

Tolliver e McCune (1978 e 1980) utilizaram um procedimento baseado na sensibilidade
do perfil de temperatura com o balanco de massa. Esse procedimento propde a analise de
diferentes perfis de temperatura da coluna para diferentes relagcdes destilado/carga, comparados
com um caso base, enquanto o refluxo e a carga térmica sao mantidas constantes. O melhor ponto
para controle de temperatura serd aquele em que as variagdes de temperatura tiverem maiores
amplitudes e forem mais simétricas. Os autores recomendam aplicar variagdes entre +0,1% e
+5,0% na relagao destilado/carga.

Deshpande (1997) utilizou a decomposi¢ao por valor singular (SVD) na escolha do
ponto otimo de temperatura para controle. Segundo este autor, a decomposicdo fornece
informacdes sobre o grau de acoplamento entre as varidveis auxiliando também na escolha do

ponto 6timo de medi¢do em sistemas distribuidos. Resultados da aplicagcdo do método SVD para
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determinagdo do ponto de medicdo para o controle por inferéncia podem ser verificados em

Langerthost (2001).

2.3 ESTRATEGIAS DE CONTROLE

A selecdo de uma configuracdo apropriada ¢ a decisdo mais importante para o projeto de
um sistema de controle em colunas de destilagdo (7rierweiler, 1991). Wilkinson et al. (1991)
ressaltam a influéncia da configuragdo nos resultados de desempenho dos sistemas de controle,
destacando que mesmo nos algoritmos mais sofisticados, o desempenho pode ser instavel devido
a uma configuracdo inadequada. As definicdes do emparelhamento das varidveis manipuladas,
das variaveis medidas e das restricoes, sao considerados temas fundamentais relacionados ao
projeto de um sistema de controle para uma coluna de destilagdo. A seguir, sio mencionados
alguns topicos importantes relacionados a estratégia de controle em colunas de destilagao.
2.3.1 CONTROLE MULTIVARIAVEL VERSUS CONTROLE DE MULTIPLAS

MALHAS

Os sistemas de controle multivariavel utilizam multiplas entradas para multiplas saidas. A
maior vantagem desta abordagem ¢ considerar as interagdes existentes entre as variaveis que
compde o processo, conforme figura 2.2a. Os processos multivaridveis com malhas multi-SISO
(Single Input Single Output ) sao mais suscetiveis aos efeitos das interacdes, uma vez que estas
malhas operam de modo independente e as interagdes ndo estdo presentes no projeto do algoritmo
de controle. Para cada varidvel medida tem-se apenas uma variavel manipulada correspondente,
conforme se verifica na figura 2.2b. O grau de interacdo cresce drasticamente com o aumento da
pureza do produto (AI-Elg et al, 1989). Para a malha multi-SISO, as intera¢des entre as

variaveis, causam dois problemas potenciais ao controle (Seborg et al., 1989):

1. Desestabiliza¢do do sistema em malha fechada;

2. Aumento da dificuldade de sintonia do controlador.
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Multivariavel
> >
> >
Variaveis Variaveis
de | > | » de Saida
Entrada | |
: > >
(@)
Multi-SISO
> | | >
> | | >
Variaveis de Variaveis
Entrada | > | | | »de Saida
| |
| | |
> | | >
(b)

Figura 2.2: Desenho esquematico de sistemas de Controle Multivariaveis (a) e de Multiplas
Malhas (b).

Douglas et al. (1994), em seu estudo com a desisohexanadora de alta pureza, cita que uma
estratégia de controle inicialmente utilizada em que o controle de composicdo do topo era
realizado através de um controle de temperatura em cascata com uma malha de vazdo de refluxo
e, similarmente, o controle de composicdo de fundo era realizado através do controle da
temperatura de fundo em cascata com a carga térmica. Devido a forte interacdo entre as malhas
de controle de topo e fundo, a temperatura de topo apenas atingiu o setpoint (valor de referéncia)
desejado, quando o controle de fundo foi re-sintonizado, mantendo o calor do refervedor (malha
de fundo) praticamente constante. Técnicas de desacoplamento ¢ um recurso que pode ser
empregado em malhas multi-SISO, visando diminuir ou eliminar estes problemas de interagao.

Os controladores multivariaveis, por sua vez, dispdem de recursos para considerar as
interagdes entre as variaveis do sistema. Essa ¢ uma das maiores vantagens, além da
possibilidade de manipular restrigdes, do uso de MPC (Model Predictive Control) multivariavel

em colunas de destilacdo. Entretanto, a correta interpretacdo dessas interagdes pode ser limitada
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pelo algoritmo em questdo, devido as ndo- linearidades dessas interagdes, que nao sao

consideradas pela maioria dos algoritmos.

2.3.2 SELECAO E EMPARELHAMENTO DAS VARIAVEIS MANIPULADAS

Considerando definidas as variaveis do processo que devem estar sob controle, a selecio
do emparelhamento das variaveis manipuladas e controladas ¢ considerada por Riggs (1998) um
dos mais importantes temas relacionados ao controle de colunas de destilagio. H4 uma grande
variedade de possibilidades para as variaveis manipuladas. Na grande maioria dos casos, oito

possibilidades sdo normalmente consideradas, sendo quatro delas independentes:

1. L (refluxo);

2. D (corrente de destilado);

3. L/D

4. V (corrente de fluido de aquecimento do refervedor);
5. B (corrente de fundo)

6. V/B;

7. B/L;

8. D/V.

Na figura 2.3 apresenta-se um sistema de controle Multi-Siso com configuragdo (L,V).
Esse tipo de configuracdo manipula a vazao de refluxo para controle de composi¢ao do produto
de topo e a vazdo de vapor (carga térmica) para controle da composi¢ao do produto de fundo.

O desempenho de cada configuragdo pode ser determinado por trés fatores principais

(Riggs, 1998):

1. A suscetibilidade da configura¢do para acoplamento,
2. A sensibilidade da configuragdo para perturbagoes;

3. A rapidez da coluna para responder a mudangas nas variaveis manipuladas da

configuragao.
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Para andlise e definigdo da melhor estrutura de emparelhamento, para as variaveis

controladas e manipuladas, diversos indices podem ser aplicados:

1.

2.

Matriz de Ganho Relativo (RGA);
Numero de condicionamento;
Indice de Niederlisnski:

Indice de Resiliencia de Morari .

Em Langerhorst (2001) os indices mencionados acima sao aplicados para definicdo da

melhor estratégia de controle em uma coluna de fracionamento de tolueno.

Exemplos encontrados na literatura mostram o desempenho de diferentes estratégias de

controle em diferentes colunas de destilacao.

m
Vaso Topo ) ...... @ ................. )

Figura 2.3: Configuragdo LV.

De um modo geral, Shinskey (1984) mostrou que a configuracao (L/D,V/B) tem o melhor

desacoplamento, enquanto a configuragdo (L,V) apresenta o maior grau de acoplamento, de

acordo com o indice RGA estatico.
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Riggs (1998), através de perturbagdes na composi¢do de carga da coluna, mantendo as
varidveis manipuladas das possiveis configuragdes constantes, conclui que a configuragdo (L/V)
¢ menos suscetivel a estas mudangas do que as configuragdes (L/D, V/B) ou (D,B).

Em relagdo a rapidez de resposta, as mudangas diretas em D ou B afetam, em um primeiro
momento, os controles de nivel do vaso de condensagdo e do fundo da torre, respectivamente,
para, em seguida, afetar as correntes internas de vapor e liquido e, conseqiientemente, a
composi¢ao dos produtos. Quanto as mudangas realizadas em L ou em V, seus efeitos sao muito
mais imediatos, tendo um impacto direto nas correntes internas de vapor/liquido da coluna

(Riggs, 1998).

2.4 PROBLEMAS OPERACIONAIS ASSOCIADOS AO CONTROLE DE
PROCESSO

Considerando a operacdo de um processo auto-regulatério em um dado estado
estaciondrio, a utilizagdo de um sistema de controle seria desnecessario no caso ideal de auséncia
de perturbagdes. Processos reais, no entanto, apresentam diferentes perturbagdes o que ,no caso
de uma coluna de destilagdo, provoca muitas variacdes na composi¢ao de seus produtos. Dentre
estas perturbacdes as principais variaveis que afetam a opera¢do de uma coluna sdo (Riggs,

1998):

1. Composigdo de carga;

2. Vazdo da carga;

3. Subresfriamento do refluxo;
4. Entalpia da carga;

5. Pressdo da coluna;

6. Carga térmica do refervedor.

O tipo de perturbacdo e a sua magnitude tém um efeito direto na maneira como a

composi¢ao dos produtos da coluna sdo afetados, como sera discutido a seguir.

2.4.1 COMPOSICAO DE CARGA
Mudangas na composi¢do de carga representam o mais significativo disturbio que o
sistema de controle da coluna deve rejeitar durante uma opera¢do continua. Este tipo de
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perturbagdo ira deslocar o perfil de composi¢ao da coluna, resultando em uma grande perturbagao
na composi¢do dos produtos. A maioria das colunas industriais ndo dispde de analisadores em
linha para medir a composi¢cdo na carga. Portanto, esta perturba¢do usualmente aparece como

uma perturba¢io nao medida.

2.4.2 VAZAO DE CARGA

O estado estacionario de uma coluna, considerando uma eficiéncia de pratos constante,
estad diretamente relacionado com a vazado da carga (Riggs, 1998). Portanto, a manipulagdo das
razdes das varidveis com a carga (p.e.: relagdo vapor/carga e refluxo/carga), ao invés do uso
direto das varidveis manipuladas, sdo um meio efetivo de controlar disturbios na vazao de
entrada. Compensagdes dindmicas, normalmente na forma de filtros de primeira ordem, sdo
necessarias para levar em conta a dindmica entre a entrada da mudanga na carga e seu efeito nos

pontos finais da coluna (topo e fundo).

2.4.3 SUBRESFRIAMENTO DO REFLUXO

Em certas situagdes, por exemplo, a ocorréncia de uma tempestade sobre o processo, a
temperatura do refluxo pode cair abruptamente, causando um rapido aumento no refluxo interno,
0 que pode causar uma grande perturbacdo na composicao do produto. Isto ¢ particularmente
verdade para colunas que utilizam ventiladores para condensar a corrente de topo (Kister,1990),
como na primeira coluna da Unidade de Fracionamento de Nafta. Os ventiladores causam uma
perturbagdo maior que os condensadores com agua de resfriamento pois, nos ventiladores, a
inércia térmica ¢ menor. Mudangas no subresfriamento podem ser rejeitadas mantendo o refluxo
interno constante.

Quando o refluxo subresfriado entra na coluna, ele condensa uma parte do vapor,
aumentando sua temperatura para a temperatura do ponto de bolha do prato. O vapor condensado
soma-se com o refluxo externo para formar o refluxo interno. O refluxo interno pode ser
estimado utilizando a capacidade de calor do refluxo (Cp), a média do calor de vaporizagdo do
refluxo (AHv), a temperatura de topo (T), ¢ a temperatura de refluxo, Trefluxo, através da equagao
2.1 (Riggs, 1998).

Portanto, quando uma mudanga no subresfriamento do refluxo ocorre, L pode ser
ajustado para manter o Liy constante. Entretanto, deve ser ressaltado que a equagdo 2.1 ndo ¢

exata, podendo apresentar grandes erros para sistemas multicomponentes (Jesus, 2000).
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2.1)

I =1 (1_'_ Cp(T_Tre_ﬂuxo)j

int ext AH

v

onde:
Lint é o refluxo interno;

Lext é o refluxo externo.

2.4.4 ENTALPIA DA CARGA

Para colunas com baixa razdo de refluxo, mudangas na entalpia da carga podem alterar
significativamente as razdes internas de liquido/vapor na coluna, causando o deslocamento do
perfil de composicdo e, conseqiientemente, perturbando a composicdo dos produtos. Esta
perturbagdo pode ser dificil de identificar, pois na maioria das colunas ndo ha medidores de
temperatura na carga e, mesmo quando h4, a carga pode ser uma mistura de duas fases. Além
disso, ¢ dificil de distinguir esta perturbagdo dos distirbios causados por variagdes na
composicao da carga, sem utilizar andlises mais detalhadas. Em certos casos, ¢ possivel instalar
um trocador de calor na alimentag¢do da coluna para reduzir o impacto da perturbagdo da entalpia

da carga.

2.4.5 PRESSAO DA COLUNA

A pressao da coluna tem um efeito direto na volatilidade relativa dos componentes-
chaves. Assim, mudangas na pressao podem afetar significativamente a composi¢ao do produto.
Um controle apropriado devera manter a pressdo da coluna préoxima ao valor de projeto,
tolerando apenas pequenas variagdes na amplitude de variacdo. Quando existe um grande
nimero de colunas (p.e.: em refinarias) a operacdo ¢ desejada na maxima capacidade do
condensador minimizando o uso de utilidades. Neste caso, a pressao da coluna aumenta durante
o dia e diminui durante a noite. Estas mudangas, entretanto, sdo lentas o suficiente para que o

controle de qualidade possa acompanhar esta variacao.

2.4.6 CARGA TERMICA DO REFERVEDOR
Se ha uma perturbagdo no fluido de aquecimento do refervedor (seja na pressdo, para o

caso de vapor, ou temperatura de entrada para outros fluidos), por exemplo, reduzindo a carga
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térmica na coluna, um grande aumento de impurezas aparecera no fundo da mesma. Quando a
pressdo ou a temperatura deste fluido se recuperar, o sistema de controle retornard a condig¢do
inicial. Geralmente, estas perturbagdes sao os distirbios mais intensos com os quais a coluna tem
que lidar, podendo requerer controle seletivo (overrides) para o retorno gradual a condicdo

nominal de operacao.

2.5 RESTRICOES OPERACIONAIS

Restrigdes estdo sempre presentes em qualquer situagdo de controle na vida real
(Embirugu, 1993). E um fato bem conhecido que o ponto de operagdo que satisfaz os objetivos
econdmicos globais de um processo, em geral, estd na intersecdo de restri¢des (Garcia et al.,
1989, Garcia et al., 1987). Nao considerar as restricdes significa forgar o processo a operar a
uma distancia segura, ¢ portanto sub-otimizada, dos limites de restricdo resultando em mau
desempenho do mesmo. Ao aplicarmos um sistema de controle a determinado processo estamos
querendo nao apenas manter sobre controle algumas varidveis, mas também diminuir a
variabilidade de varidveis que quanto mais proximas das restrigdes operarem melhor serd o
desempenho do processo. Entre as restrigdes mais comuns na operagao das colunas, inclui-se

(Riggs, 1998):

1. Capacidade de refervedor: esta restri¢do pode ser conseqiiéncia de: (1) um aumento na
pressdo da coluna que reduza o diferencial de temperatura para a troca térmica; (2)
entupimento de tubos no refervedor (fouler); (3) aumento da carga processada tal que a
carga térmica requerida do refervedor seja maior do que a disponivel; (4) limitacdo da

valvula de controle de admissao de vapor para o refervedor;

2. Capacidade do condensador: esta restricdo pode ser devida a: (1) uma alteracao nas
condigdes do fluido refrigerante que diminua o diferencial de temperatura para a troca
térmica; (2) fouler de tubos no condensador; (3) cargas que exijam taxas de retirada de
calor maiores que as disponiveis; (4) limitacdo da valvula de controle de admissdao do

fluido refrigerante para o condensador;

3. Inundacio (Flooding): inundagdo ¢ definida como actimulo excessivo de liquido dentro

da coluna. Ela pode ser originada por diversas causas, a depender das vazodes de liquido e
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vapor interno. Em Kister (1990), pode-se encontrar uma discussdao detalhada sobre os

diferentes tipos de inundacgao;

4. Gotejamento (Weeping): Este fendmeno ocorre quando a vazao de vapor € tao baixa que

o gotejamento da massa liquida nas bandejas de coluna ndo ¢ evitado ;

5. Temperatura de controle maxima: Temperaturas sdo limitadas a certos valores para
evitar que sejam alcangadas as temperaturas criticas, em que ocorre a reacao de
polimerizacgdo e, conseqiiente, deposi¢ao de material no refervedor (reboiler) reduzindo

sua capacidade.

Além desses fendmenos, existem os limites mecanicos dos materiais que constituem as
colunas, que impdem restri¢des hidraulicas, e limites de segurancga (p.e.: de um componente que

acima de determinada concentragdo pode provocar combustdo espontanea).

2.6 ALGORITMOS DE CONTROLE

2.6.1 CONTROLE LINEAR

Tradicionalmente, os controladores lineares sdo os mais encontrados nas plantas
industriais. Eles sdo de simples entendimento e sua teoria ¢ uma disciplina bastante desenvolvida
(Balasubramhanya et al., 1997). As desvantagens associadas aos modelos lineares, contudo, sdo
que eles sdo validos somente em uma vizinhanga préoxima do ponto de operagdo, ndo tendo
capacidade de capturar o comportamento ndo-linear da dindmica dos processos
(Balasubramhanya et al., 1997). Desta forma, a utiliza¢do de controladores lineares pode limitar

o desempenho do sistema de controle, se o processo for altamente ndo-linear (Bequette, 1991).
2.6.1.1 PID

Apesar de suas limitagdes, o controlador PID continua sendo o mais utilizado atualmente
nos processos industriais. Na maior parte dos trabalhos, o controle PID ainda aparece como um
referencial comparativo para os algoritmos de controle mais modernos. Nestes trabalhos, o
desempenho do PID tem sido sempre inferior aquele dos controladores avancados exceto em um
caso especifico citado em Georgiou et al. (1988). A seguir, as comparagdes do seu desempenho

com outros controladores, no controle de colunas de destilagdo serdo apresentadas.
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Nos trabalhos de Douglas et al. (1994) e Wilkison et al. (1991), os testes realizados com
o controle PID em uma simulacdo de uma desisohexanadora e no sistema de separagdo de
benzeno/tolueno, respectivamente, resultaram em respostas oscilatorias. Em Douglas et al.
(1994), a estabilidade foi atingida apenas re-sintonizando uma das malhas de fundo, deixando
quase que constante o calor do refervedor. Os resultados mostraram que o controle PID pode ser
adequado apenas para uma estreita faixa de alta pureza. Perturbagdes que alterem esta pureza de
forma significativa comprometem o desempenho do controlador.

Em AL-ELG et al. (1989), foi testado o controle PID utilizando os métodos de sintonia do
maximo logaritmo do modulo (BLT: biggest log modulus tuning) (Luyben, 1986) e Ziegler-
Nichols (ZN). Apdés uma analise utilizando Valor Singular e Numero de Condicionamento, os
autores deixam claro que a margem de estabilidade do método BTL ¢ melhor do que a do método
ZN. A sintonia BTL ¢, entdo, testada em uma simulagdo rigorosa de uma coluna de alta pureza de
agua/metanol. Sua resposta apresentou, todavia, oscilagdes, que s6 foram eliminadas ajustando o
ganho proporcional. Entretanto, vale ressaltar que apesar do ajuste melhorar a estabilidade do
sistema, ele tem um efeito adverso no seu desempenho (AL-ELG et al., 1989).

Em McDonald et al. (1987), foram avaliados os ganhos relativos (RGA) de duas
simulagdes de colunas: uma de alta pureza de isobutano/n-butano (XD = 0,994 ¢ XB = 0,0062) ¢
outra de média de pureza de bezeno/tolueno (XD = 0,98 ¢ X8 = 0,02). Em ambas as simulagdes o
indice RGA indicava severa interagdo entre as malhas de composicao de topo e fundo. Neste
caso, eles concluiram que as malhas multi-SISO enfrentariam problemas, devido a esta severa
interagao.

Em Lear (1992), o controle multi-SISO foi testado para uma simulagdo de uma
fracionadora de propileno, apresentando oscilagdes inaceitaveis na concentracdo de propeno no
fundo da coluna. Todavia, a estratégia de controle utilizada neste trabalho ndo parece adequada.
Basicamente, a estratégia utilizada pelo autor foi controlar a pressao através da carga do
refervedor e a concentracao de topo pelo refluxo, ndo existindo o controle direto da composi¢ao

de fundo, o que ndo estd de acordo com as recomendagdes sugeridas por outros autores.
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2.6.1.2 Desacopladores

Os desacopladores sao ferramentas que podem ser utilizadas junto ao algoritmo PID, ou
outros controladores monovariaveis, para fornecer, através da interagdo, os seguintes beneficios

(Seborg et al., 1989):

1. A estabilidade da malha fechada sera determinada pela estabilidade das malhas

individuais,

2. Mudancgas de set-point em uma variavel controlada nado tera efeito nas outras variaveis

controladas.

No entanto, a maioria dos trabalhos que defendem o uso do desacoplamento tem como
premissa que a interagdo ¢ indesejavel (Luyben, 1990). Isto € verdade para perturbagdes de set-
point (Luyben, 1990). No entanto, na maioria das aplicagdes de controle de processos em colunas
de destilacdo o problema nao € servo, mas de rejeicdo a mudancas na carga (Luyben, 1990, e
STEPHANOPOULOS, 1984). Interacdo, portanto, ndo sdo necessariamente ruins e, na verdade,
em alguns processos elas ajudam na rejeigao dos efeitos de perturbacao de carga (Luyben, 1990).

J& que o acoplamento pode degradar a capacidade do sistema de rejeicdo a perturbagdo, o
seu uso nao ¢ recomendado, exceto naqueles casos em que mudangas de set-point sdo as maiores
perturbagdes (Luyben, 1990). Além disso, Seborg et al. (1989) afirmam que se o processo a ser
controlado ¢ altamente ndo-linear ou tem dindmica variante no tempo, o desempenho de
desacoplamento padrdo pode ser inferior aquele obtido usando controladores PID convencionais
de multiplas malhas.

Um dos unicos exemplos de aplicacdo de desacoplamento em colunas de alta pureza
disponiveis na literatura ¢ o trabalho de Lear (1992), que confirma, de certa forma, a discussao
anterior. Ela utiliza um desacoplador que considera o efeito do refervedor na malha de topo. Os
resultados, no entanto, mostram que nenhuma melhoria foi obtida com a utilizagdo do

desacoplamento.
2.6.1.3 MPC Linear

O termo genérico “Controle Preditivo baseado em Modelo”, ou apenas Controle
Preditivo, tem sido usado para descrever uma classe de técnicas de controle que se baseia no uso

explicito de um modelo do processo para obter um sinal de controle minimizando uma fung¢ado
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objetivo (Camacho, 1999). O modelo do processo ¢ utilizado para prever o comportamento
futuro das saidas e a lei de controle ¢ obtida otimizando uma fun¢do custo, que contém o erro
entre a saida prevista e a referéncia especificada e o esforco de controle necessario para atuar no
sistema.

Em 1978, Richalet (1978) desenvolveu o algoritmo MPHC (Model Predictive Heuristic
Control), cuja implementagdo computacional resultou no software IDCOM (Identification and
Command) , que ¢ referenciado como o proprio algoritmo MPHC (Martin, 1981). Este algoritmo
utiliza um modelo baseado na resposta ao impulso para prever as saidas futuras e calcular a a¢do
de controle. Um ano mais tarde Cutler e Ramaker apresentaram o algoritmo DMC (Dynamic
Matrix Control), muito empregado em industrias petroquimicas (Cutler, 1979) (Cutler, 1982).
Este algoritmo utiliza um modelo obtido a partir da resposta ao degrau do processo. Em 1987,
Clarke (1987) apresentou o algoritmo GPC (Generalized Predictive Control) dentro da filosofia
dos controladores com horizontes estendidos de previsao (Clarke, 1987) (Clarke, 1989). Este
algoritmo utiliza um modelo CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated Moving-Average)
para prever as saidas do processo e calcular a lei de controle minimizando uma fung¢do custo
semelhante a utilizada pelo algoritmo DMC, além de garantir offset nulo na presenca dos
comportamentos servo e regulatorio.

O MPC também foi formulado no contexto de espaco de estados. Esta formulagdo ndo sé
permitiu o uso de teoremas bem conhecidos da teoria de espaco de estados, mas também facilitou
sua generaliza¢do para casos mais complexos como sistemas com distirbios estocasticos e ruido
nas variaveis medidas (Morari, 1994)

Uma das principais vantagens do controle preditivo com restri¢do, em particular do MPC
(Model Predictive Control), ¢ incluir as restrigdes nas varidveis manipuladas e associadas de
maneira explicita (Embirucu, 1993). Garcia et al. (1989) e Morari (1987) dizem que a técnica
MPC fornece a inica maneira de tratar as restri¢des de uma forma sistematica durante o projeto e
implementagdo do controlador.

A seguir, sdo descritos e discutidos os desempenhos destes algoritmos de controle,
quando aplicados a colunas de destilacdo, de acordo com o reportado na literatura de controle de

Processo.
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» DMC

Em 1979, Cluter e Ramaker (1979 e 1982) apresentaram o algoritmo DMC como uma
metodologia capaz de manipular restricdes operacionais nas variaveis de controle e saida de
forma sistematica. Este algoritmo de controle multivaridvel ¢ adequado a processos
multivaridveis com elevado grau de interacdo entre varidveis, ordens elevadas e atrasos
dominantes (Hawkins,1988) (Cernik, 1991) (Houk, 1991) (Finlayson, 1988). Estas
caracteristicas, aliadas a capacidade de manipular restrigdes, garantem a utilizacdo bem sucedida
deste algoritmo na industria quimica e petroquimica (Cutler, 1988). O algoritmo DMC necessita
de um modelo nominal obtido a partir da resposta ao degrau do processo considerado. O
problema a ser resolvido pelo algoritmo se resume a otimizagdo de uma funcdo objetivo
quadratica, sujeita a um conjunto de restricdes, que considera os erros entre as previsdes da saida
e os sinais de referéncia mais os incrementos nas agdes de controle (Garcia, 1988) (Prett, 1988).

Harpula et al. (1993), Gilmore et al. (1992) e Andersson et al. (1990) aplicaram com
sucesso o controlador DMC linear em superfracionadoras industriais. As plantas envolvidas
foram: Mitsubishi Petrochemical Co. (Harpula et al., 1993), Altona Petroquimica Co. (Gilmore
et al., 1992) e Statoi’s Stenungsund Ethylene (Andersson et al., 1990). Como resultado de suas
experiéncias, os autores relatam que o controle foi capaz de manter a especificacdo do produto e
maximizar a sua recuperagdo. No entanto, ndo ¢ discutida nos artigos a questdo da ndo-
linearidade do sistema, tema sempre presente no restante da literatura, nem mencionado a
utilizagdo de qualquer indice de desempenho (p.e.: IEA) para medir o comportamento dos
controladores, ndo sendo feita também nenhuma comparagdo com outros algoritmos.

Em Georgiou et al. (1988), os autores mostram que o desempenho do controle DMC vai
decrescendo a medida que a pureza da coluna vai aumentando. Neste estudo foram utilizadas trés
colunas, as duas primeiras sdo as colunas de metanol/agua estudadas por Chiang (1985). Ja a
terceira € a coluna de altissima pureza estudada por Luyben (1983 e 1987) Partindo de purezas
moderadas para altas, o desempenho do controlador DMC torna-se pior que o controle
convencional proporcional mais Integral (PI ).

Malik (1988) afirma em seu estudo que o DMC aplicado na fracionadora de etileno na
refinaria de Polysar ndo foi robusto o suficiente para rejeitar as mudangas na composi¢cdo da
carga. As restricdes do processo limitaram as agdes do algoritmo de controle. A versao do

algoritmo DMC utilizada ndo considerava explicitamente as restri¢des.
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Uma questdo pertinente a ser discutida na aplicagdo de algoritmos de controle linear para
o controle de colunas de destilacio ¢ a ndo-linearidade, ou assimetria, de suas respostas,
resultante do seu comportamento tipicamente nao-linear. Este fendmeno coloca um dilema para a
escolha do modelo linear mais apropriado para descrever o processo em um algoritmo de controle
MPC (McDonald et al., 1987). Chang et al. (1992) utilizam o conceito de modelo de convolugdo
médio para o controle DMC. O modelo de convolu¢do ¢ obtido pela média aritmética de
respostas degraus em varios pontos de operacao predefinidos, realizando-se perturbagcdes de
0,01% nas variedades manipuladas. O autor comparou o desempenho deste modelo com o DMC
com o modelo de convolugdo tradicional, 0 DMC com variavel transformada e o NLDMC (Non
Linear DMC). Utilizando o critério IAE para medir o desempenho dos controladores, Chang et
al. (1992) observaram que o DMC com o modelo médio apresentou uma grande melhora em
relacdo ao DMC com o modelo de convolu¢do tradicional, aproximando-se do desempenho do

NLDMC.

» GPC

Em 1987, o algoritmo GPC foi proposto por Clarke et al. (1987) e desde entdo tem se
tornado um dos métodos mais popular de MPC tanto na indlstria quanto no meio académico.
Este algoritmo foi implementado em diversas aplicagdes industriais apresentando boa
performance e certo grau de robustez (Clarke, 1988). A idéia basica do GPC ¢ calcular uma
seqiiéncia de sinais de controle futuros, minimizando uma fun¢do custo multi-estagio definida
sobre o horizonte de previsdo (Camacho and Bordons ,1999). Este algoritmo utiliza um modelo
CARIMA para prever as saidas do processo e calcula a lei de controle minimizando uma fung¢ao
custo semelhante a utilizada pelo algoritmo DMC.

O desempenho do algoritmo de controle GPC com restri¢do, utilizando SVD (Singular
Value Decomposition) como ferramenta para a resolucdo do problema de otimizacao, foi testado
por Wilkison et al. (1991) em duas colunas de alta pureza: um sistema de benzeno/tolueno
(Wilkison, 1990) e um sistema ndo definido, denominado por coluna A (Skogestad, 1987). O
algoritmo GPC mostrou resultados diferentes quando as restrigdes nas variaveis de entrada eram
realizadas por uma simples saturacdo (valores encontrados pelo fora da faixa de um maximo e/ou
minimo, preestabelecido, eram substituidos por esses limites) ou quando elas estavam presentes

de forma explicita na minimizagdo da funcdo objetivo. O desempenho do controle, segundo os
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autores, foi claramente inaceitavel quando utilizando a saturagdo: o sinal de controle saturou, o
desacoplamento foi ruim e o controle mal condicionado. Um resultado melhor s6 foi obtido
aumentando o fator de supressdao. No caso das restrigdes presentes de forma explicita na lei de

controle, observou-se uma resposta superior a anterior.

» OUTROS

De acordo com Van Dijk et al. (1994), o SMOC 1I (Shell Multivariable Optimising
Control) é um controlador multivaridvel largamente aplicado na Shell, cujos detalhes do
algoritmo podem ser encontrados em Van Wick et al. (1992). Este controlador esta baseado na
matriz da resposta degrau, igualmente ao DMC, e considera as restricdes do processo de forma
explicita. O SMOC II foi testado em uma simulacdo de uma fracionadora de propileno de 160
pratos e seu desempenho foi comparado com o PID. Foram realizados dois tipos de perturbagdes:
degrau na vazio de carga e degrau na composic¢ao da carga. O SMOC II demonstrou, em ambas
as perturbagoes, ser superior ao controle PID, sendo que o PID, na perturbagdo da composicao da
carga, apresentou over shoot significativo nas composi¢des de topo e fundo. Vale acrescentar que
a estratégia utilizada, (D,V), é uma estratégia de balanco de massa genericamente aconselhada
para colunas com alto refluxo, apesar de, no caso especifico de fracionadoras de propileno, ndo

ser a mais aconselhada por outros autores.

2.6.2 CONTROLE NAO-LINEAR

Na ultima década, o numero de técnicas de controle que sdo baseadas na concepcao de
ndo-linearidade tem experimentado um aumento significativo (A/lgower et al., 1997). Progressos
na teoria de controle nao-linear, combinando com os avancos de hardware permitem que
estratégias ndo-lineares sejam implementadas com sucesso nos processos quimicos (Allgower et
al., 1997). Neste caso, o desenvolvimento de modelos nao-lineares ¢ um uma parte extremamente
importante das estratégias de controle baseadas em modelos ndo-lineares (Bequette, 1991),
existindo uma demanda para o desenvolvimento de técnicas de modelagem que sejam faceis do
ponto de vista pratico e capazes de capturar o comportamento nao-linear dos processos, para que
possam ser aplicadas no projeto destes controladores ndo-lineares (Balasubramhanya et al.,

1997).
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2.6.2.1 Funcao Transformadora

A defini¢do de uma variavel transformadora, em fun¢do da variavel medida, ¢ uma
abordagem simples que visa uma relagdo linear entre a varidvel de entrada e variavel de saida
controlada (Embirugu, 1993). Esta transformac¢do nao requer maior esfor¢o computacional, sendo
uma vantagem sobre os controladores nado-lineares do tipo gain scheduling ou adaptativo
(Georgiou et al., 1988). Bequette (1991) cita como desvantagem desta abordagem o fato do
controle destas variaveis transformadas nao assegurar necessariamente o controle rigido, livre de
erro de regime (off-set), das varidveis originais, que sao as que de fato interessam.

O uso da fun¢do logaritmo na composi¢cdo de saida de colunas de destilagdo funciona
efetivamente sobre uma faixa mais larga de condigdes operacionais (Embirucu, 1993). Na
literatura relativa ao controle de colunas de alta pureza podem ser encontradas diferentes fun¢des
logaritmicas para diferentes processos de destilacao (Georgiou et al.,, 1988 e Gokhale et al.,
1995). As fungdes transformadas sdo aproximacdes empiricas sugeridas por analise de equacdes
fundamentais. A base teorica das fungdes transformadas pode ser encontrada no trabalho de
Koung et al. (1987).

Gokhale et al. (1995) aplicam a funcdo transformada na composi¢do de topo de uma
fracionadora de propileno em um controle tipo PI e obtém resultados equivalentes aos obtidos
com o controle PI convencional. O mesmo resultado ¢ obtido por Georgiou et al. (1988) para uma
perturbacdo na composicdo de entrada. J4 para o problema servo, no estudo realizado por
Georgiou et al. (1988), o controle PI com a fun¢do transformadora apresentou um desempenho
superior ao convencional.

McDonald (1985), utilizando o DMC, considerou diversos tipos de transformagdes nao-
lineares aplicadas a composicdo, concluindo que o ganho destas abordagens foi marginal em
relagdo ao DMC padrao. Ao contrario, nos estudos de Georgiou et al. (1988), Andersson et al.
(1990) e Gokhale et al. (1995), a fun¢do transformada no controle DMC foi bem sucedida.
Georgiou et al. (1988) mostram a superioridade de desempenho do controle DMC com a fung¢ado
transformada sobre o DMC padrdo em uma coluna de alta pureza (1000 ppm). A mesma fun¢ao
transformada foi aplicada também para colunas de altissima pureza, 10 ppm. Neste caso, porém,
foi observado que a ndo-linearidade n3o foi eliminada com a transformagdo, afetando
negativamente o desempenho do controlador. Georgiou et al. (1988) aplicaram a transformada
tanto na composicdo de topo quanto na de fundo, mesma técnica adotada inicialmente, porém
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sem sucesso, por Andersson et al. (1990) para o controle de uma fracionadora de etileno.
Andersson et al. (1990), utilizando simulagdo em estado estacionario, demonstram que a
transformagao da composicao no fundo da fracionadora de etileno ¢ necessdria somente para
purezas menores que 500 ppm. Como a operacdo da fracionadora de etileno trabalha com valores
superiores a este, o controle foi reformulado para fazer a leitura da composicao de fundo sem a

transformagao nao-linear.
2.6.2.2 Ganho Escalonado (Gain Scheduling)

Nas situagdes em que o processo encontra-se no estado transiente ou fora do ponto
nominal de operagdo (ponto em torno do qual foi identificado o modelo), um modelo linear torna-
se impreciso na representacdo de um sistema ndo-linear (McDonald et al., 1987). O gain
scheduling é uma técnica de controle em que os parametros do modelo sdo atualizados por uma
fungdo, predefinida, das varidveis medidas do processo. Desta forma, quando as mudancas no
ganho do processo e na constante de tempo podem ser modeladas em funcdo das varidveis
medidas (o que se configura em uma forma de modelagem nao-linear), a técnica de gain
scheduling pode ser utilizada para compensar estas mudancas do processo durante o seu
transiente (McDonald et al., 1987). Deve ser notado que o controle gain scheduling difere do
controle adaptativo, pois seu algoritmo ¢ essencialmente em malha aberta, ndo havendo
mecanismo de correcdo para o ajuste do modelo (McDonald et al., 1987). Ou seja, enquanto no
controle adaptativo ¢ continuamente adaptado, através de um algoritmo de controle em tempo
real, o gain scheduling funciona como se existisse um certo conjunto de modelos pré-definidos,
com cada um sendo usado para uma situagdo especifica.

McDonald (1987) e McDonald et al., (1987) estudaram o desempenho de diferentes
técnicas de gain scheduling incorporadas ao DMC. Os autores aplicaram estes esquemas para o
controle de colunas de alta pureza, e compararam o desempenho do DMC padrao com o DMC
acoplado a estas diferentes técnicas de gain scheduling e ainda com o DMC adaptativo. Nestes
trabalhos, como citado anteriormente, foram realizados estudos de sensibilidade dos sistemas
investigados em diferentes pontos de operagdo, a fim de projetar os esquemas de gain scheduling.
Os ajustes nos parametros dos controladores foram feitos com base no conhecimento dos autores

sobre o comportamento do processo (McDonald, 1987).
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Em McDonald (1987) trés técnicas de predicdo de ganho em tempo real (on-line) foram

feitas:

1. Modelo estacionario rigoroso, resolvido numericamente;
2. Modelo estacionario simplificado, resolvido analiticamente;

3. Um modelo estaciondrio empirico.

Detalhes destas técnicas estdo descritos em McDonald (1987) e McDonald (1985).
Tanto em problemas do tipo servo quanto em problemas regulatorios o gain scheduling
utilizando o modelo rigoroso mostrou ser superior as demais técnicas gain scheduling, e as
técnicas que utilizaram os modelos analiticos e empiricos apresentaram uma suave melhora em
relacdo ao DMC padrdo e ao adaptativo. O controle adaptativo mostrou um fraco desempenho
para o controle regulatorio. McDonald (1987) ilustra a evolucdo temporal dos ajustes dos
parametros dos diversos controladores, revelando que o gain scheduling é um algoritmo mais
rapido na atualizagdo dos pardmetros do controlador do que o controle adaptativo, o que justifica
o melhor desempenho do mesmo

McDonald et al. (1987) avaliaram o desempenho de controladores DMC com gain
scheduling, utilizando um modelo estacionario empirico, para quatro diferentes formas de ajuste

dos pardmetros do modelo e do controlador:

1. Ajuste do ganho por compensag¢do one-way , que consiste em atualizar o ganho do
controlador apenas quando o ganho calculado pelo modelo empirico for menor que o

ganho no estado estaciondario de referéncia;

2. Ajuste do ganho por compensa¢do two-way , que consiste em atualizar o ganho do
controlador quando o ganho calculado pelo modelo empirico for menor ou maior que o

ganho no estado estaciondrio de referéncia;
3. Ajuste do ganho e da constante de tempo por compensa¢do one-way;

4. Ajuste do ganho e da constante de tempo por compensagdo two-way.

Detalhes de cada um dos casos acima podem ser encontrados em McDonald et al. (1987).
Como principais conclusdes, eles apontam que a compensagao one-way parece Ser mais

promissora. Uma importante consideracdo ¢ que quando ¢ feito apenas o ajuste de ganho, ndo se
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requer a inversdao de matrizes, ou seja, o esforco computacional ¢ minimo. McDonald (1987)
ressalta ainda que o nimero de pardmetros a ser estimado a cada interagdo ¢ reduzido
substancialmente, se for assumido um modelo de primeira ordem.

Tretacapilli et al. (1997) apresentam uma técnica simples de gain scheduling, na qual os
coeficientes do modelo de convolugao sdo obtidos através de uma regra de trés (variagao linear)
com a varidvel medida. Esta técnica foi implementada no algoritmo de controle DMC. Quando
comparado com o DMC padrao, as melhoras observadas foram uma aproximag¢ao mais rapida ao
estado estacionario e a reducdo de oscilagdes no sistema. Os autores sugerem ainda alguns
aperfeicoamentos, como a possibilidade de uma interpolagdo nado-linear da varidvel medida,
op¢do que pode ser escolhida a depender da nao-linearidade do sistema, e a extensdo do
procedimento para utilizar mais de uma variavel da saida no céalculo do gain scheduling (p.e.:
composicao do destilado e do produto de fundo), ao invés de apenas uma, como descrito

anteriormente.
2.6.2.3 Adaptativo

Quando comparado com as técnicas de gain scheduling, é possivel dizer que o controle
adaptativo ¢ um algoritmo mais empirico, na medida em que, nesta técnica, ndo se requer um
conhecimento extensivo do processo durante o ajuste dos parametros (McDonald, 1987). Em
geral, o controle adaptativo ¢ aplicado em situagdes em que o processo varia de forma lenta
(McDonald, 1987). No controle adaptativo, os coeficientes do modelo sdo assumidos variante no
tempo e estimados a cada periodo de amostragem (Embirugu, 1993), figura 2.4. Conceitualmente,
o controle adaptativo consiste em combinar uma técnica de controle com uma técnica de
estimativa de parametros (Embiru¢u, 1993). A maioria das técnicas de identificagdo pode ser
aplicada a adaptacdo, tais como o método dos minimos quadrados ¢ o método da varidvel
instrumental, sendo a abordagem dos minimos quadrados a mais popular (Seborg et al., 1986).

Em McDonald et al. (1987), como foi discutido anteriormente, foram aplicadas técnicas
de controle adaptativo no algoritmo DMC, para o controle de colunas de alta pureza. Segundo
McDonald et al. (1987), o fraco desempenho do controle adaptativo ¢ justificado pelo retardo no
ajuste dos parametros do controle, de modo a refletir a nova condi¢ao operacional da coluna.

Em Coelho (1991) foram avaliados diversos controladores adaptativos multivariaveis. O

trabalho apresentou resultados praticos da aplicagdo dos controladores em uma coluna de
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destilacdo binaria de alta pureza e o controle preditivo generalizado apresentou o melhor

resultado entre os algoritmos avaliados.

2.6.2.4 NLMPC

Os controladores classificados como NLMPC (Non Linear Model Predictive Control)
foram divididos em controle PMBC (Process Model Based Control) e outros. O PMBC foi
destacado pelo numero de trabalhos realizados com este controlador.

Malik (1988), SINHA et al. (1989), Douglas et al. (1994), Ramchandra et al. (1995) e
Gokhale et al. (1995) aplicaram o PMBC em colunas de alta pureza. O PMBC utiliza a lei de
controle GMC (Generic Model Control) de Lee et al. (1988) com uma equagao representativa do
estado estacionario. Em Sinha et al. (1989), pode-se encontrar uma descricdo detalhada do
PMBC. Nessa abordagem, o comportamento dindmico ¢ assumido de primeira ordem, enquanto a
modelagem estacionaria ¢ nao-linear. Como justificativa da aproximacao do comportamento
dindmico por um modelo linear, Sinha et al. (1989) citam que, para alguns casos, incluindo
colunas de destilagdo, a descricao precisa do estado estacionario ¢ mais importante do que a

descri¢ao detalhada da dindmica para os propdsitos de controle.

Procedimento Estimativa de
de projeto do < —p| Pardmetros do D —
controlador modelo
Atualizagdo
l dos ganhos do
Set-Point controlador Saida
p| Controlador p| Processo >

Figura 2.4: Configuragdo de um controle adaptativo do tipo self-tuning.

Em Malik (1988), seu autor discute sobre dois métodos de PMBC: Smith-Brinkley (SB) e
Jafarey-Douglas-McAvoy (JDM). Eles diferem quanto ao modelo estatico adotado: o SB utiliza
um modelo que relaciona a recuperacao de cada componente com o numero de pratos tedricos,

razao de vapor liquidos nas se¢des de retificacdo e stripping (regido inferior ao prato de carga da
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coluna) da coluna e o nimero de pratos na secao de stripping, ¢ o JMC ¢ um modelo analitico
que relaciona composicao a refluxo e vapor do refervedor. Detalhes do método SB podem ser
encontrados em Sullivan (1988) e Lee et al. (1988) ¢ do método JDM em Malik (1988). Malik
(1988) conclui que ndo ha significativas diferencas entre as predigdes dos dois modelos. O
método JDM foi aplicado com sucesso em uma fracionadora de propileno da unidade do
complexo petroquimico de Polysar (Corunna), apresentando bom desempenho para perturbacdes
do tipo servo e rejeigcdo a perturbagdes na vazao e na composicao da carga.

Ramchandra et al. (1995) comparam o PMBC com um modelo do tipo ANN (Artificial
Neural Networks, redes neurais artificiais) com o controle PI em conjunto com um esquema
feedforward em colunas de metanol/agua. O desempenho do controle PMBC com o modelo ANN
foi superior ao controle PI. Para efeito de comparagado, os desempenhos foram medidos utilizando
o ISE (Integral Square Error, integral do erro quadratico) o IAE (Integral Absolute Error,
integral do erro absoluto) e o VT (Valve travel, fungdo que penaliza a quantidade de movimento
das valvulas). De acordo com os autores, o PMBC mostrou habilidade para “entender” as
mudancas no ganho do processo, e refleti-las na agdo na variavel manipulada. O controle PI teve
bom desempenho nos testes de mudanga tipo servo, mas apresentou um desempenho deficiente
para problemas regulatorios.

Gokhale et al. (1995) comparam o desempenho dos controles PI e DMC (com fungao
transformada) com o PMBC. Além disso, sdo comparados o PMBC que utiliza o modelo
estacionario com ANN com o PMBC que utiliza o modelo estacionario rigoroso (balangos prato a
prato). Para esta ultima comparacdo, o modelo ANN mostrou-se suavemente superior para o
controle de composicdo de topo e mais lento para a composi¢do de fundo. Em geral, para os
testes tipo servo (composicdo de topo) e regulatorio (composi¢ao da corrente de entrada)
realizados para comparar os controles PMBC, PI e DMC. Gokhale et al. (1995) concluiram que
os desempenhos dos controles multivaridveis foram melhores do que o do controle PI, mas nao

muito superiores.
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2.7 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os principais aspectos relacionados ao controle de
colunas de destilacdo. As secdes discutidas refletem basicamente as etapas encontradas em um
projeto de controle. A importancia de cada subse¢do no desempenho do controle esta
explicitamente demonstrado neste capitulo. O bom desempenho do controle ndo esta relacionado
apenas com a sofisticacdo do seu algoritmo de controle, mas também ao bom entendimento do
processo.

A estratégia de controle ¢, sem divida, um dos itens mais importantes em um projeto de
controle. A estratégia a ser adotada deve considerar a suscetibilidade da configuracdo para
acoplamento, sensibilidade da configuragdo para perturbagdes e rapidez da coluna para responder
as mudancgas nas varidveis manipuladas da configuracdo. Estdo ilustradas, neste capitulo,
algumas experiéncias a respeito de diferentes estratégias em diferentes sistemas, além de regras
praticas em estudos de casos.

Em relagdo aos algoritmos de controle, os controladores lineares continuam sendo os mais
utilizados industrialmente para o controle de colunas de destilagdo. Entretanto, seu bom
desempenho estd limitado a uma estreita faixa de condi¢des de trabalho. O algoritmo PID,
especificamente, esta sujeito a operar o sistema de forma sub-otimizada, sob pena de provocar
oscilagdes indesejaveis no sistema. Os algoritmos de controle multivariavel linear, de forma
geral, ttm um desempenho aceitavel, principalmente quando comparados com o controle PID.
Experiéncias com aplicagdes industriais demonstram grande aceitacdo por esses algoritmos. As
técnicas de controle ndo-linear, geralmente, aumentam o desempenho do sistema de controle
nesses casos.

Esta dissertacdo pretende contribuir com um estudo do sistema de controle de uma
unidade de fracionamento de nafta. Para tal, durante seu desenvolvimento, sdo utilizados alguns
dos conceitos apresentados neste capitulo. Na definigdo do problema e na modelagem de
processo, aspectos como o0s objetivos do controle, principais perturbagdes e restrigoes
operacionais sao consideradas. Os problemas operacionais € outros a serem satisfeitos, sdo
apresentados e analisados em quase todos os capitulos. J& no que se refere a proposta para o
sistema de controle da UFN, conceitos aqui apresentados, como estratégias e algoritmos de
controle, sdo aplicados e analisados. Maiores detalhes da estratégia e do algoritmo utilizados

neste trabalho sdao apresentados no capitulo 6.
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CAPITULO 3
DESCRICAO DO PROCESSO

3.1 INTRODUCAO

O caso de estudo deste trabalho ¢ uma Unidade de Fracionamento de Nafta, que faz parte
do complexo de unidades de Insumos Basicos da Braskem, e estad localizada no Poélo
Petroquimico de Camacari/BA. A escolha desse processo industrial foi motivada pelo potencial
de otimizacdo do consumo de energia, pela caréncia de trabalhos publicados sobre seu sistema de
controle, pela importancia desse processo na cadeia produtiva de aromaticos e pela viabilidade
em realizar testes, necessarios para modelagem, com a unidade em operagao.

Na se¢do 3.2 sdao apresentados alguns conceitos basicos da industria petroquimica € um
breve historico. As se¢des 3.3 e 3.4 apresentam a descricdo da unidade e os objetivos
operacionais que devem ser atingidos com o auxilio das estratégias de controle. Ja nas segoes 3.5
e 3.6 sao analisadas a situagdo do sistema de controle atualmente utilizado nas colunas e as
principais variaveis de distarbios da unidade . E dada énfase na anélise das duas colunas que sio
responsaveis pelo principal objetivo da unidade.

O conhecimento prévio do processo ¢ de vital importancia para o desenvolvimento de um
sistema de controle adequado para processos petroquimicos. Esse conhecimento facilita a selecao
das principais varidveis de operagdo, e possibilita um conhecimento prévio do comportamento

dindmico do sistema.
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3.2 PROCESSOS E PRODUTOS DA INDUSTRIA PETROQUIMICA

3.2.1 NOCOES GERAIS

Os produtos petroquimicos sdo compostos quimicos obtidos direta ou indiretamente a
partir de hidrocarbonetos do petréleo, ou gas natural, e de seus derivados. Os denominados
produtos petroquimicos bdsicos, sdo derivados do gas natural e de algumas fragdes de
hidrocarbonetos, originados do processamento do petrdleo nas refinarias e de 6leo de xisto.
Alguns desses produtos petroquimicos bésicos podem, também, ser obtidos de outras fontes
como, por exemplo, do carvao mineral (carboquimica) ou do etanol oriundo da fermentacgdo
alcodlica (alcool-quimica).

As substancias obtidas pela industria petroquimica estdo incorporadas a uma infinidade de
produtos que hoje fazem parte do dia-a-dia da humanidade, tais como: pneus, cAmara de ar, pecas
e acessoOrios para veiculos, componentes para computadores, medicamentos, esculturas,
cosméticos, fibras para tecidos, telefones, capacetes, embalagens, brinquedos , detergentes,
corantes, dentre muitos outros .

A industria petroquimica ¢ conhecida através de trés seguimentos:

1. Industrias de 1% geracdo: utilizam matérias-primas provenientes do petroleo,
principalmente nafta ou gas natural, e as transformam em produtos petroquimicos basicos.

Essas industrias sdo comumente chamadas de centrais de matérias-primas (CEMAP).

2. Industrias de 2* geracio: a partir dos produtos de petroquimicos basicos geram produtos
intermediarios como caprolactama para nylon, di-isocianato de tolueno para poliuretanas,
tereftalado de dimetila para poliéster, e produtos finais como polietileno, poliestireno,

borrachas sintéticas, polipropileno, policloreto de vinila (PVC), etc...

3. Industrias de 3" geracdo: Partindo dos produtos intermedidrios e finais confeccionam

artigos para o publico consumidor.

3.2.2 BREVE HISTORICO
A industria petroquimica teve sua origem em 1920 com a producdo do isopropanol, a
partir do propeno. No entanto, a obten¢do dos produtos petroquimicos em laboratério e plantas

piloto ¢ bastante antiga. J& em 1797, aparecia na literatura registros sobre a producdo de eteno a
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partir do etanol ou do éter, através da passagem destes por catalisadores (a base de alumina ou
silica) de desidratagdo aquecidos. Porém, apenas por volta de 1950, o primeiro curso sobre
quimica do petréleo foi instituido na Universidade do Texas nos Estados Unidos. Apds a
Segunda guerra mundial, em grande parte por causa das grandes descobertas de petréleo no
Golfo Pérsico, ocorreu na Europa uma rapida adaptagdo do abastecimento de energia e também
da quimica do carvdo em direcdo ao petrdleo e ao gis natural. Hoje em dia, a industria
petroquimica possui uma importancia econdmica destacada.

A partir de 1950, em decorréncia da prosperidade econdmica do pos-guerra, estabeleceu-
se uma intensa demanda energética em todos os paises mais desenvolvidos. Isto levou a um
crescimento veloz da capacidade das refinarias e, além disso, propiciou quantidades crescentes de
nafta como matéria-prima para petroquimica.

No Brasil, a historia da petroquimica tem, desde sua fase inicial, uma ligacdo intima com
a industria de refinacao de petroleo. A instalagcdo de primeira industria petroquimica brasileira foi
em 1958, para producdo de amonia e fertilizantes Cubatdo, a partir de gases residuais da refinaria
de Cubatao. Em 1972, entrou em operacdo em Maud a central de matérias-primas Petroquimica
Unido (PQU), propiciando a implantagdo do 1° Pélo Petroquimico Brasileiro. Em 1978, a central
de matérias-primas Copene, hoje parte integrante da Braskem, entra em operacao consolidando o
2° Polo Petroquimico Brasileiro. Em 1982, ¢ a vez da central de matérias-primas Copersul,
formando o 3° Polo Petroquimico Brasileiro. Em 2001 ¢ formada a Braskem, a maior
petroquimica da América Latina, a partir da fusdo da Copene com diversas unidades de 2°

geracao.

3.3 DESCRICAO DO PROCESSO

A Unidade de Fracionamento de Nafta ¢ encontrada em refinarias e centrais de matérias-
primas. Sua fun¢do principal ¢ garantir a qualidade e a quantidade da carga para Unidade de
Reforma Catalitica, visando aumentar o rendimento da producao de aromaticos. Para isso, a UFN
fraciona uma corrente de nafta bruta em Nafta Leve, Média ¢ Pesada, além de estabilizar a nafta
leve e produzir e dessulfurizar o GLP. A figura 3.1 mostra a localizagdo da UFN em um
complexo tipico de unidades de aromaticos.

Conforme ilustrado na figura 3.2, a Unidade de Fracionamento de Nafta ¢ composta

basicamente por trés segdes:
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1. Coluna Separadora de Hidrocarbonetos (CSH);
2. Coluna Separadora de Nafta Média (CSN);

3. Coluna de Recuperagdo de GLP (CRG).

Nafta Pesada / Leve

Goluens>
Nafta Bruta
UFA
I Fracionament
-_>

de Nafta

de Aromaticos
—
A

> Fracionamento

Reforma

Catalitica

p{ Extracdo L___p| Parex -}

de
B,T,X

—p (COPERA

Isomar

Figura 3.1: Complexo tipico de unidades de aromaticos.

A carga da unidade, proveniente de refinarias de petroleo, ¢ pré-aquecida através de uma
integracdo energética com as correntes de topo e de fundo da CSN, conforme destacado na figura
3.2. A corrente de nafta bruta, parcialmente vaporizada pela integragdo energética, cerca de 20%,

vai para um vaso antes de alimentar a coluna separadora de hidrocarbonetos. Na figura 3.3 pode-
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se verificar que a parte vaporizada sai diretamente desse vaso e entra no prato 28 ou 31 da

coluna, j& a parte liquida ¢ enviada, sob controle de nivel do vaso, para o prato 28 ou 31.

GLP
LEVES
C
R
G
l NAFTA
LEVE
CARGA

L NAFTA

MEDIA

( é 2 ' NAFTA
PESADA

Figura 3.2: Unidade de Fracionamento de Nafta (UFN).

3.3.1 COLUNA SEPARADORA DE HIDROCARBONETOS (CSH)

A separacdo desejada nessa coluna ¢ a remogdo pelo topo da maior parte dos
hidrocarbonetos com 6 atomos de carbono e mais leves (C6-). Com isto, busca-se minimizar o
envio dos compostos precursores da formacao de benzeno para a Unidade de Reforma Catalitica,
que recebe como carga a nafta média produzida na UFN. A coluna possui basicamente 54 pratos,
um refervedor (reboiler) no fundo e o vaso de topo de condensado, além de um sistema de
ventiladores no topo. A corrente de topo, nafta leve, é condensada pelo sistema de ventiladores

(16 air-coolers) e, em seguida, vai para o vaso de topo, onde ¢ efetuado o controle de pressdao da
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coluna. Do vaso de topo saem duas correntes em fase liquida, o destilado (corrente de retirada do
topo da coluna), que vai para coluna de recuperagao de GLP, ou para tanque, e o refluxo que
retorna para o topo da coluna, conforme pede ser verificado na figura 3.3. O destilado, em
condi¢des normais, ja poderia ser enviado para o tanque, no entanto, ¢ desejavel que se recupere
a fragdo de GLP, contida nesta corrente, na CRG. Parte do GLP ¢ entdo estocado como produto
para venda, e o restante vai para craqueamento na Unidade de Pir6lise, resultando em um melhor
ajuste de severidade para a maximizacdo do rendimento nos fornos. A corrente de retirada de
fundo da CSH, segue como carga para o um dos pratos, 24, 26 ou 28 da coluna separadora de
nafta média. A carga térmica para CSH ¢ fornecida no trocador de calor (reboiler) do fundo da

coluna, onde ¢ utilizado vapor a pressio de 15 Kg/cm® como fonte de energia.

3.3.2 COLUNA SEPARADORA DE NAFTA MEDIA

Na coluna separadora de Nafta Média, ocorre a separagdo entre nafta média e pesada,
buscando-se maximizar na corrente de nafta média a recuperacdo de hidrocarbonetos com até 8
atomos de carbono (C8-). Dessa forma, minimiza-se o envio para a Unidade de Reforma
Catalitica de compostos que formardo hidrocarbonetos aromaticos C9. A coluna possui 50
pratos, um reboiler no fundo e o vaso de topo de condensado. Os gases de topo sdo condensados
no trocador de calor que pré-aquece a corrente de afta bruta que vai para a CSH, figura 3.2. Apos
o trocador de calor a corrente flui para o vaso de topo onde ¢ efetuado o controle de pressao da
coluna. A fase liquida, no vaso de topo, divide-se em duas correntes, o refluxo que retorna para o
topo da coluna e o destilado, nafta média que vai para tanques intermedidrios onde, em seguida, ¢
processada na Unidade de Reforma Catalitica. A corrente de fundo da coluna, nafta pesada,
passa por dois trocadores de calor antes de ir para tanque. O primeiro aquece a Nafta Bruta que
vai para CSH, e o segundo, que utiliza 4gua de resfriamento, tem como fun¢ao resfriar a corrente
antes da estocagem. A carga térmica ¢ fornecida através do trocador de calor (reboiler) no fundo

da coluna onde é utilizado vapor a pressdo de 42 Kg/cm” como fonte de energia.

3.3.3 COLUNA DE RECUPERACAO DE GLP

Uma parte da nafta leve, proveniente do topo da coluna separadora de hidrocarbonetos,
segue como carga para a coluna de recuperagao de GLP. Essa corrente, antes de passar por um
trocador de calor, que tem como fungdo aquecé-la, recebe correntes de compostos leves oriundas

de outras unidades da CEMAP (Central de Matérias Primas), conforme se verifica na figura 3.2.
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Apos o trocador de calor, a carga entra no prato 14 da coluna de recuperagao de GLP. A coluna
possui basicamente 30 pratos, condensadores no topo, um reboiler no fundo e o vaso de topo de
condensado. O GLP enviado para a pirolise, na fase gasosa, sai diretamente da corrente de topo
da CRG. Ja o GLP para estocagem, devera sofrer um tratamento cdustico para a remog¢ao de
tragos de compostos de enxofre antes de ir para tanque. O produto de fundo da coluna, nafta leve
estabilizada, ¢ enviado para o pré-aquecedor de carga, seguindo para um resfriador, o qual utiliza

agua de resfriamento, e dai para a estocagem.

3.4 OBJETIVOS OPERACIONAIS E ESPECIFICACOES DA UFN

A Unidade de Fracionamento de Nafta, tem como principal objetivo garantir a qualidade e
a quantidade da carga para a Unidade de Reforma Catalitica. Esse objetivo ¢ garantido pela
especificagdo do corte de nafta média (hidrocarbonetos C6-C8) na corrente de nafta bruta. A
especifica¢do do corte ¢ fungdo do mercado, podendo variar de acordo com preco e demanda por
aromaticos. Na situacao mais comum, deseja-se maximizar a producao de xilenos, notadamente
do P-xileno, eliminando-se da nafta média os compostos precursores da formagdo de benzeno. A
reducdo de benzeno e dos componentes precursores de sua formagdo, na carga de reformado, ¢
um problema que refinarias e petroquimicas tem que resolver para atender diversas
regulamentagdes ambientais (Montesi, 1998). Caso haja mudancas no mercado, pode-se ajustar a
separacdo de modo a maximizar a recupera¢ao do(s) composto(s) desejado(s). Além disso, a
CRG estabiliza a nafta leve e especifica GLP para venda. Para alcancgar esses objetivos, a UFN
separa uma corrente de nafta bruta em nafta Leve, média e pesada, que sdo processadas em outras
unidades da CEMAP. A nafta média ¢ processada na Unidade de Reforma Catalitica, para
produgdo de aromaticos. A nafta pesada e leve e uma parte do GLP sdo usados para producao de
olefinas na Unidade de Pirdlise e o GLP enviado para tanque ¢ produto final para
comercializacdo no mercado. Para garantir os objetivos da UFN, alguns limites e restricdes
operacionais devem ser satisfeitos. Esses valores garantem a qualidade e sdo referenciais para
operacdo da unidade. Para este trabalho, apenas as colunas separadora de hidrocarbonetos e de
nafta sdo consideradas, uma vez que sao responsaveis pelo principal objetivo da UFN. A partir
desse ponto sdo detalhados apenas os topicos referentes a essas duas colunas, ndo considerando

mais a coluna de recuperacao de GLP.
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A especificagdo da nafta média, que deve ser alcangada pela UFN, ¢ baseada no controle
dos grupamentos C6, C7, do O-xileno e do N-nonano. Na primeira secdo deseja-se que a maior
parte do grupamento C6 seja removida pelo topo, enquanto que a maior parte do grupamento C7
deve ser recuperada na corrente de fundo. Os seguintes valores de referéncia sdo estabelecidos

para especificar os produtos dessa coluna (BRASKEM, 2001):

1. No produto de topo devera ser acompanhada a remog¢do dos nafténicos C6, onde se

espera a remog¢do da maior parte possivel do grupamento C6 contido na carga

2. Na corrente de fundo devera ser acompanhada a recuperagdo dos grupamentos C6 e C7,
onde se espera um valor minimo de 90% em relagdo a carga do grupamento C7 e um

mdximo de 60% de C6 em relagdo a carga.

Na segunda sec¢do, coluna separadora de nafta média, busca-se maximizar na corrente de
nafta média a recuperagdo de hidrocarbonetos com até 8 atomos de carbono (C8-). Os seguintes

valores de especificacdo sdo estabelecidos para os produtos dessa coluna:

1. Na corrente de topo monitora-se a recuperagdo dos aromdticos C8 tendo como referéncia
o teor de O-xileno e N-nonano. E esperada um recupera¢do minima , em relagdo a
carga, de 80% de O-xileno e um valor maximo de 2,5% de N-nonano na composi¢do da

nafta média.

Sendo que uma coluna de pureza moderada deve especificar em torno de 0.98 de fragao
molar e uma de alta pureza acima de 0.999 (McDonald, 1987) (Georgiou, 1988), as colunas da
UFN sao consideradas de baixa pureza para a especificagdo da nafta média.

Os pontos de destilacdo da nafta média, podem ser utilizados como uma referéncia para
verificagcdo das recuperagdes nas colunas separadoras de hidrocarbonetos e de Nafta Média. Essas

analises sdo feitas em laboratério e as faixas esperadas sdo (BRASKEM, 2001):
1. PONTO INICIAL DE DESTILACAO (PID)

Valores maximo e minimo : 80 °C a 100 °C

Valores comuns : 90 °C a 95°C
2. PONTO FINAL DE DESTILACAO (PED)

Valores maximo e minimo : 135°C a 155°C

Valores comuns : 140°C a 145 °C
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3.5 SISTEMA DE CONTROLE ATUAL DAS COLUNAS DA UFN

As estratégias de controle atualmente utilizadas na UFN sdo baseadas em multiplas

malhas SISO (Single Input Single Output), que formam sistemas de controle independentes para

cada par constituido pelas varidveis controlada e manipulada. Essa estratégia de controle ¢ muito

comum em colunas de destilacdo industriais (Kister, 1990). Atualmente, varias malhas de

controle operam em manual, ficando para o operador a fun¢do de controlar o processo.

3.5.1 COLUNA SEPARADORA DE HIDROCARBONETOS

As malhas de controle existentes na coluna separadora de hidrocarbonetos estdo

esquematizadas na figura 3.3. Esta figura ilustra as malhas de controle formadas pelos seguintes

pares de variaveis:

» VARIAVEIS CONTROLADAS

1.

5.

Pressao;

Diferencial de temperatura entre os pratos 4 ¢ 16;
Temperatura do refluxo;

Nivel do vaso de topo;

Nivel do fundo da coluna.

> VARIAVEIS MANIPULADAS

Vazdo de gas combustivel e vazao de leves;
Vazao de refluxo;

Velocidade dos ventiladores de topo;
Vazoes de destilado;

Vazio de fundo.
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A carga térmica fornecida para coluna nao foi utilizada por nenhuma estratégia de
controle, ficando para o operador a tarefa de determinar qual deve ser a vazao de vapor fornecida

para o refervedor, através de uma malha de controle de vazao.

Gas Combustivel

; : > Leves

Carga

"
Carga

a: Nafta

Leve

Figura 3.3: Malhas de controle da CSH

3.5.1.1 Controle de composicao

A estratégia utilizada para o controle de composi¢do baseia-se no controle indireto da
composi¢ao através do diferencial de temperatura, entre os pratos 4 e 16, atuando em cascata com
a vazdo de refluxo.

O controle diferencial de temperatura € na sua esséncia um controle de temperatura com
compensag¢do da pressdo (Kister, 1990). A estratégia ¢ baseada na utilizagdo do diferencial entre
pontos de temperatura sensivel e insensivel a composi¢ao. O ponto de temperatura, utilizado para

o controle de composi¢ao, deve ser localizado em uma regido altamente sensivel a composi¢ao, ja
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o segundo ponto, serd medido onde a temperatura seja relativamente insensivel a composigao. A
medicao do diferencial ocorre pela subtracdo da segunda temperatura em relagdo a primeira.
Como a segunda temperatura ¢ pouco influenciada pela composicao, o diferencial ird refletir
basicamente as variagcdes de composi¢ao inferidas pela primeira temperatura. No entanto, quando
ocorre uma oscilacao na pressao, ambas as temperaturas sao perturbadas com, aproximadamente,
a mesma magnitude, fazendo com que o valor do diferencial ndo seja alterado. Em outra palavras,
o diferencial de temperatura nao ¢ sensivel a variagdes na pressao da coluna. O sucesso desta
técnica de controle esta na escolha correta dos pontos de temperatura.

Atualmente, a malha de controle de composigdo da CSH encontra-se em manual. Esse
estado ¢ fruto do mau desempenho durante anos de operacdo do sistema de controle. Através de
um estudo técnico, elaborado pela area de tecnologia da Unidade de Insumos Basicos da
Braskem, foi constatado que o diferencial de temperatura entre os pratos 4 ¢ 16 ndo ¢ sensivel a
variagdes na composicdo da carga e, como conseqiiéncia, ndo garante as especificagdes das
correntes, comprovando a ineficiéncia da estratégia de controle atual. A insensibilidade do
diferencial de temperatura pode ser conferida na anéalise realizada na se¢do 2 do capitulo 6 para
determinar qual ¢ o ponto mais adequado para o controle de composicdo. Outro aspecto que
agrava a situacdo dessa estratégia de controle, ¢ o fato de ndo haver uma correspondéncia clara
entre o diferencial de temperatura e a composi¢ao do produto.

Kister (1990) aponta trés critérios para a identificagdo do prato de controle:

1. Sensibilidade,
2. Correlagdo com a composigdo dos produtos;

3. Dindmica de resposta.

Na situagdao atual da CSH, pelo menos os dois primeiros critérios ndo estdo sendo

atendidos de maneira satisfatoria.
3.5.1.2 Controle de Pressdo

O controle de pressdo da coluna, é realizado no vaso de topo através da estratégia de
controle de faixa dividida (Split-range). Com esta estratégia a pressdo ¢ mantida no valor
desejado (1,2 kgf/cm?) admitindo o gis combustivel, para pressurizar, ou aliviando o gas,

possivelmente presente no vaso, para despressurizar. Normalmente a pressdo ndo ¢ uma variavel
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usada para ajustar o ponto de operagdo, mas quando ndo ¢ mantida estavel, pode perturbar de
forma significativa todas as variaveis da coluna. A pressdo afeta a condensagdo, a vaporizacao, a
temperatura, a composicao, a volatilidade e quase todos os processos quimicos que ocorrem em
uma coluna (Kister, 1990). Portanto, ¢ essencial que o controle de pressdo funcione de forma
satisfatoria em uma coluna de destilacdo. Atualmente, a malha de controle de pressao dessa
coluna apresenta oscilagdes indesejaveis. Na secdo 2 do capitulo 5 apresenta-se mais detalhes do

trabalho realizado para estabilizar essa pressao.

3.5.1.3 Controle de Nivel do vaso de topo

O controle de nivel do vaso de topo, ¢ baseado na estratégia de controle em cascata que
manipula a vazdo de destilado. Como a vazdo de destilado ¢ dividida em duas correntes, o
sistema de controle foi implementado para que o operador possa selecionar qual corrente tera
sua vazao manipulada pelo controle, ficando a outra em valor constante. Atualmente a malha de
controle encontra-se aberta, devido a problemas na valvula que manipula a corrente de destilado,
a mais usada pelo controle. Em colunas que operam em série (produto de uma coluna ¢ a carga da
proxima) e utilizam essa estratégia de controle de nivel, ndo ¢ necessario que o mesmo se
comporte de maneira totalmente regulado, uma vez que o volume acumulado no vaso deve ser
usado para absorver possiveis variagdes nas vazdes de topo (Kister, 1990). Analisando dados

anteriores a este problema, verifica-se que o controle de nivel funciona de forma satisfatoria.
3.5.1.4 Controle de Nivel do fundo

Para o controle de nivel do fundo da coluna foi adotada a mesma estratégia utilizada no
vaso de topo , porém, a varidvel manipulada ¢ a vazdo de retirada de fundo da coluna. Essa

malha de controle também funciona de forma satisfatoria.
3.5.1.5 Controle da temperatura do refluxo

O controle de temperatura do refluxo ¢ realizado através da manipulagdo da velocidade de
alguns dos ventiladores, responsaveis por condensar e resfriar a corrente de topo da coluna, na

secdo 2 do capitulo 5 sera realizada uma analise mais detalhada sobre essa malha de controle.
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3.5.2 COLUNA SEPARADORA DE NAFTA MEDIA
As malhas de controle da coluna separadora de nafta média estdo esquematizadas na
figura 3.4. Esta figura ilustra as malhas de controle formadas pelos seguintes pares de

variaveis:

» VARIAVEIS CONTROLADAS

1. Pressao;
2. Temperatura no prato 5;
3. Nivel do vaso de topo;

4. Nivel do fundo da coluna.
» VARIAVEIS MANIPULADAS

1. Vazdo de gas combustivel e vazao de leves;
2. Vazio de destilado;

3. Vazao de fundo.

A carga térmica fornecida a coluna ndo ¢ utilizada por nenhuma estratégia de controle,
ficando para o operador a tarefa de determinar qual deve ser a vazdo de vapor, fornecida para o

refervedor, através de uma malha de controle de vazéao .
3.5.2.1 Controle de Composicdo

A estratégia utilizada para o controle de qualidade baseia-se no controle indireto da
composi¢ao através da temperatura do prato 5, atuando em cascata com a vazao de refluxo.

Existem dois analisadores on-line, com tempo de amostragem 1,25 hs, que sdo utilizados
para acompanhamento do teor de C6 ¢ C7 nas correntes da carga e destilado respectivamente.
Atualmente, a malha de controle de composi¢do encontra-se em manual devido ao seu mau
desempenho durante anos de operagdo. Através de um estudo técnico, elaborado pela area de

tecnologia da Unidade de Insumos Bésicos da Braskem, foi constatado que a temperatura do
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prato 5 ndo ¢ a mais indicada para o controle de composi¢ao e, como conseqiiéncia, ndo garante a
especificacdo das correntes, comprovando a ineficiéncia da estratégia de controle atual. Esse

topico sera tratado com mais detalhes na se¢do 2 do capitulo 6.

Carga m Gas
L

Combustivel

| | ;‘1 p| Leves

( Vaso Topo > ...... @ .................

a :H > Nafta

Média
N B CR G c S — :
24,26 ou 28
/\ ;: Nafta
\ZJ Pesada
CSH «

Figura 3.4: Malhas de controle da CSN.

3.5.2.2 Controle de Pressdo

O controle de pressdao da coluna ¢ realizado no vaso de topo através da estratégia de
controle split-range. Com essa estratégia a pressdo ¢ mantida no valor desejado (1,2 kgf/cm?)
admitindo gas combustivel, para pressurizar, ou aliviando o gas, que por ventura esteja presente
no vaso, para despressurizar. A pressdo dessa coluna apresenta oscilagdes necessitando de um

ajuste de sintonia na malha de controle.
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3.5.2.3 Controle de Nivel do vaso de topo

O controle de nivel do vaso de topo ¢ baseado na estratégia de controle em cascata que
manipula a vazdo de destilado para manter o nivel no set point. Esta estratégia funciona de forma

satisfatoria para manter o nivel do vaso sob controle.
3.5.2.4 Controle de Nivel do fundo

Para o controle de nivel do fundo foi adotada a mesma estratégia utilizada no vaso de
topo. Este controle também funciona de forma satisfatéria para o objetivo de manter o nivel

constante.

3.6 PERTURBACOES

A principal perturbacdo da Unidade de Fracionamento de Nafta ¢ a variacdo da
composi¢ao de carga. A composicdo da nafta bruta varia de acordo com a fonte de que ¢
proveniente e essa fonte varia de acordo com o mercado (custo/beneficio). Essa variagdo vai
desde condigdes bastante favoraveis até situagdes de extrema adversidade, do ponto de vista
operacional das colunas. O sistema de controle para colunas com esse tipo de perturbagdo deve
ser robusto para garantir os objetivos operacionais da unidade. Para a UFN a perturba¢dao na
composi¢ao de carga tem como principal conseqiiéncia a mudanga no perfil de temperatura das
colunas e no teor de C6 e de n-nonano nas correntes finais.

Variagdes na pressdo, em torno do ponto de operacao, causam mudangas na composicao
das correntes e também podem requerer um maior consumo de energia para garantir o
cumprimento dos objetivos da unidade. Um controle apropriado para pressdo deverd manter a
variavel préxima do valor desejado, tolerando apenas pequenas amplitudes de variagdes (para as
CSH e CSN em torno de 0,04 kgf/cm?).

A unidade também ¢ bastante sensivel a mudangas na temperatura ambiente. Em certas
situagdes, por exemplo na ocorréncia de tempestades ou mudanca abruptas na temperatura
ambiente, a temperatura do refluxo pode cair repentinamente causando um rapido aumento no

refluxo interno, o que pode causar perturbagdes na composicao das correntes.
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3.7 CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados topicos relativos a Unidade de Fracionamento de
Nafta. Além das nogdes basicas de petroquimica, de interesse para situar a importancia da UFN,
foi realizada uma descricdo do processo e de seus objetivos operacionais. Por fim, foram
apresentadas e analisadas as estratégias de controle atualmente implementadas na unidade. Foi
concluido que a estratégia atual do controle de composi¢ao apresenta uma dindmica deficiente e
que o grau de liberdade existente em cada coluna ndo ¢ utilizado para melhorar seu desempenho.

A nova estratégia de controle proposta neste trabalho, deve solucionar os problemas com
o controle de composi¢ao e usar o grau de liberdade existente em cada coluna para otimizar seu

desempenho em relagdo ao consumo de vapor.

49



Capitulo 4 - Avaliagdo Economica

CAPITULO 4
AVALIACAO ECONOMICA

4.1 INTRODUCAO

Atualmente as industrias de manufatura sdo avaliadas pela qualidade, custo e
disponibilidade dos seus produtos. Apos a globalizagdo, muitas companhias estao fazendo uso de
medi¢des quantitativas para monitorar e direcionar melhoramentos em pardmetros operacionais
importantes, tais como qualidade, producao (throughput), especificagdo  de produto sem
reprocessamento (fist-pass first-quality yield), tempo decorrido entre a compra das matérias-
primas e a venda dos produtos (cycle time, similar ao ciclo de batelada) e percentual de tempo em
que os equipamentos estdo operacionalmente disponiveis para utilizacdo em taxa maxima
(uptime, tempo de disponibilidade operacional). Em sintese, ¢ necessario operar com a maxima
qualidade e a maxima produtividade (Embirucgu, 2001).

Para alcangar essa competitividade as empresas buscam otimizar seus processos para
produzir com maxima qualidade e baixo custo. Atualmente, estdo disponiveis diversas técnicas,
metodologias e procedimentos, tanto gerenciais € organizacionais, quanto operacionais. Uma
dessas abordagens ¢ o controle de processos. Assim como em outras acdes e atividades em um
negdcio, a implementacao ou melhoria do controle automatico de processo deve ser precedida de
um projeto consistente. E fundamental para dar suporte as decisdes gerenciais, que seja
demonstrada a viabilidade econdmica de um projeto de controle de processo.

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos métodos e procedimentos para a realizacdo
de estudos de viabilidade econdmica para projetos, e/ou melhorias, de controle automatico de
processo. Inicialmente, ¢ mostrada a importancia de se conhecer bem 0 negdcio e o processo em
estudo, com o objetivo de identificar e selecionar as varidveis que t€ém maior influéncia na
fungado objetivo do negdcio. E realizados uma analise das causas da variabilidade e seu impacto
nas variaveis do processo, € o que fazer com sua reducdo, através do controle de processo, para

beneficiar o negocio. Em seguida, sdo apresentados alguns métodos para estimativa de beneficios
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econdmicos oriundos de melhorias no controle de processo. Finalmente, alguns desses métodos

sdo aplicados na Unidade de Fracionamento de Nafta.

4.2 CONTROLE DE PROCESSO E OBJETIVOS DO NEGOCIO

Controle de processos ¢ uma das inimeras tecnologias que podem e estdo sendo aplicadas
para obter melhorias no desempenho operacional das unidades industriais. Muitas companhias ja
reconhecem que existe um grande retorno econdmico com a aplicacdo desta tecnologia, desde a
simples sintonia de malhas, com controladores PID, até a implementagao de controladores
avancados baseados em modelos (p.e.: DMC e GPC).

Um projeto de controle ¢ melhor aceito, ou pode ter seus riscos minimizados, se estiver
associado a um estudo de viabilidade econdémica. Além disso, com a reducdo dos quadros
técnicos, sao comuns situagdes onde existem mais oportunidades de melhorias do que recursos
humanos e/ou financeiros para implementa-los. Nestes casos, ¢ necessario escolher as melhores
oportunidades, o que pode ser decidido por uma avaliagdo econdmica.

E importante que o projeto, e/ou a melhoria, esteja em sintonia com as necessidades ou
objetivos do negocio pois elas ¢ que direcionam os esforcos e investimentos de uma empresa.

Algumas diretrizes de negdcio tipicas sdo descritas por Shunta (1995):

1. Qualidade: os clientes querem que as propriedades dos produtos estejam em
conformidade com as suas especifica¢oes e/ou tenham uma consisténcia especificada, o

que esta fortemente relacionado com o controle da variabilidade da qualidade;

2. Producdo: normalmente, a redugdo da variabilidade de algumas variaveis conduz a um

aumento de produg¢do, pois proporciona uma opera¢do mais proxima de certas restri¢oes,

3. Consumo de Energia: utilidades como vapor gas, combustivel e eletricidade que sdo
consumidos pelo processo produtivo. A Redug¢do no consumo de energia é facilmente
relacionada a melhoria no controle automatico de processo e tem um impacto direto no

custo de produgdo,

4. Especificacdo de produto sem reprocessamento (fist-pass first-quality yield): evita re-
trabalho, mistura de produtos fora de especificagcdo, descarte de produtos ou venda de

produtos por preco reduzido. Estad relacionado com as duas diretrizes anteriores;
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5. Tempo decorrido entre a compra das matérias-primas e a venda dos produtos (cycle

time): também esta relacionado com a produgdo e com a diretriz anterior;

6. Percentual de tempo em que os equipamentos estdo operacionalmente disponiveis para
utilizacdo em taxa mdxima (uptime): estd diretamente relacionado com a produgdo e é
afetado por paradas na planta, causadas por violagdo de limites de seguranga,
entupimentos, sujeiras e obstru¢oes, que podem ser reduzidas com a redu¢do da

variabilidade no processo, evitando condi¢oes operacionais problemadticas.

Em todos estes casos, a regulacdo de determinadas varidveis tem impacto significativo na
dire¢do de se alcancar o objetivo desejado. De acordo com a defini¢do de problema regulatério,
um dos principais propositos do controle de processo ¢ o controle da variabilidade, o que mostra,
portanto, o seu impacto nas diretrizes do negécio (Shunta,1995).

Ainda hoje, existe uma falta de cultura em relagdo ao controle automatico de processo,
especialmente ao denominado “controle avangado”. Muitos gerentes desconfiam da atratividade
financeira destes projetos, e muitos operadores desconfiam da sua confiabilidade operacional.
Além disso, alguns fracassos passados na implementacdo dos chamados “esquemas de controle
avan¢ado” e de outros sistemas de informacao impuseram uma ‘“nuvem negra” sobre novos
projetos (Gurovitz, 2001). Como diz Brisk (1993), os gerentes costumam ter uma memoria muito
longa em relagdo a tecnologias que ja fracassaram no passado. Portanto, ¢ bastante aconselhavel
a realizagdo de estudos de viabilidade econdmica.

No caso especifico de projetos e melhorias através do controle de processo, além do
ganho econdmico, pode-se viabilizar a implementacao pela melhoria na condi¢ao operacional das
unidades. Um operador que despende grande parte de seu tempo com ajustes em sistemas nao
automatizados, ou em malhas de controle operando em manual, poderd ter sua rotina didria
bastante modificada por uma melhoria no controle da unidade. Com esse tempo disponivel o
operador podera ser util em outras atividades e se dedicar a tarefas mais nobres, como por

exemplo otimizar o desempenho da unidade.

43 ANALISE DE OPORTUNIDADES ATRAVES DO CONTROLE DE
PROCESSO

O objetivo desta andlise ¢ identificar as melhores oportunidades, ou varidveis, que através

do controle de processo tenham impacto significativo no negdcio.
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Um processo quimico, ou petroquimico, tipico possui centenas de varidveis e muitas
propriedades relacionadas ao produto. Portanto, ¢ necessario identificar aquelas que possuem um
efeito mais significativo nos objetivos do negoécio, € que devem ser analisadas mais

profundamente (Embirucu, 2001). Neste caso, ¢ util uma metodologia para:

1. Analisar o processo e determinar quais as propriedades do produto e varidveis que

precisam ser tratadas;

2. Identificar oportunidades para melhorias de controle de processos.

Marlin (1987) mostra detalhes de como estes estudos devem ser conduzidos. Esta
abordagem produz uma lista de variaveis para o calculo da estimativa de beneficio econdomicos
através da implementag¢do, ou melhoria, do controle automatico de processo. Estas etapas sdo
mostradas na figura 4.1.

Para o processo em estudo nesta dissertacdo, a aplicacdo da metodologia mencionada

selecionou dois objetivos econdmicos:

1. Energia: as duas colunas em questdo operam com carga térmica fornecida por vapor
d'agua e qualquer redugdo nesse fornecimento, mantendo-se o mesma produgdo, significa

uma redugdo no custo para produzir,

2. Producgdo: a unidade de fracionamento de nafta tem como um dos seus principais indices
de produg¢do a recuperagdo de orto-xileno presente na carga. Qualquer aumento no
percentual dessa recuperagdo, levando em considera¢do a carga térmica fornecida,

significa um melhor desempenho operacional do processo.

Em conjunto com o grupo de engenheiros responsaveis pela UFN, as etapas seguintes da
metodologia foram aplicadas e definidas as variaveis de processo que t€ém maior impacto nos

objetivos econdmicos mencionados acima:

1. Vazao de vapor para CSH;
2. Vazao de vapor para CSN;

3. Recuperagao de Orto-Xileno.
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A recuperacdo de orto-xileno ¢ fornecida em tempo real através de um calculo,
implementado no sistema digital de controle distribuido (SDCD), que utiliza as vazdes de carga e
de nafta média e a composigao de orto-xileno nas correntes da carga e da nafta média, conforme

equacgao 4.1.

IDENTIFICACAO DE DIRETRIZES DO NEGOCIO

Rendimento, Energia, Producao, Tempo de Ciclo, Uptime e Qualidade.

v

Identificar os Desejos do Cliente

v

Identificar as Variaveis-Chave do Identificar as Propriedades-Chave
Processo que tém Impacto nas do Processo que tém Impacto nos
Diretrizes do Negécio Desejos do Cliente

Identificar as Variaveis-Chave do
Processo que Determinam as
Propriedades do Produto

2

Verificar as Especificacoes do Cliente para as Propriedades do Produto e
COP’s para as Variaveis de Processo

2

Aplicar Medidas Estatisticas para as Propriedades do Produto e Variaveis de
Processo e Identificar Aquelas Criticas, que Precisam ser Melhoradas

v

Revisar Medicoes, Estratégias de Controle, Sistemas de Controle, Sistemas
de Qualidade e Infra-Estrutura para Propriedades e Variaveis Criticas, para
Identificar Reparos Especificos

Figura 4.1: Etapas para identificar potenciais de melhorias.

_ _QQmim %100 @.1)

c c
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Onde:

R,y € arecuperagdo de orto-xileno

Oum € a vazao de nafta média

Q. ¢avazdo de carga

Xum € a composicao de orto-xileno na nafta média

X, ¢ acomposicao de orto-xileno na carga

4.4 ESTIMATIVA DE BENEFICIOS

Segundo Embirucu (2001), para andlise de beneficios econdmicos na implementagao de

melhorias no controle automatico de uma unidade, alguma op¢des podem ser consideradas:

1. Aceitar o desempenho obtido em outra planta;

2. Comparar, através de auditorias, o desempenho atual com o desempenho apos a

implementagdo do sistema de controle proposto;

3. Fazer avaliagdo detalhada a priori.

O primeiro e segundo métodos devem ser adotados quando o responsavel pela
implantacdo puder garantir o resultado final do projeto, aceitando as penalidades econdmicas
proporcionais aos insucessos. Nestes casos, ndo hd muito que fazer sobre estimativas.

Para o ultimo caso, deve ser feita uma avaliacdo econdmica a priori, o que requer métodos
analiticos. Considerando que ja existe a definicdo das varidveis que tém um impacto
significativo nos objetivos do negocio, se¢do 4.3, alguns desses métodos sdao detalhados a seguir.
Antes porém, € necessario fazer uma reflexdo sobre o que € possivel realizar com as varidveis
utilizando o controle automadtico de processo (CAP).

Pelo fato das variaveis ndo serem bem controladas, e variarem ao longo do tempo, ndo se
consegue, em ambiente industrial, operar exatamente da forma otima como determinada em
ambiente de projeto (Embirugu, 2001). Em geral, além de operar aproximadamente no 6timo
possivel, todas as variaveis importantes em uma planta sd3o controladas, mesmo que
manualmente. O CAP deve reduzir a variabilidade de algumas variaveis, em detrimento, as
vezes, de uma maior variabilidade de outras. Ou, nas palavras de Shunta (1995), “o sistema de

controle, na realidade, desloca a variabilidade de um ponto onde ela faz diferenga para um outro
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ponto onde ela ndo importa”. Esta reducdo na variabilidade pode resultar em um ganho na
produtividade, reducdo do consumo de utilidades (p.e.: vapor, dgua de refrigeragdo e gas
combustivel) e, conseqiientemente, um melhor desempenho do processo produtivo.

Sistemas multivariaveis de "Controle Avangado" que utilizam ferramentas de otimizagao
em seus algoritmos (p.e.: um DMC utilizando programagao linear ou quadratica) podem ser
usados para, além de reduzir a variabilidade, maximizar o desempenho operacional, ou seja, esse
tipo de algoritmo pode ser utilizado para ajudar na otimizagdo da condi¢do operacional das
unidades (p.e.: quando se penaliza de maneira mais acentuada, na fun¢do objetivo, uma variavel
manipulada que tenha forte relacdo com o consumo de energia, busca—se uma reducao dos custos

para produzir).

4.4.1 VARIABILIDADE

Existem, basicamente, dois tipos de causas de variabilidade (Juran e Gryna, 2000). As
causas “comuns” sdo perturbacdes aleatorias, freqiientes e de curta duragdo, que sdo inerentes a
qualquer processo. Exemplos s3o variagdes na pressdo de suprimento de vapor, vibragdes e
turbuléncias e leves flutuacdes na composicdo de matérias-primas. Causas especiais ou
deterministicas sdo perturbagdes maiores e menos freqiientes, normalmente identificaveis e que
podem ser prevenidas. Exemplos disso sdo o mau funcionamento de equipamentos, erros de
operadores, perturbagdes grosseiras na pressdo do vapor, entupimentos e sujeiras, decaimento
catalitico e problemas grosseiros com matérias-primas

Certamente ¢ possivel observar a variabilidade de um processo, a partir de graficos de
tendéncia, com o objetivo de se ter uma aprecia¢do grosseira da freqiiéncia e da magnitude da
variabilidade em relagdo a média. Curvas de tendéncia mostram também desvios da média do
processo, ou comportamentos ciclicos, € quando o processo esta fora de controle, durante grandes
perturbagdes. No entanto, ¢ dificil quantificar a variabilidade a partir de curvas de tendéncia. Para
isto, existem algumas ferramentas estatisticas, sendo a distribuicdo de freqiiéncia uma delas
(Shunta, 1995).

Quando os dados sdo independentes (ndo correlacionados) e t€ém a mesma média e desvio
padrdo, resulta na denominada distribui¢do normal ou gaussiana (Shunta,1995). A distribui¢ao
normal tem a propriedade de que a média dos dados ¢ igual a mediana ou valor mais central.

Portanto, a curva ¢ simétrica em torno da média.
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Para usar, sem reservas, as ferramentas ¢ medidas estatisticas, apresentadas a seguir, ¢
necessario que os dados de operacdo tenham uma distribuicdo normal de freqiiéncia. Contudo, na
maioria dos processos quimicos existem fontes de variabilidade para as quais o sistema de
controle estd continuamente tentando compensar, € ndo ¢ possivel assumir cegamente a hipdtese
da normalidade. Segundo Shunta (1995), uma causa de desvios ¢ a presenca de valores muito
afastados da média (outliers), que produzem uma extremidade mais acentuada do que aquela de
uma distribuicado normal. Outra razao para desvios pode ser a caracteristica do instrumento de
medicdo. O instrumento pode ter uma pequena faixa de variacdo da varidvel para a qual ¢
insensivel. Pode também haver uma fronteira em apenas um dos lados do processo. Casos tipicos
sdo variaveis que operam em torno do zero, € que ndo podem assumir valores menores do que
zero.

Desvios podem também ser causados por caracteristicas proprias do processo, como nao-
linearidades. Um exemplo tipico sdo as colunas de destilagcdo de alta pureza. O sistema ¢ menos
sensivel em regides de pureza acima do setpoint, razdo pela qual mais dados de pureza mais
elevada sdo gerados do que dados de pureza mais baixa, quando o sistema estd sob controle em
malha fechada. Portanto, a distribui¢do dos dados de colunas de alta pureza tende a ser desviada
em dire¢dio a altas purezas. E provavelmente correto dizer que quando se estd lidando com
materiais de alta pureza, em processos quimicos, assumir, a priori, que os dados serdo desviados
¢ mais seguro do que assumir a hipotese da normalidade. Uma maneira de compensar o
comportamento nao-linear ¢ linearizar a medi¢cdo do processo por uma fun¢do de controle com
uma caracteristica nao-linear oposta. Por exemplo, em colunas de destilagdo, ndo ¢ pratica
incomum controlar o logaritmo da composi¢do, ao invés da composicao diretamente.

Uma abordagem comum para lidar com dados ndo normais ¢ transformé-los de uma
maneira tal que a distribui¢do dos dados transformados seja razoavelmente proxima da
distribuicdo normal. A transformag¢do dos dados ¢ feita simplesmente aplicando uma

transformag@o matematica aos mesmos.

4.4.2 VARIABILIDADE E OBJETIVOS DO NEGOCIO
Ja4 que a principal tarefa do controle de processos na industria petroquimica € regular o
processo, necessita-se relacionar esta regulagdo com os objetivos do negécio a fim de que se

possa apreciar melhor o valor do controle de processos (Shunta, 1995). Essa relagao depende do
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caso especifico em andlise. Um exemplo tipico € aquele em que a reducdo da variabilidade

permite aproximar o processo de certas restri¢des, figura 4.2.

Variavel de Processo

/ RESTRIGAO

| A A N
SETPOINT
NOVO

\SETPOINT
ANTIGO
— CONTROLE MELHORADO —_—
— —y
CONTROLE RUIM

Tempo

OPERAGAO NORMAL REDUGAO DAS VARIAGOES OPERAGAO MAIS PROXIMA

DO LIMITE

Figura 4.2: Aproximagdo de Restri¢oes e Otimizagdo do Processo Através da Redugdo da
Variabilidade.

Em muitos processos, a aproximacdo de algumas varidveis as restrigdes otimiza a
operacao e aumenta o lucro. Com grande variabilidade, o valor desejado de determinada variavel
controlada ¢ ajustado de maneira conservadora longe das restrigdes. Com a reducdo da

variabilidade ¢ possivel se aproximar da restricdo mantendo o mesmo nivel de violagdo anterior.
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Analisando uma curva de distribuicdo, em conjunto com os objetivos econdomicos do

processo, € possivel saber o que fazer com a reducdo da variabilidade (Embirugu, 2001), figura

4.3:

1.

Em certas situagoes, uma determinada variavel esta sujeita a limites maximo e minimo,
ou seja as restrigoes. Neste caso, se os limites tém igual “importdancia”, e a varidvel ja
opera na média e violando de forma igual as duas restri¢oes, a redugdo de variabilidade
por si so ja é o ganho economico. Exemplos tipicos destas situagoes sdo quando a
variavel em questdo é uma medida de qualidade e a uniformidade dessa é importante.
Neste caso, a redugdo da variabilidade significa um produto mais uniforme e, portanto,

de maior qualidade e valor agregado,

Em algumas situagoes podem existir limites mdximo e minimo e muitas violagdes ao
limite minimo (ou mdximo). Neste caso, a redugdo da variabilidade permite deslocar a
média, mantendo as violagoes no limite maximo (ou minimo) e reduzindo as violagoes no

limite minimo (ou mdaximo);

Em outros casos pode existir um limite maximo (ou minimo) do qual é de interesse
economico se aproximar. Neste caso, a média pode ser deslocada, na dire¢do do limite,
mantendo o mesmo nivel de incursoes aléem da restri¢cdo, e, portanto, aumentando a
lucratividade. Outra opgdo é manter a mesma média e reduzir o percentual de violagées,
aumentando, por exemplo, o uptime de um equipamento ou unidade. Um balanco

economico determinard qual das op¢oes é a mais apropriada.
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FREQUENCIA média
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melhoria de controle

Distribuig¢ao depois da
melhoria de controle

Mesmo ntimero

de violagdes
depois da melhoria
de controle

1
I
1
I
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
}

L 1 | |

PROPRIEDADE DO PRODUTO OU VARIAVEL DE PROCESSO

| 1y 1 |

especificacdo média especificacdo
inferior superior

Distribuicao antes
da melhoria de
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Figura 4.3: Exemplos de Beneficios da reducdo da variabilidade.
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4.4.3 CAPACIDADE MAXIMA DO PROCESSO E CAPACIDADE ALCANCAVEL

Atualmente, com a oferta no mercado de bons aplicativos para coleta e tratamento dos
dados de processos, ¢ comum a disponibilidade destes em ambiente industrial. Neste caso, para
quantificar a variabilidade, estes dados devem ser coletados em quantidade e freqiiéncia
estatisticamente significativas, ou seja, de forma a que a variabilidade calculada reflita a real
variabilidade do processo (Shunta, 1995). E importante também que os dados sejam coletados
sem filtros (p.e.: médias e compressoes), ou procedimentos similares (Martin et al., 1991), e em
situagdo operacional “normal”, ou seja, em uma condicdo tipica, livre de anormalidades casuais.
Na auséncia de dados de planta, uma solu¢do pode vir da disponibilidade de modelos
matematicos. Existem na literatura estudos e propostas de metodologias para avaliagdo
econdmica através de complexas simulagdes computacionais, que ndo parecem atraentes para o
uso cotidiano em plantas industriais, a0 menos no estagio atual (Bahri et al., 1994) (Narraway e
Perkins, 1993).

No caso onde os dados de processo estdo disponiveis, a variabilidade total pode ser
calculada através do desvio padrao. Deve-se levar em conta que o controle ira reduzir apenas a
variabilidade do processo, desconsiderando a variabilidade referente ao sistema de medicao.

Neste caso, duas situagdes podem ser consideradas (Embirucgu, 2001):

1. A variabilidade de medi¢do ¢ desprezivel, o que acontece na maioria das vezes,

2. A variabilidade de medigdo é importante, o que acontece poucas vezes.

Na primeira situagdo, o caso € mais simples, ja que toda a variabilidade calculada a partir
dos dados operacionais pode ser atribuida ao processo. Neste trabalho, considerou-se que a
variabilidade de medigdo era desprezivel. Essa situacdo ¢ a mais comum, uma vez que se€ O
desvio padrao da medi¢ao ¢ menor do que 30% do desvio padrio total, o efeito serd menor do
que 5%. Se o desvio padrdo da medi¢cao € menor do que 10%, o efeito sera menor que 1%, o que
¢ provavelmente muito pouco, e pode ser desprezado (Juran e Gryna, 2000).

Quando o processo esta sob um controle inadequado, ou sem controle nenhum, os dados
operacionais irdo conter desvios de longo prazo, deslocamentos, e ciclos, originados de causas
especiais, € mais a variabilidade aleatdria inerente das causas comuns (Shunta, 1995). O desvio
padrdo que inclui a variabilidade de todas essas fontes ¢ o desvio padrdo total. A variabilidade

minima ocorre quando o controle estatistico e automatico sao aplicados de maneira perfeita para
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remover a variabilidade provocada por causas especiais, restando apenas a variabilidade inerente
ao processo (Shunta, 1995). Uma maneira adequada de estimar a minima variabilidade possivel

em um processo ¢ através do conceito estatistico de capacidade do processo.

A capacidade de um processo ¢ definida conforme a equacao 4.2 (Kittlitz, 2001):

6(S

cap )

ou considerando apenas um limite de especifica¢ao,

X-LE
6(S,,,)

Cp = (4.3)

onde :

Scap ¢ o desvio padrao da minima variabilidade alcancavel pelo processo;
LES ¢ o limite de especificag¢do superior;

LEI ¢ o limite de especificagdo inferior;

LE ¢ o limite de especificacdo;

X ¢éamédia da variavel em analise.

A capacidade, ou capacidade méxima, significa a minima variabilidade que pode ser
alcangada com o processo atual. Qualquer reducdo adicional nesta variabilidade pode vir apenas
a partir de mudangas do processo em si. Capacidade ¢ um termo freqiientemente usado quando se
fala a respeito de controle de qualidade e da habilidade de satisfazer as necessidades do cliente
(Embirugu, 2001). Portanto, a capacidade do processo pode ser definida como a situagdo de
melhor desempenho possivel de tal processo, ou seja, uma idealizagdo de controle perfeito ou
ideal. A figura 4.4 ilustra o conceito de variabilidade total e capacidade. Se o desvio padrao dos
pequenos periodos, onde as causas especiais ndo tém influéncia, fosse calculado, este desvio iria
refletir o desvio padrio da capacidade, ou desvio padriao da capacidade maxima. Existem dois

requisitos para que a capacidade do processo tenha um significado concreto, primeiro € que as
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especificagdes sejam bem conhecidas e apropriadas ao objetivo do negdcio. O segundo, ¢ que o

desvio padrao deve ser medido quando o processo estd sob controle estatistico e os dados exibem

uma distribui¢do normal (Gunter, 1989).

VARIAVEL DE PROCESSO
25

2

15
1 e

05
0 —t :

i

05 i
§

-1
-1.5

“Capacidade”: Y

aleatoria ou de
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causas especiais

apenas ]

variabilidade
curto prazo
Figura 4.4: Variabilidade Total e Capacidade.

No entanto, na maior parte do tempo o processo ird conter mais do que apenas
variabilidade aleatoria e, dessa forma, serd dificil mensurar o desvio padrdo da capacidade
diretamente. Uma abordagem possivel ¢ estimar o desvio padrao da capacidade a partir dos dados

médios. Isso pode ser feito usando dois conceitos (Shunta, 1995):

1. Média da Faixa Movel (4Average Moving Range) - MR ;

2. Meédia Quadratica de Diferengas Sucessivas (MSSD, Mean Square Sucessive Differences).

O desvio padrdo da capacidade a partir da média da faixa movel ¢ dado por (OTT et al.,
1975) (Wasdworth et al., 1986):

(4.4)
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onde a constante d2=1.128 ¢ utilizada para pares de dados. Tomando a diferenga entre pontos
sucessivos, ao invés da diferenca de cada ponto para a média, as variagdes de longo prazo sdo
canceladas. Olhando a figura 4.4, isto pode ser interpretado como calcular o desvio padrao da
variancia destacada.

O desvio padrao da capacidade estimado com a MSSD ¢ similar ao método da faixa

movel. Ele também ¢ baseado na diferenca de sucessivos pares de pontos:

e x-x) .5)
Scap_ ; 2(1’1—1)

Os resultados das equagdes 4.4 e 4.5 sao quase idénticos (Shunta, 1995).

Uma maneira alternativa de calcular a capacidade ¢ através do chamado método do
“melhor operador" (Embirugu, 2001). Neste caso, € necessario revisar uma série de dados que
representa a operacao média do processo, e procurar por aqueles periodos de controle mais suave
e condigdes operacionais normais. Estes periodos sdo entdo assumidos descrever a capacidade
do processo. Portanto, dentro do conjunto completo de dados, deve ser selecionada a regido de
menor variabilidade. A variabilidade desta regido ¢ tomada como a menor variabilidade possivel
para o processo e, portanto, ¢ considerada a capacidade do processo. Entdo, pode-se calcular o

desvio padrao da capacidade :

— 2
= < (Xi_Xni,ns) (46)
“ NG (ns—ni+1-1)

onde:

ni e ns representam pontos limites da regido identificada como "melhor operador".

Comparando o desvio padrdo total com o desvio padrdo da capacidade (ou desvio capaz)
do processo, ¢ possivel estimar o potencial de melhoria na variabilidade com controles estatistico
e automatico ideais. No entanto, o desvio capaz s ¢ idealmente alcangavel. Em geral, o desvio
alcancavel, através de melhorias no sistema de controle, serd maior do que o desvio capaz. A

equagao 4.7 apresenta uma formula desenvolvida por W.H. Feller (Bailey, 1993) para estimar o
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desvio padrao para um controle de varidncia minima, a partir do desvio da capacidade do

Processo.

S 2
SCAP = SCap 2 - (%J (4'7)

tot

A porcentagem de reducdo no desvio padrao com melhorias de controle pode entdo ser

calculada através da equagdo 4.8.

Porcentagem de Redugdo no Desvio Padrao =100- (1 - MJ (4.8)

tot

Segundo Embirucu (2001), existem poucos casos onde as estimativas mostradas
anteriormente falham. Um ¢ quando os dados tém um padrdo ziguezague, isto ¢, quando dados
sucessivos movem-se rapidamente entre valores altos e baixos. Isto pode ser um sinal de
autocorrelagdo negativa originada quando um controlador € instavel. Quando isto acontece, o
desvio padrdo da capacidade estimado sera maior do que o desvio padrdo total. Outros casos sao
quando os dados possuem outliers. No entanto, para a maioria dos casos, os estimadores de

capacidade irdo funcionar bem.

4.4.4 METODOS ALTERNATIVOS
Existem métodos alternativos para estimar o desvio minimo alcangavel pelo controle
automatico de processo. Um deles ¢ proposto por Harris (1989), no qual ¢ utilizada uma analise
de séries temporais. Ja em Stout e Cline (1996), os autores propdoem um método que ¢ aplicavel
somente quando existe relacdo entre uma variavel do processo a um indice de desempenho (p.e.:
lucro, taxa de produgdo e custo), através de uma fungao polinomial quadratica ou cubica. Neste
caso, o desvio padrdo da variavel também ¢ utilizado como ferramenta para estimar o beneficio
econdmico.
Quando ¢ usado vapor como fonte de calor para colunas de destilacdo, ¢ usualmente
facil relacionar a redu¢ao no consumo com melhorias no controle de processo. Um controle de
composi¢ao inadequado, mal ajustado, ou até mesmo em malha aberta, provoca um fenémeno

comum na operagao de colunas de destilagdao: os operadores provocam uma super especificacdo
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para garantir a qualidade dos produtos na presenga de distirbios, ou seja, eles fornecem uma
quantidade de vapor suficiente para manter a especificagdo longe do limite ou restri¢ao (Shunta,
1995). Isto provoca um incremento no custo para produzir, pois € utilizado mais vapor do que o
necessario para garantir a especificagdo. Neste caso, uma melhoria, por exemplo no controle de
composi¢do, pode gerar uma grande economia no consumo de vapor. Para este tipo de situagao,
pode-se aplicar o método do melhor operador para identificar a regido de melhor condig¢do
operacional. Considerando um conjunto de dados coletados em condi¢des normais de operagao,
seleciona-se, por exemplo, os pontos que representam as menores vazdes de vapor e que
constituem 30% do total de dados e em seguida calcula-se a média desses valores. Uma vez que
esses pontos devem representar os momentos em que a producdo ¢ mantida com consumo de
vapor reduzido, essa nova média, comparada com a média do conjunto total, representa uma
estimativa de quanto se pode reduzir o consumo de vapor, e conseqiientemente, o custo para
produzir, devido a melhorias no controle de processo. Essa abordagem considera que em alguns
momentos, mantendo a mesmas condi¢des operacionais, alguns operadores, os mais "corajosos",

reduzem o consumo de vapor e aproximam as especificagdes dos limites ou restri¢des.

4.5 ESTIMATIVA DE BENEFICIO ECONOMICO PARA UFN

Conforme definido na secdo 4.3, as variaveis que devem ser analisadas na UFN para
estimar o beneficio econdmico, através de melhorias no controle de processo, sdo as vazdes de
vapor da CSH e CSN e a recuperacao do orto-xileno em relagdo a carga. Foram coletados dados
de processo de dois periodos em que a unidade operava em condigdes normais (vazdo e
composi¢do de carga em niveis normais e estaveis), tabela 4.1. O periodo de amostragem da
recuperacdo de orto-xileno ¢ de 30 minutos, devido a limitagdo dos analisadores em linha
disponiveis na unidade.

Para calcular a estimativa do beneficio econdomico, com a reducdo do consumo de
energia, devido a uma nova estratégia de controle proposta para UFN, o método utilizado foi o
do melhor operador. A op¢ao por este método foi baseada nas caracteristicas da UFN: o controle
de qualidade das duas colunas opera em manual, os operadores manipulam o vapor como forma
de garantir a especificacdo na presenca de grandes disturbios e o maior custo de utilidades ¢ com
o vapor. Ou seja, se em alguns momentos a producao ¢ mantida mesmo fornecendo menos vapor,

¢ porque pode-se garantir que com um controle de qualidade adequado as especificagdes serdo
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atingidas com um menor consumo de energia. Neste caso, a distribuicdo de freqiiéncia
dificilmente serd normal e apenas a redug@o da variabilidade nao representa um ganho real, uma
vez que para reduzir o consumo ¢ necessario reduzir a média, garantindo a energia necessaria
para manter os produtos especificados. As distribui¢cdes de freqiiéncia para a vazao de vapor sdo
mostradas na figura 4.5. Pode-se verificar no histograma que as distribuigdes ndo sdo normais,
sendo possivel identificar duas ou trés médias de operagdo, conforme era esperado para o caso
da UFN. Ao aplicar o método do melhor operador, na vazao de vapor, teoricamente pode-se
considerar o menor nivel operacional, contido nos dados coletados em condigdes normais, como
a nova média apds a melhoria no controle de processo. Contudo, sendo um pouco conservador,
optou-se por usar a média dos 25 % menores valores, ou seja, a média do 1° quartil, como sendo

anova média apds as melhorias.

Variaveis Tempo de operacdo |Periodo de amostragem
Vazao de vapor CSH 21 dias 3 min
30 dias 3 min
Vazio de vapor CSN 21 dias 3 min
30 dias 3 min
Recup. orto-xileno 21 dias 30 min
30 dias 30 min

Tabela 4.1: Dados coletados para analise de beneficio economico

Comparando a média atual com a nova média estimada, e utilizando o prego da tonelada
do vapor praticado no primeiro trimestre de 2003, pode-se estimar a economia por ano com a
redu¢do no consumo do vapor. A tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos com a aplicagdao do
método do melhor operador. Como cada conjunto de dados foi coletado com a unidade em
condigdes operacionais distintas (composi¢do de carga diferente), o valor da diferenca entre as
médias (decremento), para cada conjunto de dados, ¢ ligeiramente diferente. Para o calculo da
economia por ano com a energia, foi considerada a média dos decrementos como referéncia.

Os resultados financeiros com a reducdo no consumo de vapor, sdo apresentados na tabela
4.3. A economia total pode ser de R§ 797.124,08 por ano, um valor consideravel para qualquer
empresa inserida em um mercado competitivo e globalizado. Como essa unidade representa,

aproximadamente, menos de 5% do complexo instalado na Unidade de Insumos Basicos da
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Braskem, pode-se facilmente chegar a conclusdo que ¢ muito importante manter as malhas de
controle operando de maneira adequada, e investir em estudos de viabilidade econdmica para

novos projetos de controle de processo.
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Figura 4.5: Distribui¢do de freqiiéncia da vazao de vapor. a) CSN ; b) CSH .
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Variavel Tempo de|PP Meédia atual | Média estimada | Decremento

operacao
Vapor CSH | 21 dias 25% 15,70 ton/h 14,60 ton/h 1,10 ton/h
30 dias 25% | 15,66 ton/h 14,70 ton/h 0,96 ton/h
Vapor CSN | 30 dias 25% 15,69 ton/h 15,02 ton/h 0,67 ton/h
21 dias 25% 15,42 ton/h 14,98 ton/h 0,44 ton/h

Tabela 4.2: Resultados da aplica¢do do método melhor operador para as vazoes de vapor.

., Média )
Variavel Custo/ton Economia/ano
Decremento

Vapor CSH |R$ 52,98 1,03 ton/h R$ 478.027,94
Vapor CSN |R$ 66,23 | 0,55 ton/h R$ 319.096,14

Tabela 4.3: Economia por ano com a redu¢do no consumo de energia.

Para recuperagdo de orto-xileno, foi aplicado o método estatistico baseado na capacidade
do processo. A utilizagdo efetiva deste método pressupde uma distribuicao normal dos dados, na
figura 4.6 pode-se verificar que visualmente eles seguem uma distribuicdo normal. Porém, para
verificar esta andlise preliminar, utilizou-se o teste de hipotese de Kolmogorov-Smirnov

(Rotondaro, 2002).
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Figura 4.6:Distribui¢do de freqiiéncia da recuperagdo de orto-xileno.(a) dados 1,(b) dados 2.
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Para verificar a normalidade dos dados a seguinte hipdtese nula € testada:

HO : os dados sdo de populacd@o normal
H]1 : os dados ndo sao de populagd@o normal
O teste de Kolmogorov-Smirnov baseia-se na distribui¢ao empirica dos dados e supde que
os dois pardmetros da distribui¢do normal sdo conhecidos. Para aplicacdo do teste os seguintes

passos devem ser seguidos (Rotondaro, 2002):

1. Calcular a média e o desvio padrdo da amostra;

2. Calcular Wi = (X(i)-X)/S, X(i)'s sdo os valores da variavel, X é a média e S o desvio padrao;
3. Calcular Zi = @ (Wi), a probabilidade acumulada de uma normal padrdo;

4. Calcular D" = max{i/n - Zi}, D = max{Zi-(i-1)/n} e D = max{D+, D-};

5. Escolher um nivel de significdancia e verificar na tabela 4.4 o valor critico correspondente;

6. Rejeitar a hipotese nula se D exceder o valor critico.

Estatistica Nivel de significancia —Valor Critico
0,15 0,10 0,05 0,025 0,01
D 0,775 0,819 0,895 0,995 1,035

Tabela 4.4: Valores criticos para o teste de Kolmogorov-Smirnov.

A fonte da tabela 4.4 foi D'AGOSTINO, Ralph B.:. STEPHENS, Michael A. (Ed.)
Goodness-of-fit techniques. New York: Marcel Dekker, 1986. Utilizando o Matlab, o teste de
Kolmogorov-Smirnov foi aplicado nos dois conjuntos de dados. Os valores encontrados de D
para os conjuntos testados foram: D/=0,804 e D2=0,584. Considerando o nivel de significincia
0,05, o valor critico ¢ 0,895, conforme a tabela 4.4, o que ndo rejeita a hipdtese nula de
normalidade dos dados. Portanto, através do teste de Kolmogorov-Smirnov pode-se considerar
que os dados da recuperacao de orto-xileno possuem distribui¢ao normal.

Como os conjuntos de dados foram coletados com a unidade operando em condigdes
distintas (composicdo de carga diferente para cada conjunto), as médias de recuperagdo sdo

diferentes para cada conjunto. O objetivo da UFN, em relacdo a recuperacdo de orto-xileno, €
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recuperar 0 maximo possivel, desde que outras especificacdes e restricdes nao sejam violadas.
Seguindo o mesmo raciocinio aplicado no método do melhor operador, no caso da ndo
existéncia do controle de qualidade, o limite superior da recuperagao foi estabelecido como o
melhor momento operacional de cada conjunto de dados, ou seja, o limite foi definido como o
maior valor de recuperagao encontrado em cada conjunto de dados. Na tabela 4.5, tem-se um

resumo mostrando a média, o desvio padrdo total St e o limite superior para cada conjunto de

dados.

Tempo de Operacdo | Média (%) St Limite (%)
21 dias 60.27 9.05 90
30 dias 51.06 5.05 66

Tabela 4.5: Média, desvio padrdo total e limite para a recuperagdo de orto-xileno.

Para o célculo do desvio padrdo da capacidade foram utilizadas as equagdes 4.4, 4.5 ¢ 4.7.
Os resultados sdo apresentados na tabela 4.6.

No caso da UFN, a redu¢do na variabilidade da recuperagao de orto-xileno pode ser usada
para elevar a média, aumentando o percentual de recuperagdo em relagdo a carga. Com a média
atual, os desvios padrdes total e alcangavel, foram calculadas as novas médias para cada
conjunto de dados. Comparando a nova média com a média atual tem-se o incremento esperado

com a melhoria no controle processo, tabela 4.6.

Samr Smssd Scap NM (%) Incremento (%)
1.42 1.52 2.13 82.99 22.72
1.20 1.22 1.70 61.37 10.30

Tabela 4.6: Resultados da aplica¢do do método estatistico na recuperagdo de orto-xileno.

Os resultados mostram sempre uma melhoria em relacdo a recuperagdo de orto-xileno.
Como a Unidade de Fracionamento de Nafta ndo especifica produtos finais (sua fungdo ¢
garantir a qualidade e quantidade da carga para Unidade de Reforma Catalitica), ndo existe uma
margem de lucros diretamente associada a esta recuperagdo. Contudo, pode-se afirmar que se tem

um melhor rendimento na Unidade de Reforma Catalitica (URC) em algumas correntes, e
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conseqiientemente, um ganho na quantidade de aromaticos produzidos. A UFN ¢é um caso
bastante distinto para analise de beneficio econdmico através de melhorias no controle de
processo, além de nao ser uma coluna de alta pureza, ndo especifica produtos finais, mas mesmo
assim, fica claro que através de melhorias no controle de processo pode-se ter resultados bastante
significativos. Para utilizagdo dos métodos apresentados, em unidades que especificam produtos

finais e exigem especificagdes rigidas, alguns exemplos sdo encontrados em Shunta (1995).
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4.6 CONCLUSAO

Neste capitulo, a estimativa de beneficios econdmicos oriundos da implantagdo, ou de
melhorias, no controle automatico de processos, foi discutida dentro de uma perspectiva dos
objetivos do negdcio. Muitos relatos da literatura ddo conta de que o CAP ¢ uma ferramenta que
sempre pode trazer beneficios concretos e tangiveis. A despeito desses relatos, e havendo dados
de planta disponiveis, o que ¢ cada dia mais verdadeiro, as ferramentas de avaliagdo podem ser
aplicadas com sucesso para estimar estes beneficios. Para isto, ¢ indispensavel um correto
entendimento do negdcio e do processo. Na auséncia de dados, procedimentos alternativos, muito
mais trabalhosos, podem ser empregados. Também foram analisadas maneiras de utilizar a
reducdo da variabilidade, advinda das melhorias no controle, para beneficiar o processo
produtivo, seja na redugdo do numero de nao especificagdes ou na mudanga da média
operacional.

Uma parte das metodologias analisadas foi aplicada na Unidade de Fracionamento de
Nafta, com resultados animadores para continuar com o processo de melhorias no sistema de
controle dessa unidade. Considerando que essa unidade representa menos de 5% do complexo
instalado na Unidade de Insumos Bésicos da Braskem, pode-se facilmente chegar a conclusdo
que ¢ muito importante manter as malhas de controle operando de maneira adequada, e investir
em estudos de viabilidade econdmica para novos projetos de controle de processo. Do ponto de
vista mais especifico do caso analisado, a estimativa mostra ganhos significativos, deixando claro

que vale a pena investir nesta direcdo visando uma maior competitividade para o negbcio.
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CAPITULO 5
MODELAGEM DO PROCESSO

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas realizadas para a determinagdao do modelo
dindmico do processo. O processo em estudo ¢ uma unidade de fracionamento de nafta que esta
em operagdo na BRASKEM. Desse modo, as etapas para modelagem requisitaram cuidados
especiais no tocante a realizacdo de testes com a unidade em operacdo. O maior desafio neste
sentido ¢ a realizagdo dos testes sem prejudicar a produgdo da unidade e garantir que os sinais de
excitacdes sejam adequados para excitar as dinamicas do sistema.

Na se¢do 5.2 ¢ aplicado um procedimento que prepara a unidade para a realizacao dos
testes. Sdo apresentados os testes que devem ser realizados na instrumentagdo, para identificar
possiveis problemas nos sensores e atuadores, € os cuidados que devem ser tomados com o
sistema de coleta de dados para que o resultado do teste de excitacdo seja adequado para
modelagem. Também ¢ analisado o comportamento das malhas de controle que operam em
automatico para possiveis ajustes de sintonia. Na secdo 5.3 sdo selecionadas as variaveis que
devem ser excitadas e coletadas durante o teste e definidos quais os sinais de excitacdo serdo
utilizados. Ja as segdes 5.4 e 5.3 tratam da execucdo do teste e tratamento dos dados,
respectivamente. Na se¢do 5.5 apresenta-se a representacdo linear discreta utilizada para o
modelar o processo. Finalmente, a se¢do 5.6 apresenta a estimativa dos parametros do modelo e o
procedimento de validacao dos mesmos.

Em geral, o teste em planta ¢ considerado a etapa mais critica de todo projeto, ou
melhoria, de sistemas controle (Jesus, 2000). Um teste em planta inadequado, pode resultar em
um modelo que ndo represente as dinamicas essenciais do processo. Vale ressaltar que as
atividades realizadas nesta etapa foram as que proporcionaram o maior contato com a unidade,
possibilitando um maior conhecimento do processo como um todo. O planejamento das
atividades e a experiéncia dos engenheiros e operadores foram de fundamental importancia para

o sucesso da modelagem.
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5.2 AVALIACAO DA INSTRUMENTACAO E MALHAS DE CONTROLE

Esta avalia¢do ¢ realizada com o objetivo de minimizar os riscos de insucesso durante a
execu¢ao dos testes na planta. Nesta fase sdo identificados os possiveis problemas que deverao
ser sanados antes da realizagdo dos testes na planta. Em alguns casos, também sao identificadas
pequenas melhorias que podem ser implementadas nos sistemas de controle existentes visando
melhorar o desempenho dos mesmos. Os seguintes objetivos devem ser avaliados

(Shell/Yokogawa, 2001):
1. Verificar a funcionalidade e condi¢do operacional, e de manutengdo, dos instrumentos de
campo, analisadores e sistemas de controle;
2. Identificar malhas de controle do processo que estejam com desempenho degradado;

3. Identificar as causas de mau funcionamento ou desempenho dos instrumentos e sistemas.

4. Identificar oportunidades de melhorias.
As solugdes para os problemas identificados nesta avaliagdo geralmente sdo:

1. Manutencdo dos instrumentos;

2. Modificagdo em algumas caracteristicas dos instrumentos (alteracdo na faixa do
instrumento, na localizacdo ou instalacdo de transmissores, na caracteristica e tamanho

das valvulas de controle e substitui¢do de alguns instrumentos);

3. Modificagdo na estratégia ou estrutura de controle (p.e.: inclusdo de controle em
cascata, mudang¢a na variavel monitorada/controlada ou manipulada, mudanga da curva

caracteristica instalada da vadlvula de controle);

4. Melhoria na sintonia das malhas de controle.

5.2.1 PROCEDIMENTO UTILIZADO

Inicialmente foram selecionados todos os instrumentos das malhas de controle da
Unidade de Fracionamento de Nafta. Em seguida, toda a documentacdo referente a estes
instrumentos foi analisada e catalogada. As malhas foram classificadas por grau de importancia
para o processo e, assim, definiu-se quais seriam contempladas pela analise em questdo. Todas

as malhas e instrumentos que tém qualquer impacto na especificagdo final da UFN foram
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inclusos no escopo da avaliagdo. Especificamente em relagdao as valvulas de controle, os testes
realizados sdao baseados nas normas ANSI/ISA — 75.25.01 — 2000 e ANSI/ISA — TR75.25.01 —
2000, e estao detalhados de forma especial no procedimento. Detalhes do procedimento seguido

para execug¢do da avaliagdo sdo apresentados no apéndice Al.

5.2.2 RESULTADOS DA AVALIACAO

Diversos problemas foram detectados durante a avaliagdo. Alguns instrumentos estavam
precisando de manutencdo e ajustes (p.e.: descalibrados, problemas de repetitividade, faixas
inadequadas, etc...), algumas valvulas estavam mal dimensionadas e outras necessitavam de
manutencdo. Foi verificado que a malha de controle de pressao da 1* coluna da UFN apresentava
oscilagdes e freqlientemente era colocada em manual pelos operadores, requerendo um ajuste na
sintonia. J4 a malha de controle de temperatura do refluxo, da mesma coluna, deveria ser
analisada em relagdo a sua estrutura de controle. A seguir sdo apresentados detalhes sobre as
solucdes aplicadas nos problemas encontrados.

Foi realizada manuteng¢@o nos instrumentos em que a continuidade operacional da unidade
ndo era afetada pela mesma. As valvulas que tinham condi¢des de serem removidas com
unidade em operagdo foram para manutengdo, ja as que apresentavam problemas quanto ao
dimensionamento (p.e.: tamanho do corpo e curva caracteristica inerente inadequados) ndo
foram substituidas, pois seria necessario um investimento que nao estava disponivel no momento.
Porém, foi constatado que essas valvulas nao influenciariam os resultados da modelagem, por
serem valvulas que ndo seriam manipuladas, direta ou indiretamente, durante o teste. Esta analise
s foi possivel apos a defini¢do das variaveis que seriam coletadas durante o teste, conforme sera
visto mais a frente.

Conforme descrito na se¢@o 5 do capitulo 3 o controle de pressao da 1° coluna da UFN ¢
realizado por uma estratégia de faixa dividida (split range) no vaso de topo de condensado.
Verificou-se que essa pressdo estava oscilando demasiadamente e a malha de controle
freqlientemente era aberta para que a pressdo fosse estabilizada manualmente. Na figura 5.1
pode—se verificar a estratégia de controle em split range utilizada nessa coluna. A figura 5.2
mostra a pressdo de topo onde fica evidente a sua variagdo ¢ sua influéncia no perfil de

temperatura da 1* coluna da UFN.
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Figura 5.1: Controle Split Range no topo da 1 coluna da UFN.

Devido a importincia de se manter a pressdo constante foi feita uma analise desse
controle e decidido implementar uma nova sintonia. Para sintonizar a malha foi realizado um
teste em degrau e obtida a fungdo de transferéncia em malha aberta. Inicialmente a malha foi
aberta e aguardado que a pressdo estabilizasse. Em seguida foram aplicados degraus de 20% na
varidvel manipulada nos dois sentidos (+/-), respeitando o tempo de resposta observado durante o
teste. Como na estratégia split range o sinal de controle ¢ enviado para duas valvulas distintas, o
teste foi realizado levando em consideragdo que a permutacdo das valvulas ocorre quando o sinal
de controle atinge 50%. O resultado do teste ¢ ilustrado na figura 5.3.

Com os dados gerados no teste e utilizando o método de resposta ao degrau, no qual a
identificagdo se baseia em 63% do valor total de variagdo para obter a constante de tempo € no
tempo que o sistema demora a responder a excitagdo para o calculo do tempo morto (Ogata,
2003), foram determinados os parametros de um sistema de 1* ordem, equacdo 5.1. A estimativa
da funcdo de transferéncia foi realizada utilizando o aplicativo comercial Control Station. A
figura 5.4 mostra uma comparagao grafica e o somatorio do erro quadratico (SSE, sum of squared
errors) entre a saida do modelo de 1* ordem, mais tempo morto, e os dados coletados do

Processo.

Y(s) 0,0212¢78%
U(s)  13,22s+1

(5.1)
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Figura 5.2: Variagdo do perfil de temperatura devido a pressdo.

Figura 5.3: Resultado do teste na malha de pressdo da CSH.
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Figura 5.4: Comparagdo do modelo com os dados coletados para pressdo da CSH.

Utilizou-se o algoritmo de Sintonia Otima de Controladores industriais, implementado no
Matlab (Kalid, 2000), para encontrar uma sintonia rapida e estavel para a malha de pressdo. Para
maiores detalhes sobre o algoritmo utilizado para encontrar os parametros de sintonia consulte
Kalid (2000). Conforme pode-se constatar na figura 5.5 a nova sintonia possibilitou uma sensivel
melhora no comportamento da pressdo e, conseqiientemente, uma operagao mais estavel da
coluna. Outro beneficio foi constatado através da continuidade operacional da malha de controle,

que passou a operar sempre em automatico ao contrario do que acontecia antes.

—— Antes .
16 | — Depois 1

Kgffem2
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Figura 5.5: Comparagdo do comportamento da pressdo antes e depois da sintonia.
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O controle de temperatura de refluxo da 1* coluna da UFN tem como objetivo manter a
temperatura do refluxo no valor desejado. Para isto, utiliza-se um algoritmo PID que tem como
variavel manipulada a velocidade de rotacao dos ventiladores que condensam a corrente do topo
da coluna, conforme se verifica na figura 5.6. A temperatura do refluxo apresentava oscilacdes e
freqiientemente a malha era aberta pelos operadores. Foi identificado que essas oscilagdes tinham
como principal causa a proximidade do ponto de medi¢do de temperatura com os ventiladores.
Essa proximidade fazia com que a temperatura medida oscilasse bastante devido a instabilidade
do estado fisico e do escoamento do fluido nesse ponto. Além disso, a varidvel que realmente se
deseja manter sobre controle ¢ a temperatura do refluxo e ndo a temperatura da corrente de topo.
Mesmo que o controle conseguisse estabilizar a temperatura de saida dos ventiladores, nao
havia garantia de que a temperatura do refluxo estaria estavel, pois era desconsiderada qualquer
perturbagdo (p.e.: mudanca na temperatura ambiente ¢ mudanga no equilibrio termodindmico do

vaso de topo) que ocorresse entre a saida dos ventiladores e a entrada na coluna.

-

coluna

Entrada do

Coluna  de
Refluxo < P recuperacio
de GLP

Figura 5.6: Controle da temperatura do refluxo da 1° coluna da UFN.

Identificado o problema foi proposta uma nova estrutura que utilizava como varidvel
controlada a temperatura da corrente de saida do vaso de topo, figura 5.7. Este ponto de medicao
era 0 mais proximo, entre os disponiveis, da entrada do refluxo na coluna. Uma vantagem dessa
estrutura ¢ a utilizacdo da capacitincia do vaso para absorver perturbagdes oriundas da
condensagdo através dos ventiladores. A nova malha foi sintonizada seguindo os mesmos passos
utilizados para ajustar a malha de pressdo, e o resultado pode ser visto na figura 5.8, onde sdo

comparados os comportamentos da temperatura antes e depois da mudancga.

80



Capitulo 5 - Modelagem do Processo

. Vaso -
..

w e Coluna de
Entrada do recuperagao

< » e GLP
Refluxo

Figura 5.7: Nova estrutura da malha de controle da temperatura do refluxo.
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Figura 5.8: Comparagdo do comportamento da temperatura antes e depois mudanga.

5.3 PLANEJAMENTO DOS TESTES PARA OBTENCAO DOS DADOS

Nesta etapa devem ser definidas as varidveis a serem acompanhadas e coletadas, a forma,
a amplitude e a freqiiéncia de excitag@o a ser aplicada e o estado estacionario em torno do qual

serdo realizados os testes. Também ¢é necessario elaborar uma sistematica para a coleta das
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variaveis. Faz parte dessa sistematica a coleta de dados em laboratorio, dados de campo e dados

disponiveis em sistemas digitais, tais como o SDCD (Sistema Digital de Controle Distribuido).
Esta etapa ¢ de fundamental importancia para o sucesso da modelagem. Kister et al.

(1997), num trabalho de simulagdo para prever os efeitos do aumento de capacidade em uma

coluna, ilustra como dados ruins podem conduzir a conclusdes falsas sobre o processo real.

5.3.1 DEFINICAO DAS VARIAVEIS

A defini¢do das variaveis a serem acompanhadas e coletadas foi feita com base nas
informagdes da equipe de engenharia e dos operadores que trabalham na unidade, no
conhecimento das potenciais varidveis que seriam usadas para o sistema de controle e no grau de
importancia de algumas varidveis para o processo. Desta forma, foram selecionadas varidveis
como o nivel e a pressdo, pela importancia que estas tém para operagdo estavel das colunas,
todos os pontos disponiveis de medicdo de temperatura nos pratos, pela provavel utilizacdo de
uma dessas varidveis para controle, além das perturba¢gdes mensurdveis mais comuns, como
temperatura de refluxo e vazao e temperatura de carga. As variaveis controladas e manipuladas
serdo definidas na se¢do 2 do capitulo 6. Os possiveis pratos que teriam sua temperatura usada
como variavel de controle, foram sugeridos pela equipe de engenharia baseado em sua
experiéncia e conhecimento na operacdo da unidade. Atualmente, esses pontos sdo utilizados
para inferir a composi¢do da corrente de nafta média, ou seja, manualmente o operador mantém
a temperatura de alguns pratos em determinado valor e garante a especificacdo da nafta média.
Outro ponto importante foi a defini¢do de quais variaveis seriam excitadas. Como o objetivo do
teste era obter o modelo dindmico do sistema optou-se por excitar todas as variaveis possiveis de
manipula¢do e que tem importancia para operagdo da coluna, tais como vazdes de refluxo, de
carga, de vapor e de retirada de fundo. Foram previstos testes especificos para os niveis de fundo
das colunas. A tabela 5.1 mostra as varidveis que foram coletadas e acompanhadas durante o

teste. Elas foram classificadas da seguinte forma:

1. Manipuladas: variaveis que seriam manipuladas para excitar o sistema.

2. Observadas: variaveis que deveriam ter as respostas ds excita¢oes observadas. Essas

sdo as variaveis candidatas a controladas.
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3. Monitoradas: variaveis que deveriam estar estdveis e em seus valores de operagdo
normal  para que nado influenciasse no resultado do teste. Essas variaveis deveriam ser

acompanhadas durante o teste.

4. Perturbagoes: Varidaveis que sdo perturbagoes ndao manipuladas, mas conhecidas, e que

deveriam ser coletadas para posterior identificagdo.

Coluna Descrigcdo Classificagao p/ o teste
CSH Vazao de refluxo MANIPULADA
CSH Vazao de vapor MANIPULADA
CSH Vazao de carga MANIPULADA
CSH Nivel do vaso de carga MONITORADA
CSH Nivel de topo MONITORADA
CSH Presséo do vaso de topo MONITORADA
CSH Relacéo Vapor / Carga DA-104 MONITORADA
CSH Razao de refluxo (Refluxo/Destilado) MONITORADA
CSH Composigao do fundo (grupamento C6) MONITORADA
CSH Composigao do fundo (grupamento C7) MONITORADA
CSH Recuperagéo de C6 MONITORADA
CSH Recuperagéo de C7 MONITORADA
CSH Composigao do topo (grupamento C6) MONITORADA
CSH Composigao do topo (grupamento C7) MONITORADA
CSH Nivel de fundo OBSERVADA
CSH Temperatura do prato #16 OBSERVADA
CSH Temperatura do prato #04 (topo) OBSERVADA
CSH Delta de temperatura #04-#16 OBSERVADA
CSH Temperatura de fundo OBSERVADA
CSH Temperatura do prato #42 OBSERVADA
CSH Temperatura do refluxo (saida do tambor) PERTURBACAO
CSH Composigao da carga (grupamento C6) PERTURBACAO
CSH Composigao da carga (grupamento C7) PERTURBACAO
CSH Composigao da carga (n-nonano) PERTURBAGCAO
CSH Composigao da carga (O-X) PERTURBACAO
CSH Temperatura de carga liquida PERTURBACAO
CSN Vazao de refluxo MANIPULADA
CSN Vazao de vapor MANIPULADA
CSN Vazao de carga (fundo da DA-104) MANIPULADA
CSN Presséo do vaso de topo MONITORADA
CSN Relagéo Vapor / Carga DA-105 MONITORADA
CSN Razao de refluxo (Refluxo/Destilado) MONITORADA
CSN Nivel de topo MONITORADA
CSN Nivel do pote de condensado de vapor para refervedor MONITORADA
CSN Recuperagéo de O-X no topo MONITORADA
CSN Teor de n-nonano no topo MONITORADA

83



Capitulo 5 - Modelagem do Processo

CSN Nivel de fundo OBSERVADA
CSN Temperatura do prato #05 OBSERVADA
CSN Temperatura do prato #33 (segéo de fundo) OBSERVADA
CSN Temperatura do prato #45 (segéo de fundo) OBSERVADA
CSN Temperatura do fundo OBSERVADA
CSN Composigao da carga (grupamento C6) PERTURBACAO
CSN Composigao da carga (grupamento C7) PERTURBACAO
CSN Recuperagéo de C6+ PERTURBACAO
CSN Recuperagéo de C7 PERTURBACAO
CSN Temperatura da carga PERTURBACAO
CSN Temperatura do refluxo PERTURBACAO

Tabela 5.1: Variaveis coletadas no teste.

Também foi planejado e realizado um pré-teste com o objetivo de coletar algumas
informagdes preliminares como: estimativa do tempo de resposta, conhecimento prévio do
comportamento dindmico, magnitude do sinal de excitacdo e grau de dificuldade para realizagao
do teste. O pré-teste foi realizado através da aplicacdo de um degrau em cada varidvel
manipulada.

5.3.2 SINAIS DE EXCITACAO E ESTADO DAS MALHAS DE CONTROLE DURANTE
O TESTE

Outro aspecto importante no planejamento do teste ¢ a defini¢do dos sinais de entrada que
serdo utilizados para excitar o sistema. Diversos tipos de sinais podem ser usados para excitar o
processo (p.e.: pulso, degrau ou PRBS-Pseudo-Random Binary Sequence). Segundo Rivera
(2002) a escolha do sinal pode ser justificada intuitivamente com base na expressdo de variancia
assintotica, equagdo 5.1. A relagdo entrada/ruido /A tem influéncia na variabilidade do modelo
estimado. Condi¢des de alto ruido requerem conjuntos de dados maiores e/ou grande magnitude

do sinal de excitacdo. Na auséncia de ruidos um simples teste de degrau ou pulso ¢ suficiente.

Variancia dos Parametros do Modelo ~ % — (5.1)
Onde: :
n € o numero de parametros do modelo.
N ¢ o numero de dados coletados, ou o tamanho do conjunto de dados, A representa a
variancia do disturbio (ou ruido).

u ¢ a variancia do sinal de excitagdo.
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Do ponto de vista relevante ao controle, ¢ evidente que nem todos os modos da planta
precisam ser excitados em um teste para identificagdo do processo. Contudo, ¢ importante incluir
informacodes sobre a freqiiéncia de corte do sistema, a qual € usualmente correspondente a largura
de banda de malha fechada. Além disso, para uma identificacdo consistente o sinal de excitacdo
deve satisfazer o requerimento de excitagao persistente (Ljung, 1987). A seguinte diretriz serve
como uma razoavel estimativa para a banda de freqii€éncia sobre a qual o sinal de excitacdo ¢

requerido (Rivera et al., 2000):

1 a
<=8

H - - L
ﬂsz-dom Td()m

(5.2)

onde:

Tiom ¢ a maior estimativa da constante de tempo dominante do sistema.

T i,m ¢ a menor estimativa da constante de tempo dominante do sistema.

B. € um fator inteiro que representa o tempo de acomodacdo do sistema (p.e.: para
Tosv, use 3; para Too, use 5, etc.).

a; ¢€um fator que representa a velocidade da resposta em malha fechada.

o € determinado como multiplo da constante de tempo da resposta do sistema em malha
aberta. Uma andlise mais detalhada para definicao do sinal de excitagdo e encontrada em Ljung
(1999).

Para este trabalho, inicialmente, foi considerada a possibilidade de usar uma excitagdo
tipo PRBS, porém devido a limita¢do técnica do SDCD para implementagdo desse sinal essa
hipodtese foi descartada. Assim, o procedimento descrito a seguir foi adotado na escolha do sinal
de excitagao.

Considerando a impossibilidade pratica de medir a variancia dos distirbios desconhecidos
e pelo fato de ndo se ter uma boa estimativa das ordens dos modelos, a alternativa encontrada
para obter uma menor variancia nos parametros do modelo, equagdo 5.1, foi considerar os sinais
de excitagdo com a maior magnitude possivel e a coleta de um grande conjunto de dados, no
minimo 15 horas para cada teste. Assim, procurou-se maximizar a relagdo sinal de entrada/ruido
WA, e em conjunto com um N elevado, minimizar a varidncia dos pardmetros do modelo. A

defini¢do da magnitude para cada entrada foi realizada em conjunto com os engenheiros
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responsaveis pela unidade. Utilizando a experiéncia e o conhecimento dessas pessoas, junto com
os resultados do pré-teste, os valores foram determinados com o compromisso de se ter a maior
magnitude possivel sem comprometer a continuidade operacional da unidade.

Para equacgdo 5.2 os valores estimados da maior e menor constantes de tempo foram
obtidos através do pré-teste e considerados como os das saidas mais rapida e mais lenta do
processo. O valor de a; foi escolhido de forma conservadora como duas vezes o tempo de
resposta da dindmica mais lenta observada no pré-teste, e o valor de s como cinco. Obtidas as
faixas de freqiiéncia requeridas para os sinais de excitacdo, através da equacao 5.2, foi definido
um sinal composto por uma seqii€éncia de degraus que atendesse a faixa necessaria para cada
variavel de entrada. Considerando a magnitude do degrau permitida para cada entrada a ser
excitada, tabela 5.2, a seqiiéncia foi obtida através de testes com diversas seqiiéncias diferentes
até se encontrar uma forma que atendesse a todas as faixas de freqiiéncias requeridas. Esse
procedimento foi realizado utilizando as ferramentas de identificacdo de sistemas (System
Identification Toolbox) do Matlab.

A seqiiéncia de degraus aplicada em cada varidvel de entrada ¢ apresentada na figura 5.9.
A duracdo de cada degrau esta em percentagem do tempo de resposta mais lento do sistema para
cada variavel excitada.

Utilizando uma seqiiéncia de degraus com tempos de duracao diferentes, ao invés de um
unico degrau ou pulso, que seria a alternativa mais simples, o conjunto de dados fica completo no
sentido de facilitar a verificacdo das dinamicas, além de diminuir a probabilidade de repeticao
do teste por problemas ndo percebidos durante o mesmo, ou seja, caso parte dos dados fossem
afetados por alguma perturbagdo desconhecida, pode-se eliminar essa parte e utilizar o resto do
conjunto sem a necessidade de repetir o teste.

O estado das malhas de controle, durante a realizacao dos testes, foi definido conforme

a seguir:

1. Malhas de nivel em automadtico;
2. Malhas de qualidade em manual,;
3. Malha de temperatura de refluxo da CSH em automdtico,

4. Malhas de pressdo em automadtico;
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5. Malhas de vazdo em automatico;

Coluna Descrigao Magnitude Unidade
CSH Vazéao de refluxo 4 ton/h
CSH Vazao de vapor 1,5 ton/h
CSH Vazao de carga 6 ton/h
CSN Vazéao de refluxo 4 ton/h
CSN Vazéo de vapor 800 Kg/h
CSN Vazao de carga (fundo da DA-104) 2 ton/h

Tabela 5.2: Amplitude para cada seqiiéncia de degraus.

Segundo Kister (1990), existem basicamente cinco variaveis a serem controladas em uma
coluna tipica. Trés delas, pressdo e os dois niveis, sdo controladas para garantir condi¢des
estaveis de operagdo, e as outras duas, composi¢des dos produtos, sdo controladas para garantir
as especificacdes do produto. O objetivo da configuracdo proposta acima foi garantir a

estabilidade operacional da unidade através de controles de nivel e pressdo satisfatorios.

X+AX 50%
100% 75%
X —> | —> —p | —m | —> 4—» | ¢ 5550

100% 75% 50% 100%

tempo

Figura 5.9: Seqiiéncia de degraus aplicada a cada variavel manipulada.
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5.3.3 ESTADO ESTACIONARIO DA UNIDADE E SISTEMA DE AQUISICAO DE
DADOS.

Foi definida a realizagdo de duas bateladas de testes em momentos operacionais distintos
com o objetivo de captar as dindmicas nos pontos de operacdo mais freqiientes. Esses pontos
foram identificados basicamente em funcdo da composi¢do de carga em que a unidade estava
operando.

Outra definigdo a ser feita é como se dara a aquisicdo dos dados. Nesta unidade existe um
sistema de aquisi¢do de dados onde ¢ armazenado todo o historico das varidveis, o que facilitou
bastante essa tarefa. Esse sistema de aquisicdo permite a coleta no formato de planilhas do
aplicativo Microsoft Excel, de onde pode-se exportar os dados para o formato do aplicativo que
sera usado para identificagdo. Alguns parametros do sistema de aquisi¢do foram ajustados
especificamente para o teste. O mais importante desses ajustes € a inibicdo do algoritmo de
compressdo, realizado por quase todo sistema desse tipo antes do armazenamento na base de
dados. Essa compressdo poderia provocar perda de informagdo de algumas dindmicas do sistema
ou provocar erros em medidas como desvio padrao e variancia. Outro aspecto importante € o
tempo entre as amostras a ser utilizado para coleta dos dados. Com algum conhecimento sobre
os tempos de respostas do sistema e com a possibilidade de aumentar o periodo de amostragem
apos a coleta dos dados, optou-se por manter a taxa padrdo de uma amostra por minuto utilizada

pelo sistema de aquisicao.

5.3.4 TESTE NOS NiVEIS

Os testes com o objetivo de gerar dados para identificagdo dos modelos dinamicos dos
niveis sdo diferenciados dos demais pela condicdo das malhas de controle e pelo sinal usado para
excitar o sistema. Como o nivel tem o comportamento de um sistema integrador, foi utilizado
como sinal de excitacdo apenas uma seqiiéncia de dois degraus, um positivo e outro negativo, em
cada varidvel manipulada. As amplitudes e as varidveis excitadas durante o teste estdo na tabela
5.3. O procedimento definido foi basicamente aplicar um degrau com o nivel no estado de
operacao normal (proximo de 50%) e aguardar até que ele atingisse um valor limite (proéximo de
80%), em seguida estabilizar o nivel e aplicar outro degrau no sentido oposto aguardando até
que atingisse o limite inferior (proximo de 20 %).

As condicdes das malha de controle durante a realizagdo do teste nos niveis foram as

seguinte:
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1. Malha de nivel em manual (apenas aquela que estiver sendo observada).
2. Malhas de qualidade em manual.

3. Malha de temperatura de refluxo da CSH em automatico.

4. Malhas de pressdo em automatico.

5. Malhas de vazdo em automatico.

Amplitude
Coluna Descricao Unid
Degrau
CSH Vazao de carga DA-104 6,0 ton/h
CSH Vazao de refluxo DA-104 4,0 ton/h
CSH Vazao de fundo DA-104 (carga DA-105) 4,0 ton/h
CSN Vazao de refluxo DA-105 4,0 ton/h
CSN Vazéao de fundo DA-105 3,0 ton/h

Tabela 5.3: Amplitude para cada seqiiéncia de degraus.

5.3.5 RECOMENDACOES GERAIS
Com o objetivo de manter a operacdo adequada da planta, as seguintes recomendagdes

foram adotadas para a realizagao dos testes:

1. Deve ser formulada uma planilha com as informagoes especificas do procedimento para
cada teste (p.e.: magnitude e tempo de durac¢do de cada degrau e varidvel a excitar) e
contendo campos para anotagoes de itens importantes (p.e: hora do inicio e fim de cada
teste). Também deve ser disponibilizado um formulario para ocorréncias (p.e.: ocorréncia

de disturbios e manobras durante o teste);

2. Antes do teste, os operadores devem ser esclarecidos sobre os objetivos e procedimentos

a serem realizados;
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10.

Os testes devem ser executados com a unidade em condicdo estavel ou normal de

operagao,

Nenhuma excitagdo em degrau deve ser executada durante os transientes da unidade.
Apos qualquer altera¢do executada deve-se aguardar que a mesma atinja o estado

estaciondrio e so entdo iniciar o teste programado;

Nao promover durante o teste qualquer evento que possa causar perturba¢do no
processo, a ndo ser que o mesmo seja realmente necessario (p.e.: troca de bombas e
mudangas no estado operacional). Caso a altera¢do no processo seja imprescindivel,
deve-se evitar que a mesma ocorra no instante em que for aplicado um degrau para o

teste;

Qualquer evento causador de perturba¢do no processo deve ser registrado no formulario

de ocorréncias, indicando horarios de inicio e fim;

Durante o teste as malhas de controle descritas no item 5.3.2 ndo deverdo ter seu estado

(manual/automatico) alterado,

Durante as excitagoes na carga o balango de massa (niveis de topo e fundo) pode

oscilar, mas ndo deve comprometer a continuidade operacional;

As especificagoes das correntes de topo e fundo podem sofrer alteragoes durante o teste e
por isso devem ser acompanhadas. Mesmo as medi¢oes feitas no laboratorio, através de
amostras coletadas, devem ter sua periodicidade programada com um periodo de no

maximo 4 horas;

A pressdo nos equipamentos CSH, CSN e CRG devem ser controladas de forma que as
variagdes estejam dentro do permitido, AX: 0,04 kgflem’; 0,08 kgfiem® e 0,5 kgflem’;
respectivamente. Esses limites foram estabelecidos como faixas de perturbagoes que o

sistema pode absorver sem comprometer sua estabilidade.
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5.4 EXECUCAO DO TESTE

Os testes foram realizados sem descontinuidade e divididos em duas etapas de 5 dias. Esta
divisdo foi motivada pela necessidade de se obter dois conjuntos de dados distintos, um conjunto
usado para estimativa dos coeficientes e o outro para validar o modelo. Para realizar o teste foram
formadas duas equipes, cada uma com dois engenheiros, que se revezaram dia e noite durante os
3 primeiros dias e a cada dia durante o resto do teste. Optou-se por esse acompanhamento
continuo, durante os 3 primeiros dias, com o objetivo de treinar os operadores na execucao do
procedimento. Apos esses dias os operadores conduziam o teste sozinhos durante a noite. Nas
figuras 5.10 e 5.11 pode-se verificar alguns resultados do teste.

O entrosamento entre as equipes de engenharia e operacdo foi imprescindivel para o
sucesso do teste. Dentre os inumeros beneficios desse relacionamento ¢ possivel citar como
exemplos a defini¢do precisa da amplitude do degrau e as intervengdes no momento certo para
evitar que os produtos saissem de especificacdo. O envolvimento da equipe de operagao também
foi importante para evitar intervengdes que pudessem prejudicar o resultado do teste.

Outro aspecto importante que também merece comentario foi a perturbacdo conjunta na
carga das duas colunas. Ao aplicar a seqiiéncia de degraus na carga da CSH a retirada de fundo
dessa coluna responde por balanco de massa a perturbagdo introduzida, € como conseqii€éncia
perturba também a carga da CSN. Esse fato pode ser verificado na figura 5.11(c), onde a
perturbacdo em degrau foi introduzida pelo proprio controlador de nivel da CSH. Para maiores

detalhas sobre o integrag@o entre as duas colunas consulte o capitulo 3.
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Figura 5.10: Exemplos do resultado do teste na CSH (a) Temperatura do prato 42 e vazdo de
vapor (b) Temperatura do prato 16 e vazdo de refluxo (c)Temperatura do prato 04 e vazdo de
refluxo (d) Temperatura do prato 42 e vazdo de carga.
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Figura 5.11: Exemplos do resultado do teste na CSN (a) Temperatura do prato 05 e vazdo de
vapor (b) Temperatura do prato 45 e vazdo de vapor (c)Temperatura do prato 45 e vazdo de
carga (d) Temperatura do prato 33 e vazdo de refluxo.
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5.5 TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados oriundos dos testes normalmente ndo estdo no formato adequado para o uso
imediato nos algoritmos de identificagdo, eles necessitam de um pré-processamento. Existem

diversas perturbagdes nos dados coletados que podem ser classificadas como (Ljung, 1999):

1. Disturbios de alta freqiiéncia gravados juntos com os dados. Essas freqiiéncias estdo

acima da freqiiéncia de interesse da dindmica do sistema;
2. Alguns pontos muito distantes da média (outliers);
3. Falta de dados em alguns pontos ou faixas inteiras;

4. Disturbios de baixa freqiiéncia , possivelmente de carater periodico.

Distarbios de alta freqiiéncia devem ser tratados pré-filtrando o conjunto de dados.
Filtrando os dados de entrada e saida de um sistema linear, através do mesmo filtro, ndo havera
mudanga na relagdo entre entrada e saida (Ljung, 1999). Antes de pre-filtrar o conjunto de dados
deve-se analisar a possibilidade de aumentar o intervalo de tempo entre as amostras, ou seja,
reduzir a freqiiéncia de amostragem e com isso conseguir eliminar parte dos disturbios de alta
freqiliéncia.

Considerando o,=27/T como a freqiiéncia de amostragem, onde 7 ¢ o periodo entre
amostras, tem-se on=wy/2 que € a conhecida freqiiéncia de Nyquist. Quando amostra-se um sinal
as informacdo em freqiiéncias superiores a de Nyquist sdo perdidas (Ljung, 1999), ou seja
amostrando o conjunto de dados com uma freqii€ncia menor elimina-se os disturbios que
possuem freqiiéncia superior a wy. E importante selecionar com cuidado o novo periodo de
amostragem para ndo perder informacgdes relevantes do conjunto de dados. Um exemplo tipico
sdo sinais formados por uma parte contendo informagdes uteis e uma outra contendo disturbios.
O espectro de freqiiéncia do disturbio ¢ mais espalhado do que o espectro do sinal. Desta forma,
o intervalo entre amostras deve ser escolhido de tal maneira que a maior parte da informacao util
tenha seu espectro abaixo da freqiiéncia de Nyquist (Ljung, 1999).

Como nesta dissertagdo o sistema em estudo possui dindmicas lentas com constante de
tempo acima de 30 minutos e a maioria dos distirbios que se deseja eliminar sdo referentes ao
sistema de medi¢ao, que em relacdo a dinamica do processo sao considerados de alta freqiiéncia,

optou-se pela alternativa mais usada na pratica para determinar o intervalo entre amostras: “O
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intervalo de amostragem deve ser menor ou igual a constante de tempo dominante do sistema
dividida por dez” (Rivera, 1998). Considerando, de forma conservadora, a menor constante de
tempo do sistema em estudo, aproximadamente 30 minutos, definiu-se o intervalo de amostragem
de 3 minutos para todo o conjunto de dados. Com esse periodo de amostragem ja se consegue
eliminar parte dos distarbios de alta freqiiéncia, conforme se verifica no exemplo da figura 5.12.
Como esse resultado apresenta uma caracteristica tipo filtro passa-baixa, desconsiderou-se a

necessidade de filtrar o conjunto de dados.

Antes

(rad/s)

10" 1w0° 10° 10 10 10' 10°

(radis)

Figura 5.12: Espectro de freqiiéncia da resposta ao degrau, na vazdo de vapor, da temperatura
do prato 42 da CSH antes e depois da mudanga no periodo de amostragem.

Na prética o processo de aquisi¢do de dados ndo ¢ perfeito. Muitas vezes valores pontuais
ou faixas inteiras de dados estdo faltando, devido principalmente a falhas nos sensores ou
canais de comunicacdo. Outro problema sdo valores que estdo incoerentes com o conjunto de
dados (outliers). Sao pontos que por erros do sistema de medicao ou condigdes operacionais
atipicas apresentam valores claramente erroneos, na figura 5.13 ¢ mostrado um exemplo de
outliers.

Os dados foram analisados visualmente através de graficos e ndo foram encontrados

problemas com outliers ou falta de dados. Para maiores informagdes de como solucionar esses
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problemas consulte Ljung (1999). A nao existéncia desses problemas deve-se em grande parte ao

bom planejamento dos testes e aos ajustes que foram realizados no sistema de aquisi¢do de dados.

ul

200 200 400 500 500 700 800 900 1000
Time

Figura 5.13: Exemplo de outliers.

Disturbios de baixa freqiiéncia como offsets, tendéncias e variacdes periddicas sdo
freqiientes no tipo de processo em estudo. Existem basicamente duas maneiras de tratar esses

problemas:

1. Remover os disturbios através do pré-tratamento dos dados;

2. Utilizar um modelo para representar esses disturbios.

Para o conjunto de dados utilizado nesse trabalho existem sinais de offsets que optou-se
por eliminar antes de proceder a identificagdo. Para informacdes de como utilizar um modelo
para representar esses disturbios consulte Ljung (1999).

Considere a representacdo de um sistema linear na equagdo 5.3 descrevendo a relacao

dinamica entre u(k) e y(k). Agora considere a equacao 5.4 que descreve a relagdo estatica entre u

ey, isto ¢, a relagdo entre a entrada constante u ¢ o estado estacionario resultante em y .

A(g ")y(k) = B(q Yu(k)+v(k) (5.3)

A1)y = B(lu (5.4)
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Os dados coletados possuem informagdes sobre o comportamento dindmico e do estado
estacionario do sistema. Para o objetivo desse trabalho o que interessa ¢ o comportamento
dinamico do sistema, ou seja, 0 comportamento descrito pela equacao 5.3. Para eliminar o offset
representado pela equacdo 5.4 existem diversas alternativas dentre as quais algumas sdo citadas
abaixo.

Considerando os dados medidos do sistema como )" e u" tem-se:
1. Representacdo de u(k) e y(k) através de variaveis de desvio do seu equilibrio fisico,

Neste caso deve-se determinar o ponto de equilibrio (operacdo normal) do sistema (i, y) e

definir as variaveis de desvio conforme as equacdes 5.5 ¢ 5.6.

y(k)=y"(k)-»

(5.5)
u(k)=u" (k)-u (5.6)
2. Representagdo de u(k) e y(k) através de variaveis de desvio da média dos dado;
Neste caso y e & sdo definidos como:
~ 1 ﬁ:
u=—> u"(k) 5.7

N &= (5.7)
~ 1 &

y=—-2"(k) (5.8)
N

Substituindo as equagdes 5.7 € 5.8 em 5.5 e 5.6 obtém-se as varidveis de desvio. Como na
maior parte dos casos )" e u" variam em torno do ponto de equilibrio do sistema, os valores de
vy e it obtidos através de das equacdes 5.7 e 5.8 devem ser muito proximos dos obtidos na

primeira abordagem.
3. Filtrar os dados através de um filtro passa-alta.

Qualquer filtro passa-alta que possua ganho, aproximadamente, zero na freqii€ncia zero,

ird remover a componente estatica dos dados (Ljung, 1999).
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Para esse trabalho foi utilizada a segunda abordagem mencionada acima. Algumas
variaveis do sistema ndo possuem um ponto de equilibrio muito claro, dificultando a escolha da
primeira opcao. Na figura 5.14 ¢ apresentado um exemplo dos dados antes e apds o pré-

processamento.

Antes

90" K
.88
88

L L
500 1000 1300

Depois

I I
1] 500 1000 1500

Figura 5.14: Exemplo dos dados antes e depois do pré-processamento.

5.6 IDENTIFICACAO E VALIDACAO DOS MODELOS

Os recursos computacionais atualmente disponiveis simplificaram a agilizaram os
esforcos necessarios para o processo de construgdo de um modelo. Diversos aplicativos
computacionais, tais como linguagem de programagdo (p.e.: Fortan e C++), aplicativos
matematicos (p.e.: Matlab) e simuladores comerciais (p.e.: Hysys, Aspen e Speed-Up) podem ser
usados para modelagem de um processo industrial. Nesses ultimos ja estdo disponiveis um
grande nimero de modelos de operacdes unitarias, além de banco de dados de propriedades
fisico-quimicas. Diversos trabalhos apresentados recentemente (p.e.: Jesus, 2000 e Langerhorst,
2001) utilizaram simuladores comerciais para modelar unidades industriais reais. Porém muitas
consideracdes sdo feitas e os resultados apresentados para a validagdo dindmica, embora
satisfatorios para os objetivos dos trabalhos, deixam a desejar caso fosse exigido um modelo
rigoroso do processo.

Assim, neste ponto do trabalho foi colocado o problema de qual caminho seguir para

obter o modelo do processo, utilizar modelos dindmicos lineares, modelos fenomeoldgicos ou
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modelos ndo-lineares? Para responder esta pergunta foram analisadas todas as possibilidades
levando em considera¢do o objetivo deste trabalho e o tipo de unidade que estd sendo utilizada
como caso de estudo.

A relacdo esforgo/resultado utilizando modelos fenomeoldgicos, em simuladores
comerciais, para obter modelos dindmicos, ndo vale a pena para o objetivo deste trabalho, embora
sejam ferramentas muito uteis e versateis para analise do processo. Com esses simuladores pode-
se perturbar, alterar pontos de operagdo e modificar o processo sem preocupagdes com produtos
fora de especificacdo ou paradas de produgdo. Porém, para resultados rigorosos necessarios para
estudos de controle de processo, o esforco requerido para ajustar o modelo dindmico nesses
simuladores ¢ consideravel e como esse assunto ndo ¢ o foco deste trabalho, essa opgdo foi
descartada. Para exemplos desse tipo de abordagem consulte Jesus (2000) e Langerhorst (2001).
J& o esforgo requerido nesses simuladores para modelagem estatica ¢ bem menor, € por isso para
analises através do comportamento estatico, tais como sensibilidade e linearidade, essa opgao
seria a mais recomendada. Neste trabalho sera utilizada uma simula¢do estatica para
determinagdo do ponto de medi¢cdo mais adequado para o controle de temperatura. Esse assunto
sera tratado na secdo 2 do capitulo 6.

Analisando o comportamento dinamico das variaveis da UFN, através dos resultados do
teste realizado anteriormente, constatou-se que ndo existia a presenca de dindmicas complexas ou
fortes ndo-linearidades. Posto isto e considerando que a unidade ndo ¢ composta por colunas de
alta pureza, onde ¢ mais comum a presenca de nao-linearidades (Fuentes et al., 1983 e McDonald
et al., 1987), e a possibilidade de alterar alguns parametros do modelo para testar a robustez do
controlador proposto, os resultados da modelagem mostraram que os modelos dindmicos lineares

representam adequadamente o comportamento dindmico do processo.

5.6.1 IDENTIFICACAO DO PROCESSO
Segundo Ljung (1999), a estrutura geral dos modelos paramétricos para sistemas lineares

invariantes no tempo ¢ descrita por:

——Ze(k) (5.9)
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onde:
Alg")=1+aq™ +eta, g™
B(q™")=bqg™™ +b,qg ™" +..+b, q

—n,

Fq")=1+fig"' ++f,q"

—nk—ny+1

nk = tempo morto, em intervalos de amostragem.

e(k) = perturbagdo tipo ruido branco com média nula e variancia A2

De acordo com a relacdo dos polinomios A, B, C, D e F utilizados, a equacdo 5.9 obtém

modelos distintos, conforme lista-se na tabela 5.4.

Polinomios

Nome do Modelo

B(q") #0eA(q”), Clqg”), D(q”), F(g") = 1

FIR - resposta finita impulsiva

Alq”), Blg") #0e Clq"), D(q"), F(q") = 1

ARX — autoregressivo com varidvel

exdgena

A(q"), B(g"), C(g") #0e D(q"), F(g") = 1

ARMAX- autoregressivo com média

movel e varidvel exdgena

A(q"), Clq")=0eB(q"), Dq"), F(g") = 1

ARMA — autoregressivo com média

movel
Blq!), F(g") #0e A(q™"), C(q"). D(q') =1 |OE (Output-Error)
Bq), F(q"), C(q"), D(q") =0 e A(q") =1 |BJ (Box-Jekins)

A(q)B(q")Clq")D(q")F(g")=0

PEM (Prediction Error Model)

Tabela 5.4: Exemplos de modelo Caixa Preta (Black-Box).

100



Capitulo 5 - Modelagem do Processo

Nesse trabalho, conforme os resultados ilustrados a seguir, a representagao do processo ¢
feita utilizando-se o modelo ARX. O modelo ARX, equagdo 5.10, ¢ uma representagdo discreta e
linear. Uma descri¢do mais detalhada desse e de outros modelos, lineares ou ndo, pode ser

encontrada em Embirugu (1993).
A(q’l)y(k):B(q’l)u(k)+e(k) (5.10)

A estimativa dos coeficientes do modelo ARX ¢é simples e numericamente muito
eficiente, requerendo apenas a solucdo analitica de um problema dos minimos quadrados. O
modelo ARX produz uma estimativa do processo consistente ¢ despolarizada, desde que a ordem
do modelo e o nimero de dados coletados sejam suficientemente grandes (Rivera, 2000).

A teoria Assintdtica (Asymptotic Theory) indica que o modelo ARX serd adequado para
descrever sistema multivaridveis desde que as seguintes premissas sejam verificadas (Rivera,

2000):

1. Um sinal adequado de excita¢do seja usado,

2. Nenhuma restri¢do seja feita a ordem do modelo (ou seja a ordem do modelo deve ser

suficientemente grande);

3. Um numero suficiente de dados sejam coletados.

A questdo sobre o que ¢ "adequado e suficiente" depende muito da magnitude do ruido
presente nos dados. Na auséncia de ruido, ou com uma relagdo sinal ruido alta, um conjunto de
dados pequeno obtidos através de um simples degrau ou PRBS ¢ adequado para atender os
requisitos. Com essas mesmas condi¢des, um modelo ARX de baixa ordem ¢ suficiente para
descrever a maioria das dinamicas de interesse para os processos industrias.

Com os cuidados que foram tomados para determinar os sinais de excitagdo, o grande
nimero de dados coletados e o procedimento que sera adotado para determinar a ordem do
modelo, pode-se dizer que o modelo ARX representard o processo de maneira satisfatéria para
os objetivos deste trabalho.

Para representar o processo foram definidas as variaveis de interesse para o objetivo deste

trabalho. Considerando as pressdes das colunas estdveis, a inferéncia da composi¢do pela
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temperatura nos pratos ¢ a importancia do refluxo e vapor para o controle de composigdo, as

seguintes varidveis foram selecionadas:

1. Coluna Separadora de Hidrocarbonetos

a) Saidas:
- Temperatura do prato 04;
- Temperatura do prato 16;
- Temperatura do prato 42;
- Temperatura de fundo;
- Nivel de fundo.
b) Entradas:
- Set point da malha de vazao de refluxo;
- Set point da malha de vazao de vapor;
- Set point da malha de Vazao de carga;
- Set point da malha de Vazao de retirada de fundo.
c) Perturbagdes:
- Temperatura da carga;

- Temperatura do refluxo.

2. Coluna Separadora de Nafta

a) Saidas:
- Temperatura do prato 05;
- Temperatura do prato 33;
- Temperatura do prato 45;
- Nivel de fundo.
b) Entradas:
- Set point da malha de vazio de refluxo;
- Set point da malha de vazao de vapor;
- Set point da malha de Vazao de carga;

- Set point da malha de Vazio de retirada de fundo.
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c) Perturbagdes:
- Temperatura da carga;

- Temperatura do refluxo.

5.6.1.1 Estimativa e Validacao dos Modelos

Considerando o conjunto de dados coletado nos testes Z™={uy,yi, ... , ux ,yn}, € definindo
o erro de predicdo como a diferenca entre as saidas do modelo e dos dados observados, equacgao
5.11, o que se deseja de um bom modelo ¢ que produza erros de predigdo pequenos quando
aplicados ao conjunto de dados ZN. Virios critérios podem ser usados para estimar os
coeficientes de um modelo baseado em dados experimentais. A minimizagdo da soma dos
quadrados dos erros de predi¢do ¢ um critério classico, conhecido como minimos quadrados, e
serd usado nesse trabalho para estimar os coeficientes do modelo.

¢=y,-Y ,i=1,2,..N (5.11)

Considere o0 modelo ARX conforme a equagao 5.10, os erros de predicao deste modelo

sdo dados por:

e(k)=A(q)y(k)~B(q™" )u(k) (5.12)

que ¢ uma fungo linear dos coeficientes desconhecidos dos polinémios 4(g™) e B(g™).

A funcgido objetivo do critério dos minimos quadrados e dada por:

7.2 =3 e, | (5.13)

j=12

definindo-se

_ T
¢k+‘j - [_yk+j—1’_yk+j—2""’_yk+j—na uk+j—nk’uk+j—nk—1""’uk+j—nk—nb+l ] (514)

0=la,a,,..,a

na blabz""’bnb]T (5.15)
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tem-se:

[yk+ ; —(ka+,~¢9}2 (5.16)

Uma caracteristica importante desse critério, desenvolvido a partir de uma parametrizagao
linear, ¢ sua caracteristica de fun¢do quadratica em € e que dessa forma pode ser minimizada

analiticamente. O que se deseja encontrar é o valor de 6 que minimiza V(6,Z"):

: N
min V,zm) (5.17)

A~

Oy =argmin V(0,Z") (5.18)

derivando a equagdo 5.13, em relagdo a 6, e igualando a zero tem-se:

d N 1 al T
V0.2 )=N;¢M(yk+,»—(p 440)=0 (5.19)
N N r
Z(/’k+.;yk+j = Z(ﬂm(/’ k0 (5.20)
j1 j1
N N , Ty
On =| 20" k0s | 2 Puei Vi (5.21)
= =

considerando a existéncia da inversa indicada, a equacao 5.21 tem como resultado os coeficientes

do modelo que podem ser escritos na forma matricial por:

v =[0'®] @'Y (5.22)

onde:
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CD:((le (/7k+N)T 5 Yz[yk+]’yk+2""’yk+N]T

Definido como os coeficientes do modelo seriam estimados, a proxima etapa ¢ a definigao
da ordem dos polindémios A(g”) e B(g”'). Os critérios de determinacio da ordem estdo
relacionados com a estimativa dos parametros e com a validagao do modelo (Embirugu, 1993).

Considerando a equacdo 5.12 como os erros de predicdo do modelo e a equacdo 5.23
como fungdo custo, pode-se usar os critérios AIC (Akaike’s Information Theoretic Criterion) e
MDL (Minimum Description Lenght) para defini¢do da ordem do modelo (Ljung, 1999). A
equagao 5.24 descreve o critério AIC onde além da fungdo custo sdo considerados a ordem do
modelo n e o nimero de dados disponiveis N. Desta forma, se o conjunto de dados utilizado ¢ o
mesmo ¢ levado em consideragdo apenas a ordem do modelo e a funcdo perda. A ordem do
modelo deverd ser a que apresentar o menor valor para o critério. Para esse trabalho foi

considerado o critério AIC.

V(G,H) =Y e(k)’ (5.23)

k=1

AIC = h{l + z(%ﬂ V} (5.24)

onde:
n € o numero total de coeficientes do modelo ARX

N é niimero total de amostras do conjunto de dados

Para validagdo dos modelos foi utilizada neste trabalho uma variacdo do processo de
validagdo cruzada. Para maiores detalhes sobre o processo de validacdo cruzada consulte (Ljung,
1999) e (Snee, 1977). Considerando a existéncia de dois conjuntos de dados distintos, o processo
de validacdo baseou-se em alternar os conjuntos de dados usados para estimativa e validagao, ou
seja, inicialmente um conjunto de dados foi utilizado para estimativa e o outro para validagdo, em
seguida os conjuntos foram trocados e realizada uma nova estimativa e validagdo. O critério
usado para comparagdo foi o percentual da variagdo da saida real que ¢ reproduzida pelo
modelo avaliado. Na equacdo 5.25, R representa a parte da variagdo da saida real que e

reproduzida pelo modelo (Ljung, 1999), para expressar em porcentagem basta multiplicar R por

105



Capitulo 5 - Modelagem do Processo

100. O modelo escolhido foi o que obteve o melhor resultado, considerando o processo de
validagdo. Também foi considerado como critério de comparacdo a andlise visual entre as saidas
reais e as gerada pelos modelos.

A sistemdtica para identificagdo e validagdo dos modelos do processo se baseou na

estimativa de diversos modelos, utilizando o critério dos minimos quadrados, com as ordens dos

N ~
2
Zl:|yk+j_yk+j | (525)

o 2
DUV =yl
1

polinémios A(g™”) e B(q™), na e nb, e o tempo morto nk variando em uma faixa de 0 a 20. Em

R* =1

seguida, o critério AIC foi aplicado no conjunto dos modelos para determina¢do da melhor
ordem. Essa sistematica foi aplicada para os dois conjunto de dados disponiveis, considerando as
varidveis de entrada, saida e perturbagdes. Finalmente, para determinar o modelo que
representaria o sistema foi usado o processo de validagdo cruzada discutido acima. Os modelos
foram definidos com base no melhor resultado de R para validagdo, considerando os dois
conjuntos de dados.

A partir do procedimento descrito acima os modelos foram obtidos usando o software
Matlab e os resultados sdo apresentados a seguir. Na tabelas 5.5 e 5.6 estdo as ordens dos
modelos obtidas com o critério AIC e os respectivos R's, dos modelos escolhidos, em
percentagem. As tabelas 5.7 e 5.8 apresentam os coeficientes dos polindmios A(g”) e B(g™). Na
figura 5.15 e 5.16 sdo apresentados alguns exemplos graficos dos resultados da validacdo para os
modelos escolhidos.

Os resultados obtidos mostram coeréncia com os cuidados tomados para modelagem do
processo. O bom planejamento e execucgdo dos testes foram responsaveis por disponibilizar dois
grandes conjuntos de dados que continham as informagdes das dindmicas de interesse para o
trabalho. O tratamento dos dados possibilitou a preparagdo dos mesmos para identificagdo através
da eliminacdo de "impurezas" como ruidos de alta freqiiéncia. Isso se reflete nas ordens
relativamente baixas dos modelos e nos valores de R obtidos para validagao dos mesmos. Esses
valores, em sua maioria, ficaram na faixa de 80 a 90 % o que pode ser considerado um resultado
adequado para o modelo ARX. Os graficos apresentados refletem o bom resultados obtidos na

validacao dos modelos.
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CSH na] nb ] nk|] R(%)
Refluxo x Temp prato 04 2 1 2 88,36
Refluxo x Temp prato 16 3 4 5 85,54
Refluxo x Temp prato 42 2 2 4 83,3
Refluxo x Temp fundo 3 2 2 81,22
\Vapor x Temp prato 04 2 2 3 87,03
\Vapor x Temp prato 16 4 2 3 89,78
\Vapor x Temp prato 42 2 3 1 78,74
\Vapor x Temp fundo 2 1 3 83,74
Carga x Temp prato 04 1 1 3 81,42
Carga x Temp prato 16 4 8 | 10 | 83,86
Carga x Temp prato 42 1 11| 20 | 8242
Carga x Temp fundo 1 4 | 19 ] 80,53
Temp Carga x Temp prato 04 2 2 81,42
Temp Carga x Temp prato 16 3 2 3 85,54
Temp Carga x Temp prato 42 1 1 78,74
Temp Carga x Temp fundo 1 1 12 | 83,74
Temp Refluxo x Temp prato 04 1 6 87,03
Temp Refluxo x Temp prato 16 4 2 1 85,54
Temp Refluxo x Temp prato 42 1 1 82,42
Temp Refluxo x Temp fundo 2 2 10 | 83,74
Retirada Fundo x Nivel 2 2 94,62
Carga x Nivel 2 2 1 92,84

Tabela 5.5: Ordens dos modelos ARX para CSH.

CSN na | nb | nk R (%)
Refluxo x Temp prato 05 3 1 1 78,76
Refluxo x Temp prato 33 4 1 3 75,34
Refluxo x Temp prato 45 3 1 7 86,98
Vapor x Temp prato 05 3 1 1 89,93
Vapor x Temp prato 33 4 2 5 88,63
Vapor x Temp prato 45 2 1 6 90,02
Carga x Temp prato 05 3 8 3 91,58
Carga x Temp prato 33 6 5 1 90,53
Carga x Temp prato 45 10 | 10 1 88,47
Temp Carga x temp prato 05 2 2 6 78,76
Temp Carga x temp prato 33 4 2 5 90,53
Temp Carga x temp prato 45 3 1 6 86,98
Temp Refluxo x Temp prato 05 3 4 1 89,93
Temp Refluxo x Temp prato 33 4 2 6 88,63
Temp Refluxo x Temp prato 45 4 1 7 88,47
Retirada Fundo x Nivel 2 2 1 95,56
Carga x Nivel 2 2 1 94,32

Tabela 5.6: Ordens dos modelos ARX para CSN.
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CSH

Refluxo x Temp prato 04 -0,0062

1] -1,2281] 0,2362
0,0059] -0,0191] 0,0143] -0,0083
1| -1,1928]  0,0565] 0,1427
0,0078] -0,0149
1| -1,3328]  0,3445]
0,0069] -0,0124
1] -1,3835] 04756] 0,086
0,0326]  0,0072
1| -1,3274]  0,3433]
0,0223]  0,0416
1| -1,2495] 0,3573] -0,057] -0,0271
0,0342] -0,0298] 0,0587
1| -1,2685] 0,2967]

Refluxo x Temp prato 16

Refluxo x Temp prato 42

Refluxo x Temp fundo

Vapor x Temp prato 04

Vapor x Temp prato 16

Vapor x Temp prato 42

Vapor x Temp fundo 0,0962
1] -1,0395] 0,0738
-0,003
Carga x Temp prato 04 -
¢ PP 1] -0,9898

-0,0054 0,0027 0,0043] -0,0035] -0,0022] -0,0011 | 0,0054' -0,0023|
1] -1,0308 0,0308] -0,0985 0,1054
-0,0231 0,0076] -0,0066 0,0084 0,0024 0,0037' 0,0033' -0,0041| —0,007| 0,0091| -0,0009

Carga x Temp prato 16

Carga x Temp prato 42

1] -0,9766
Carga x Temp fundo 0,0028] -0,0053 0,0107| -0,0137
1 -0,9805

0,0235] -0,0201

Temp Carga x temp prato 04
P arg PP 1| -1,4004] 0,5041]

Temp Carga x temp prato 16 0024 -0,0213
1| 1659 0,8812] 02187
o 00388
Temp Carga x temp prato 42 .
P PP 1| -0,9619
Temp Carga x temp fundo 0.0099
1] -0,9805
Temp Refluxo x Temp prato 04 -0,079? 8, ; ggz -0,0084] 0,0268] 00895 -0,057

-0,1509]  0,1537
1| -10352] 00332] -0,1024] o0,1118]
0,0108
1| 09712
-02121] 0,2186
1| -1,3449]  0,3653]
0,0078  0,0077
1| -19481] 09481
-0,0347] -0,0333
1] -1,8851]  0,8851]

Temp Refluxo x Temp prato 16

Temp Refluxo x Temp prato 42

Temp Refluxo x Temp fundo

Retirada Fundo x Nivel

>lofr|o]r|o|>|o|F|o|>|o]>|o|>|o|[>|[w|>|o]>|o|>|o|>|o|[>|o]>|o|>|o|(>|o|>|o]>|[w|>|w|[>|w]|>|wo

Carga x Nivel

Tabela 5.7: Coeficientes dos modelos ARX para CSH.

Para modelagem das perturbagdes também foi utilizado o modelo ARMAX com o
objetivo de melhorar alguns resultados. Porém, ndo foi verificada qualquer melhoria significativa

em relacdo ao modelo ARX.
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CSN
Refluxo x Temp prato 05 _0'0011 _13743' 0,0233| 0,3606|
Refluxo x Temp prato 33 _0'004? 1,4498] _0.2965] 01228] _ 0,0414]
Refluxo x Temp prato 45 _O'OO: -1,1607| 0,061| 0,1081|
0,0455

Vapor x Temp prato 05

1] -1,2534] -0,0859] 0,3519]
-0,0109] 0,176
1] -1,2621]  0,0876]  0,1842]  0,0089]
0,1099
1| -1,0587] 0,0726
-0,0068]  -0,011]  0,0008] -0,0068] -0,0005]| 0,0059] -0,0056]  0,0136]
1] -1.6282] 04949 0,1392
-0,0322] -0,0828] -0,0043[ 0,0495] 0,044
1] -1,0344] -0,1053]  0,0346]  0,0087 0,0437]  0,0631
-0,023] -0,0159] -0,0104] 0,0434] 0,0174 0,0017[ " 0,0138] -0,0158] 0,0092] 0,0066
1| -1,3444]  0,4886] -0,3469 0,2592 -0,0985] 0,0737] -0,0783] 0,0493] -0,0019] 0,0075
0,0434] -0,0413
1] -1,5124]  0,5164]
-0,1024] 0,122
1] -1,2621] 0,0876]  0,1842]  0,0089]
0,0049
11,1607 0,061]  0,1081
0,0475] -0,0868]  0,0692] -0,0286
1] -1,6003] 0,5109]  0,0984

Vapor x Temp prato 33

Vapor x Temp prato 45

Carga x Temp prato 05

Carga x Temp prato 33

Carga x Temp prato 45

Temp Carga x temp prato 05

Temp Carga x temp prato 33

Temp Carga x temp prato 45

Temp Refluxo x Temp prato 05

0,075 0072

Temp Refluxox T to 33 ' '

emp Reflxox Temp praio 7| 1.2621] 00876] 0.1842] _ 0,0089]
0,0014

Temp Refluxo x Temp prato 45
1| -1,1502] 0,0669] -0,0048] 0,0963]

-0,1744] -0,0194
1] -1,8471]  0,7968]
0,004] 0,004
1] -1,9604] 0,9604]

Tabela 5.8: Coeficientes dos modelos ARX para CSN.

Retirada Fundo x Nivel

>lof>|o] > |w|>|o|>|o| >|w|>|o|>|o| >|w]|>|o]|>|wm]| >|w]|>|o]|>|wm] >|o]|>| o] >|wm

Carga x Nivel

Com os modelos determinados pelo processo de modelagem, foi construida no Simulink
uma representagdo do processo da Unidade de Fracionamento de Nafta. Essa representagdo sera

usada para avaliar o desempenho do sistema de controle que serd proposto no proximo capitulo.
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Temp prato 04

05

05

Temp prato 18

L L L L 1 L L
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Temp prato 04
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Temp prato 16

Temp Fundo

Temp prato 42

Figura 5.15: Exemplos dos resultados da validag¢do para CSH. Cada par de grdficos tem as
seguintes varidveis de entrada: a) Vazdo de carga b) Vazdo de Vapor c) Vazdo de Refluxo.
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zoo 600 To0 800 500 1000 1100 1200 1200 1400 1500
Time
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Temp prato 33
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Figura 5.16: Exemplos dos resultados da valida¢ao para CSN. Cada par de graficos tem as
seguintes variaveis de entrada: a) Vazdo de carga b) Vazdo de Vapor c) Vazdo de Refluxo.
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5.7 CONCLUSAO

Grande esforco foi destinado para esta etapa da dissertacdo, pois a fidelidade dos modelos
¢ importante para que as conclusdes do trabalho possam ser estendidas para o processo real.

A fase de avaliagdo da qualidade das malhas de controle e instrumentacdo foi importante
para eliminar problemas que comprometeriam a qualidade dos dados de planta. Nessa fase foram
realizadas intervengdes para manutencao na instrumentagcdo de campo e duas malhas de controle
foram ajustadas. Essas malhas sdo importantes para estabilidade da coluna e estavam operando de
forma insatisfatoria.

O planejamento do teste também contribuiu para o sucesso da modelagem. Foram
definidas as varidveis que seriam coletadas e o modo de operagdo de cada malha de controle
durante o teste na planta. Muito importante também foi a definicdo do tipo de sinal de excitagdao
que seria usado para o teste. Uma boa escolha desse sinal garante que as principais dindmicas
para o controle de processo estardo presentes nos dados. Como resultado dessa etapa foram
obtidos dois conjuntos de dados para se proceder a identificagao.

ApOs a coleta de dados foi realizado um tratamento antes de se proceder a identificagao.
Com esse tratamento buscou-se retirar dos dados distirbios indesejaveis com o compromisso de
nao afetar as dindmicas que sdo importantes para 0 processo.

A escolha do tipo de modelo que seria usado para representar a UFN se mostrou acertada
ao final da validacdo. Os graficos comparativos entre as saidas reais e as obtidas através do
modelo, em conjunto com os valores de R, mostraram que os resultados da modelagem foram

bastante satisfatorios para os objetivos desse trabalho
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CAPITULO 6
PROPOSTA E AVALIACAO DA ESTRATEGIA DE CONTROLE

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo ¢ proposta uma estratégia de controle para as duas colunas da UFN. Na
secdo 6.2 ¢ realizada uma andlise para determinar a correlagcdo da temperatura de alguns pratos
com as composi¢oes desejadas nas correntes finais. Com os resultados dessa analise sdo definidas
as varidveis controladas e confirmado o comportamento linear do perfil de temperatura das
colunas. Nas secoes 6.3, 6.4 e 6.5, ¢ apresentada uma estratégia que utiliza um controlador
preditivo, baseado no algoritmo QDMC, para efetuar a regulacdo das varidveis de saida e
otimizar o consumo de energia na UFN. Esta estratégia propde o uso do grau de liberdade
existente em cada coluna para minimizar o custo energético da unidade. Também ¢ analisado o
beneficio da utilizacdo de apenas um controlador para as duas colunas, aproveitando a integragao
existente entre as mesmas.

A secdo 6.6 apresenta as simulagdes com dados reais da planta para analisar o
desempenho do controlador proposto. Os resultados mostram um bom desempenho da estratégia
proposta, tanto para a regulagdo das especificagdes das saidas, como para a reducdo no consumo
de energia. E apresentada uma comparagdo entre os resultados da simulagdo e os obtidos com a
unidade no estado atual, considerando as mesmas entradas e condi¢cdes operacionais. Como
principal resultado da implementacdo da estratégia proposta, pode-se destacar a estimativa
conservadora que apontou uma reducao no custo de R$ 771.130,00 por ano com o consumo de

vapor.
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6.2 DETERMINACAO DAS VARIAVEIS CONTROLADAS E MANIPULADAS

Segundo o manual de operagdo da unidade (BRASKEM, 2001), cada coluna da UFN
necessita manter sob controle apenas um componente chave para especificar a nafta média,
recuperacao de C; no fundo da CSH e recuperacdo de Cg (tendo como referéncia O-Xileno) no
topo da CSN, ou os pontos inicial e final de destilagdo do corte de nafta média, as demais
variaveis de especificagdo devem ser apenas monitoradas. Assim, se torna desnecessario utilizar
os indices mencionados no capitulo 2, secdo 3.2, devido a inexisténcia de acoplamento nas
colunas. Por outro lado, esta condi¢do proporciona um grau de liberdade em cada coluna, pois
tem-se apenas uma variavel a controlar para duas manipuladas, pode-se usar essa flexibilidade
para otimizar o desempenho operacional da unidade. A proposta ¢ usar um Unico controlador
para as duas colunas com o objetivo de manter as especificacdes da nafta média e ao mesmo
tempo minimizar o consumo de vapor.

Para as colunas da UFN, a especificacdo da composi¢cdo da nafta média sera realizada
através de inferéncia com a temperatura de alguns pratos. Essa estratégia ¢ amplamente utilizada
em controle de colunas de destilacdo. De acordo com Boyd (1975), Buckley et al. (1985) ¢
possivel, em alguns casos, inferir a composi¢cdo de determinadas correntes apenas medindo a
temperatura em alguns pratos. Assim, resta definir qual a melhor localiza¢do para o elemento
sensor de temperatura. Esta relagdo € obtida através de uma andlise de sensibilidade e linearidade
do perfil de temperatura, em relagdo as variaveis manipuladas, e da correlagdo desses pontos com
as especificacdes operacionais de cada coluna. Para essa andlise, sera utilizada uma simulagao
estatica da UFN, desenvolvida pela area de tecnologia da Braskem no simulador comercial
ASPEN DYNAMICS v.10.1-0 (2000). Atualmente essa simulacdo também ¢ utilizada para
determinar os melhores parametros de operacao em funcdo da qualidade da carga processada na

unidade.

6.2.1 ESTAGIOS SENSIVEIS PARA MEDICAO DA TEMPERATURA

Para o controle de composi¢ao através de inferéncia com a temperatura, uma questao
fundamental ¢ a defini¢do apropriada da localizacdo dos sensores. Alguns fatores devem ser
considerados nesta escolha, dentre eles a sensibilidade do ponto em relagdo a perturbagdes na

varidvel manipulada, a incerteza e o tempo morto inerente a cada tipo de sensor de temperatura.
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Para este trabalho sdo considerados os sensores existentes nas colunas CSH e CSN, que foram
especificados, quando do projeto, levando em consideracdo esses requisitos. Sendo assim, sera
considerado que tanto a incerteza, quanto o tempo morto, sao despreziveis em relagdo a dinamica
do processo.

No capitulo 2, se¢do 2.3, foram apresentados alguns métodos para determinagdo da
melhor localizagdo do ponto para medicdo da temperatura. Neste trabalho serd considerada a
analise de sensibilidade proposta por Despande (1985), onde os pontos 6timos para localizagdao
dos sensores sd0 os que apresentam a resposta com maior amplitude e simetria em relagdo as
perturbagdes nas varidveis manipuladas. Isto significa encontrar os pratos mais sensiveis a carga
térmica fornecida ao sistema e a vazdo de refluxo. Definindo um caso base para cada coluna,
procedeu-se variagdes positivas e negativas (5 e £10 %) na vazdo de refluxo (R) e na carga
térmica (QN) e avaliou-se as respostas. Sdo consideradas apenas as temperaturas de pratos onde
atualmente existem medi¢cdes e, portanto, podem ser usadas para implementar uma nova
estratégia de controle sem maiores modificagdes no processo. Os resultados sdo apresentados a

seguir para uma carga tipica da unidade.

6.2.1.1 Coluna Separadora de Hidrocarboneto (CSH)

As figuras 6.1 e 6.2 ilustram os resultados para Coluna Separadora de Hidrocarbonetos.
Os graficos apresentam o comportamento do perfil de temperatura para variagdes em cada uma
das variaveis manipuladas, mantendo a outra constante.

Através desses graficos pode-se verificar que as temperaturas nos pratos 04 e 16 da CSH
sdo mais sensiveis as variagdes nas duas variaveis manipuladas. As tabelas 6.1 e 6.2 apresentam
os ganhos estaticos para as temperaturas em relagdo a cada varidvel manipulada. Através dos
resultados conclui-se que as temperaturas nos pratos 4 ¢ 16 apresentam maior sensibilidade, tanto
para vazdo de refluxo quanto para a carga térmica. Para a vazao de refluxo, as temperaturas do
fundo e do topo também apresentam boa sensibilidade, porém nio se comportam da mesma
maneira para carga térmica. Através da andlise da variagdo dos ganhos para cada ponto simulado,
confirma-se que o perfil de temperatura apresenta boa simetria e linearidade em ralacdo as
varidveis manipuladas. Essa condig@o corrobora que o modelo linear representa adequadamente o

processo. Em relagdo a linearidade esse comportamento era esperado, pois as colunas da UFN
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sdo de baixa pureza. McDonald (1985), dividiu a ndo-linearidade das colunas de destilacao de
acordo com o grau de pureza dos produtos. Em colunas de baixa pureza, o sistema
freqiientemente exibe um comportamento linear. A medida que as purezas sdo elevadas, os
ganhos do processo apresentam um comportamento ndo-linear enquanto que as constantes de

tempo e o tempo morto do processo permanecem constantes. Em colunas de alta pureza, a nao-

linearidade ¢ refletida nesses trés parametros.
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Figura 6.1: Perfil de temperatura da CSH em relagdo A% na vazdo de refluxo.
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Figura 6.2: Perfil de temperatura da CSH em relagdo A% na carga térmica.

Analisando os resultados apresentados nas tabelas 6.1 e 6.2 constata-se que o perfil de

temperatura ¢ mais sensivel a carga térmica do que a vazao de refluxo.

A% AT AT AT AT AT AT AT
Refluxo | Topo/A%R | Prt04/A%R | Prt16/A%R | Prt26/A%R | Prt32/A%R | Prt42/A%R | Fundo/A%R
10 -0,279 -0,318 -0,232 -0,199 -0,190 -0,215 -0,268
5 -0,273 -0,322 -0,225 -0,192 -0,187 -0,214 -0,255
-5 -0,262 -0,340 -0,257 -0,191 -0,181 -0,210 -0,233
-10 -0,254 -0,342 -0,269 -0,214 -0,189 -0,220 -0,228

Tabela 6.1: Ganhos estdticos para o perfil de temperatura da CSH com A% Refluxo.

A% Carga AT AT AT AT AT AT AT
Térmica | Topo/A%QN | Pr04/A%QN | Pr16/A%QN | Pr26/A%QN | Pr32/A%QN | Pr42/A%QN | Fundo/A%QN
10 0,368 0,554 0,529 0,465 0,413 0,424 0,373
5 0,373 0,549 0,501 0,415 0,384 0,359 0,364
-5 0,369 0,505 0,495 0,387 0,363 0,311 0,371
-10 0,363 0,510 0,506 0,377 0,347 0,291 0,383

Tabela 6.2: Ganhos estdticos para o perfil de temperatura da CSH com A%Carga térmica.
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6.2.1.2 Coluna Separadora de Nafta (CSN)

As figuras 6.3 ¢ 6.4 mostram os resultados para Coluna Separadora de Nafta. Os graficos
apresentam o comportamento do perfil de temperatura para variagdes em cada uma das varidveis
manipuladas, mantendo a outra constante.

Através desses graficos pode-se constatar que as temperaturas medidas nos prato 5 e 33
sd0 as mais sensiveis para as duas variaveis manipuladas. As tabelas 6.3 e 6.4 apresentam os
ganhos estaticos para as temperaturas em relacdo a cada varidvel manipulada. Analisando os
resultados pode-se verificar que as temperaturas nos pratos 5 e 33 apresentam maior
sensibilidade, tanto para vazdo de refluxo quanto para carga térmica. Para a vazdo de refluxo
como varidvel manipulada, as variacdes nas ganhos mostram boa linearidade e simetria do perfil
de temperatura. J4 para carga térmica, ¢ verificada a presen¢a de ndo-linearidades no fundo e no
prato 45 da CSN, contudo, escolhendo os pratos 5 e 33 esse fato ¢ irrelevante para o trabalho. Em
relacdo a simetria e a linearidade, os pratos 5 e 33 apresentam bons resultados para os objetivos
deste trabalho, mesmo que para carga térmica e a temperatura do prato 33 o resultado nao seja tao

bom.
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Figura 6.3: Perfil de temperatura da CSN em rela¢do A% na vazdo de refluxo.
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Figura 6.4:Perfil de temperatura da CSN em relagdo A% na carga térmica.

Analisando os resultados apresentados nas tabelas 6.3 ¢ 6.4 constata-se que o perfil de

temperatura ¢ mais sensivel a carga térmica do que a vazao de refluxo.

A% AT AT AT AT AT AT
Refluxo | Topo/A%R | Prt05/A% | Prt26/A% | Prt33/A% | Prt45/A% | Fundo/A%
R R R R R
10 -0,224 -0,253 -0,177 -0,441 -0,200 -0,173
5 -0,220 -0,256 -0,176 -0,434 -0,202 -0,171
-5 -0,211 -0,260 -0,175 -0,452 -0,220 -0,166
-10 -0,205 -0,265 -0,172 -0,457 -0,219 -0,173

Tabela 6.3: Ganhos estaticos para o perfil de temperatura da CSN com A% Refluxo.

A% AT AT AT AT AT AT
Carga | Topo/A% | Pr05/A% | Pr26/A% | Pr33/A% | Pr45/A% | Fundo/A%Q
Térmica QN QN QN QN QN N
10 0,240 0,679 0,526 1,468 1,149 0,821
5 0,249 0,723 0,624 1,227 0,997 0,604
-5 0,253 0,700 0,626 1,112 0,515 0,443
-10 0,250 0,661 0,598 0,912 0,450 0,443

Tabela 6.4: Ganhos estaticos para o perfil de temperatura da CSN com A%Carga térmica.
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Através da analise de sensibilidade conclui-se que os pratos 4 ¢ 16 para CSH e 5 e 33 para
CSN, sdo os mais sensiveis em relagdo as variaveis manipuladas. Para as varidveis manipuladas
verificou-se que os perfis de temperatura se mostraram mais sensiveis em relacdo a carga
térmica, embora as respostas a vazao de refluxo também sejam satisfatérias. Considerando que
cada coluna necessita de apenas um componente chave para especificar a nafta média,
recuperacdo de C; no fundo da CSH e recuperagdo de Cs, tendo como referéncia O-Xileno, no
topo da CSN, ou os pontos inicial e final de destilacdo do corte de nafta média, sera realizada a
seguir uma avaliacdo em relacdo as composi¢des dos produtos para definir qual prato deve ser

utilizado em cada coluna.

6.2.2 AVALIACAO DOS ESTAGIOS SENSIVEIS A COMPOSICAO DOS PRODUTOS

Definido os pontos de medi¢ao de temperatura mais sensiveis as variaveis manipuladas, o
proximo passo para determinar as variaveis controladas ¢ verificar qual desses pratos representa
melhor a especificagdo desejada. Esta verificacdo foi realizada no simulador estatico para trés
tipos diferentes de carga. O método utilizado se baseia em variar a composi¢do da carga,
principal perturbacdo da UFN, e manter fixa a temperatura no prato, permitindo que o simulador
varie a vazao de refluxo e de vapor (carga térmica). Em seguida, verifica-se o comportamento da
especificacdo desejada para o produto da coluna, o prato que apresentar menor variacdo desta
especificagdo sera o escolhido.

Para a coluna separadora de hidrocarbonetos, a especificacdo ¢ baseada na recuperagio
de 80 a 90 % de C; na corrente de fundo, ou pelo ponto inicial de destilacdo do corte de nafta
média. Considerando a recuperacdo de C; e utilizando trés tipos de cargas com composigdes
diferentes, foram realizadas simulagdes com os pratos 04 e 16. Os resultados sdo apresentados
nas figuras 6.5 e 6.6.

Através desses graficos, pode-se constatar que embora a recuperagdo de Cg tenha variado
em fun¢do da mudanga na carga, a recuperagao de C; teve pequenas variagdes nos dois casos. Os
resultados mostram que os dois pratos 04 e 16 representam bem a especificagdo da CSH.
Contudo, para o prato 16 a variagdo na recuperagao de C; foi ligeiramente menor, a temperatura

deste prato serd usada como varidvel controlada para CSH.
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Figura 6.6: Variagcdo da Recuperagdo de C;e Csna CSH para temperatura do prato 16 fixa.
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Para a coluna separadora de nafta, a especificacdo ¢ baseada na recuperacao minima de
80% de Cg (Ort-Xileno) na corrente de topo, deve-se recuperar o maximo possivel desse
componente para cada carga. Outra referencia para especificagdo da CSN ¢ o ponto final de
destilagcdo do corte de nafta média. Considerando a recuperacdo de Cg e os mesmos trés tipos de
cargas utilizados para a analise na CSH, foram realizadas simula¢des com os pratos 05 e 33. Os
resultados sdo apresentados nas figuras 6.7 e 6.8.

Através dos graficos pode-se constatar que embora a recuperacao de Cy tenha variado
em fun¢do da mudanca na carga, a recuperacdo de Cg teve pequenas variagdes para o caso do
prato 33. Ja para o prato 05, ndo s6 ocorreu uma variacao considerdvel na recuperagdo de Cs,
como também uma maior variagdo de Cy. Desta forma, a temperatura do prato 33 serd utilizada
como variavel controlada na CSN.

Os resultados obtidos através desta analise comprovam a eficiéncia, para as duas colunas,
na utilizagdo da temperatura como variavel de inferéncia da composi¢cdo. As temperaturas do
prato 16 para CSH e 33 para CSN, foram definidas como varidveis controladas para estratégia de

controle a ser proposta.
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Figura 6.7:Variagdo da Recuperagdo de Cse Cona CSN para temperatura do prato 05 fixa.
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Figura 6.8: Varia¢do da Recuperagdo de Cge Cona CSN para temperatura do prato 33 fixa.

A estratégia do controle de composi¢do através do diferencial de temperatura entre os
pratos 16 e 04, utilizando a vazao de refluxo como varidvel manipulada, se encontra
implementada na CSH. Esta estratégia se mostrou ineficiente ao longo do tempo de operagdo da
unidade, o que levou a operacao a decidir trabalhar com a malha em manual. Para comprovar a
ineficiéncia dessa estratégia, quando aplicada na CSH, foi utilizada a mesma simulago estatica
com trés cargas diferentes, sem fixar a temperatura em nenhum do pratos. Desta forma, o
diferencial de temperatura deveria variar, acompanhando a mudan¢a na composi¢cdo das
correntes, para se mostrar eficiente para o controle de composi¢do. A figura 6.9 mostra o
resultado desta simulagdo. Analisando o grafico pode-se constatar que tanto diferencial de
temperatura entre os pratos 16 e 04, bem como outros dois escolhidos arbitrariamente, ndo
respondem as variagdes na composi¢cdo de carga, ficando evidente a ineficiéncia da estratégia
atual.

Definidas as variaveis que devem ser controladas, o proximo passo sera selecionar um
controlador que atenda as especificagdes da UFN e use os graus de liberdade para minimizar o
consumo de vapor. A proposta desse trabalho ¢ utilizar um controlador preditivo multivariavel,
com o algoritmo QDMC, para realizar o controle e a otimizacdo do consumo de energia. A opcao
por esse controlador foi baseada na possibilidade de implementagdo pratica desse estudo, uma

vez que essa ¢ a tecnologia de MPC mais difundida e aplicada na industria petroquimica. A
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seguir ¢ realizada uma apresentagcdo do algoritmo DMC e de algumas técnicas de otimizacao em

tempo real.
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Figura 6.9: Variagdo dos diferenciais de temperatura na CSH para mudan¢as na composicdo de
carga.

6.3 O ALGORITMO DE CONTROLE DMC

Em 1979, Cluter e Ramaker (1979 e 1982) apresentaram o algoritmo DMC como uma
metodologia capaz de manipular restricdes operacionais nas variaveis de controle e saida de
forma sistemdtica. Este algoritmo de controle multivaridvel ¢ adequado para processos com
elevado grau de interagdo entre variaveis, ordens elevadas e atrasos dominantes (Cernik, 1991),
(Houk, 1991) e (Cutler, 1988). Estas caracteristicas, aliadas a capacidade de manipular restri¢des,
garantem a utilizacdo bem sucedida deste algoritmo na industria quimica e petroquimica (Houk,
1991), e (Cutler, 1988). Segundo Kalid (2000), existe grande beneficio na utilizagdo de um DMC

para controlar sistemas que:

1. Sdo inerentemente multivariaveis com forte interagdo entre as varidaveis controladas;
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2. Apresentam potencial para otimizagdo em tempo real, como no caso de unidades com
elevado consumo de energia e/ou que produzem insumos de valor comercial bastante

diferentes;

3. Possuem limites nos equipamentos e nas condi¢bes operacionais, pois este controlador

apresenta a caracteristica de manipular restri¢oes operacionais explicitamente.

O algoritmo DMC necessita de um modelo nominal obtido a partir da resposta ao degrau
do processo. Uma vez conhecido o modelo, o problema a ser resolvido se resume a previsao da
saida do processo e a otimiza¢do de uma fun¢do objetivo quadratica, sujeita a um conjunto de
restri¢des, que considera os erros entre as previsdes da saida e os sinais de referéncia mais os

incrementos nas agoes de controle (Garcia et al., 1989).

6.3.1 DMC SEM RESTRICOES
O objetivo do algoritmo DMC multivaridvel ¢ calcular as a¢des de controle, representadas
por incrementos nas varidveis manipuladas, através da solug@o do problema de otimizacao escrito

na equagao 6.1 (Morales, 1995).

P M
min Mtk +D) =y, (k+D=, +D_[Amk+1-D| s, 6.1)
=1

Am(k),..., Am (k+M—-1) =

onde:

y(k+1)eR" ¢éo vetor das previsoes das variaveis de saida.

v, (k+1) e R ¢ o vetor das trajetdrias dos valores de referéncia.

Am(k +1-1) e R" € o vetor dos incrementos nas a¢des de controle.

E,, A, sdo matrizes diagonais de ponderacdes para as saidas e agdes de controle.

o] T
||x|| 0 representa o termo quadratico x” Ox.

p define o horizonte de previsdo da saida.

M define o horizonte de controle (Am(k+j) =0 Vj >M; M <p).

Na equagdo 6.2 tem-se a representacao na forma vetorial da equacdo 6.1.
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. A 2 2
min [V-,[=+[AM]s 6.2)
onde:
Ezdlag[zl...up] A:diag[Al...AM_l]
y(k+1) Y, (k+1)
Y=| Y=
y(k+p) y,(k+p)
Am(k)
AM=|
Am(k+M —1)

Para que esse problema de otimizagdo possa ser resolvido, € necessario que se tenha um
modelo nominal do processo. O modelo usado no algoritmo DMC ¢ conhecido como modelo de

resposta ao degrau.

6.3.1.1 Modelo do Processo

O modelo de resposta ao degrau utilizado pelo algoritmo DMC ¢é dado pela equagdo 6.3:

y(k+1) =i S Au(k +1=1) + w(k) (6.3)

i=1
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onde:

y(k) e R’ ¢ o vetor de saida no instante k.

AueR’ ¢é o vetor dos incrementos na entrada nas entradas no instante k, incluindo os
incrementos nas variaveis manipuladas e de perturbagdes.

w(k) e R’ € o vetor que representa o efeito das perturbagdes aleatorias.

g s € a matriz resposta ao degrau no i-ésimo instante de tempo contado a partir da
i aplicacdo do degrau.

Os coeficientes da matriz S; sdo representados por s,, , significando a resposta ao degrau
no i-ésimo instante, relativa a p-ésima variavel de saida e a q-ésima variavel de entrada. Como o
vetor de entrada Au(k) contém os incrementos nas varidveis manipuladas Am(k) e das

perturbagdes mensuraveis Ad(k), a equagdo 6.3 pode ser escrita conforme a equagdo 6.4.

yk+1) =) S, Am(k +1=i)+ D S, Ad(k +1-i)+w(k) (6.4)
i=1 i=1
O objetivo da inclusdo das perturbagdes mensuraveis € realizar compensacgdes nas saidas

em relacdo a disturbios (feedforward) ocorridos nessas variaveis.
6.3.1.2 Previsao das Saidas Futuras

Supondo que as varidveis de perturbagdes ndo mudam de valor ao longo do horizonte de
previsdo (Ad(k+1l) = 0; [=1,2, ...), pode-se escrever a equacdo 6.4, para um instante futuro k+/,
separando os termos referentes as contribuigdes do passado e futuro, conforme a equacdo 6.5

(Camacho, 1999).

© © i
Pk+D=Y 8, Am(k+1-i)+ D SAd(k—i)+ DS, Am(k+1—i)+Ww(k+1-1) (6.5)
i=1

i=1+1 i=[+1
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As duas primeiras parcelas da equagao 6.5 representam a contribuicdo para as variaveis
de saida, até o instante k-/, dos incrementos passados nas varidveis manipuladas e perturbacdes
mensuraveis. A terceira parcela representa as contribuicoes futuras das variaveis manipuladas.

Para estimativa das perturbagdes aleatorias w(k—+I-1), considera-se que estas se mantém
constantes ao longo do horizonte de previsao. Desta forma, sua estimativa ¢ obtida conforme a
equacdo 6.6, onde y(k) ¢ o vetor medido no instante k. Substituindo a equagdo 6.6 em 6.5, tem-se

a previsao utilizada pelo algoritmo DMC, conforme escrita nas equacdes 6.7 ¢ 6.8.

Rk +1=1) = (k) = y(6) = () = y(k) = 3. S, Am(k —1) (6.6)

i=1

y(k+1)= i S, Am(k+1—-1i)+ i S, Ad(k—1i)+ ZZ: S, Am(k+1—1i)+ y(k)— (6.7)

Farnd Farnd =
—i S Am(k —i)
Pk+1)= ZI:SmjAm(k +1—i)+ f(k+1)

=

onde:

FUAD) = y(R)+ (8,0~ S)Am(K i)+ Y S,Ad(K 1) (6.8)
i=1 i=l+1
f(k+1) representa a resposta livre do sistema, ou seja, a parte da resposta que ndo depende
das futuras a¢des de controle.
Caso o processo seja assintoticamente estavel, os coeficientes S; da resposta ao degrau
tendem a ser constante apos um valor N (Camacho, 1999). Entdo, pode-se considerar que  Si+; -

Sk+i1 20,1 >N e f(k+]) pode ser escrita conforme a equacao 6.9.
N N
Fle+1)=y(k)+D (S, = S)Am(k —i)+ > S, Ad (k —i) (6.9)
i=1 i=l+1

Fazendo / = I,...,p e lembrando que Adm(k+i) = 0, Vi > M, pode-se determinar as

previsoes das saidas no horizonte de previsao p:
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yk+1)=S, ,Am(K)+ f(k+1)

yk+2)=S8 ,Am(K)+S, ,Am(K+1)+ f(k+2)

CoM
Pk+p)=>8, Am(K +1-i)+ f(k+1)
i=1
ou na forma vetorial

Y =SAM+F (6.10)

onde:

S ¢ a matriz dinamica do processo.

S 0
sz Sml 0 fk+1
S=| : : Su |5 F=|: (6.11)
: : Jra
_Smp Smp—l Smp»M + ]

No modelo de resposta ao degrau o somatorio de termos ¢ efetuado até um valor N. A

partir do momento em que o processo alcanca o estado de regime permanente, as matrizes de

resposta ao degrau da equacdo 6.3 se estabelecem em um determinado valor (Cluter and

Finlayson, 1988). Desta forma, a ordem N ¢ definida como sendo maior ou igual ao tempo de

acomodacao do processo (Garcia et al., 1989).

O valor de N ¢ fungdo direta da ordem das equacdes diferenciais lineares que descrevem a

dindmica do processo. Desta maneira, o modelo de resposta ao degrau permite considerar

qualquer ordem para as equagdes diferencias de processos estdveis, mesmo sem conhecé-las,

fazendo com que ndo se fique restrito a aproximagdes de primeira e segunda ordem, tipicas em

aplicagdes industriais baseadas no controle PID. Os pacotes de software de identificagdo

utilizados nas aplicac¢des do algoritmo DMC exploram esta caracteristica (Cernik, 1991).
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6.3.1.3 Cdlculo das Acoes de Controle

Para o algoritmo de controle DMC sem restrigdes, a lei de controle ¢ obtida através da
resolucdo do problema descrito na equagdo 6.2. Definindo o erro que atua no algoritmo DMC

como:
E=Y-Y, (6.12)
entdo pode-se reescrever a equacao 6.2 na seguinte forma:

min E'"ZE E+AM"A AM (6.13)

AM (k)

Resolvendo a equacao 6.13 através do método dos minimos quadrados tem-se:

AM =(S'ES+A)'S'E (Y, -F) (6.14)

A equagdo 6.14 fornece os incrementos nas agdes de controle dentro do horizonte de
controle M. Como somente a primeira acao ¢ aplicada, a equagdo 6.15 fornece o incremento na

acdo de controle a ser aplicado no processo.

Am(k)=[I 0 ... 0] AM (6.15)

6.3.2 DMC COM RESTRICOES

O algoritmo DMC sem restri¢des define a estrutura basica do controlador DMC. Quando
existem restrigdes nas variaveis do processo considerado, obtém-se o algoritmo de controle DMC
com restri¢cdes, que normalmente toma a forma de um problema de programacao quadratica (QP).
Nesta caso, esse algoritmo e conhecido na literatura especializada como QDMC (Quadratic
Dynamic Matrix Control), devido ao algoritmo de programagdo quadratica utilizado para solucao

do problema de controle (Camacho And Bordons, 1999).
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No algoritmo QDMC, sdo considerados trés tipos de restri¢cdes (Garcia et al., 1988):

Restricoes nas Varidveis Manipuladas: representam limites rigidos nas varidaveis de
entrada m(k) com o intuito de evitar problemas de saturagdo (p.e.: em valvulas de

controle).

Restricoes nos Incrementos das Varidveis Manipuladas: representam limites rigidos
impostos aos incrementos Am(k), influenciando diretamente nas taxas de variacdo de

m(k).

Restricoes nas Varidveis de Saida: representam limites rigidos ou ndo, nas varidveis de

saida, com o intuito de evitar valores demasiadamente grandes.

Estas restrigdes podem ser descritas matematicamente da seguinte forma:

M, <I, AM+M,, <M,,, (6.16)
AM,,, <AM < AM,,, (6.17)
Ylow - Y < Yhigh (6 1 8)
onde:
m(k - 1) mlow;high (k)
Mk-l = Mlow;high = :
m(k - 1) m/ow;high (k +M - 1)
ylow;high (k + 1) 0
. 0
Ylow;high = IL = . . .
ylow;high (k + p) ] I - I
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O problema de otimizagao, a ser resolvido pelo QDMC, ¢ entdo formulado como:

= +|AM[ s

min HY -Y,
1 :

s.a. (6.19)

M,, <I, AM+M, <M,

< AM < AM,,,

low

AM

low

Ylnw fY< Yhigh

Pode-se reescrever o problema da equacdo 6.19 no formato padrio de um programa

quadratico. Na equagdo 6.20 o problema ¢ apresentado nesta forma.

. T T
min AM " HAM-G ' AM (6.20)
S.d.
RAM >Q
onde:

_.IL ] _Mk-l -M,i |

I, M, - Mhigh
R= -1 Q- -AMhig]1

I AMlnw
-S F- Yhigh

LS Yiu-F

a matriz hessiana ¢ dada por:

H=S"ZS+A (6.21)

e o vetor gradiente ¢ definido como:

G=28"E(Y,-F) (6.22)
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A solugdo do problema descrito pela equacao 6.20 fornece os incrementos nas agdes de
controle para todo o horizonte de controle. Como apenas a primeira acdo ¢ utilizada, substitui-se
o resultado na equagdo 6.15 e obtém-se os incrementos que devem ser aplicados no instante K

nas varidveis manipuladas.

6.3.3 CONSIDERACOES SOBRE SINTONIA DOS CONTROLADORES DMC
Os parametros que determinam a sintonia de um controlador DMC sdo os seguintes

(Garcia, 1988) (Georgiou, 1988):

1. Ponderacoes ECE e MSF: As ponderacoes da matriz = sdo conhecidas como ECE
(Equal Concern Errors), enquanto que as ponderagoes da matriz A sdo conhecidas por
MSF (Moving Suppression Factor). A importancia relativa de cada um dos critérios
especificados na fun¢do objetivo da equagdo 6.1, pode ser refor¢cada por um aumento nos
valores dos parametros ECE e MSF correspondentes. Porém, este reforco se torna dificil
devido as interagoes entre as variaveis do processo (Garcia, 1988). Aumentos nas
ponderagcoes ECE diminuem o erro entre a saida e sua referencia (Cernik, 1991).
Aumento nas ponderagoes MSF diminuem os incrementos nas variaveis manipuladas,
tornando a resposta das variaveis de saida mais lenta e suave. As ponderagoes MSF
também afetam diretamente a robustez do controlador DMC, MSF's maiores aumentam a

robustez (Georgiou, 1988).

2. Horizontes de Previsdo e Controle: Um valor elevado para o horizonte de controle, e
conseqiientemente para o horizonte de previsdo pois M<p, geralmente melhora o
desempenho do controlador DMC, porém aumenta o valor dos incrementos nas varidveis
manipuladas reduzindo a robustez do mesmo (Georgiou, 1988). A determinagdo
adequada dos horizontes de previsdo e controle é fundamental para o bom desempenho
do algoritmo. Observou-se que sintonizar um controlador DMC fixando os horizonte e
manipulando as ponderagoes geralmente ndo conduz a bons resultados. Ji o
procedimento inverso torna o processo de sintonia mais factivel (Morales, 1995). Isto
demonstra que os horizontes de previsdo e controle possuem importdncia relativa maior

que as ponderagoes ECE e MSF.
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Além destes parametros, observa-se que as restrigdes nos incrementos das variaveis
manipuladas, influenciam diretamente na velocidade de resposta das varidveis de saida do

Processo.

6.4 OTIMIZACAO EM TEMPO REAL

A otimizagao de um sistema consiste na determinacdo de suas variaveis independentes,
através de um modelo matematico e um algoritmo de programacdo matematica, com a finalidade
de maximizar ou minimizar uma funcdo objetivo sem violar as restrigdes do referido sistema
(Zanin, 2001). A otimizagdo ¢ em tempo real, quando a solucdo deste problema ¢ obtida
periodicamente e implementada de forma automatica. Segundo Cutler e Perry (1993), a
otimizagdo em tempo real de uma unidade de processo ¢ uma tarefa dificil e complexa, porém
seus beneficios sdo relevantes, podendo incrementar de 6 a 10% o desempenho da unidade.
Geralmente a fungdo objetivo a ser maximizada ¢ a lucratividade, definida conforme a equagdo

6.23.

Lucro = Z(Qproduto x Pproduto)—(Qcarga x Ccarga)+ (6.23)

(Eproduzida — Econsumida) x Penergia

onde:

O representa a vazao.
P representa o prego.
C representa o custo.

E representa a energia.

Marlin e Forbes (1995) fornecem critérios sobre a melhor localizagdo da otimizagao
econdmica em tempo real, num sistema separado de otimizagdo, ou como uma fung¢do linear no
controlador multivaridvel. Devido a confiabilidade e relativa simplicidade da tecnologia de
controle preditivo multivariavel, os autores recomendam a alocacdo da otimizagdo econdmica no
proprio controlador, sempre que tais critérios assim sinalizarem. Quando a fungdo objetivo ¢

equacionada como uma fungdo linear das variaveis manipuladas do sistema, a otimizagdo em
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tempo real pode ser incluida dentro do controlador multivaridvel preditivo. Ha duas estratégias

para a inclusdo da fung¢do objetivo no controlador:

1. A fungdo objetivo do sistema é transformada em uma nova variavel controlada e os

problemas de controle e otimizagdo sdo resolvidos simultaneamente, numa unica camada

(Yousfi e Tournier, 1991).

2. Uma camada é adicionada ao controlador com o objetivo de resolver o problema de
otimizagdo no estado estacionario predito linearmente (Moro e Odloak, 1995) (Sorensen

e Cutler, 1998). As duas camadas sdo resolvidas seqiiencialmente e na mesma freqiiéncia.

Em relacdo a otimizacdo linear e controle na mesma camada, ¢ definida a variavel
econdmica que representa a funcdo objetivo do sistema e seu modelo ¢ baseado na resposta ao
degrau. Esta varidvel, sempre que houver graus de liberdade, serd conduzida para um valor mais
elevado. Almeida (1996) descreve a aplicacdo desta estratégia de otimizagao para uma unidade
de destilagdo a vacuo. O algoritmo de controle utilizado ¢ baseado no LDMC (Linear Dynamic
Matrix Control) (Morshedi, 1985).0 projeto contempla cinco variaveis manipuladas, dez

controladas e uma perturbagdo. Verificam-se elevados beneficios econdmicos neste caso.

6.5 ESTRATEGIA DE CONTROLE E OTIMIZACAO DO CONSUMO DE
ENERGIA PROPOSTA PARA UFN

A estratégia de controle proposta para UFN ¢ baseada no controle de composicao através
de inferéncia com a temperatura, utilizando um controlador preditivo multivaridvel com o
algoritmo QDMC. Sao consideradas as temperaturas dos pratos 16 (CSH) e 33 (CSN) como
variaveis  controladas, as vazdes de vapor e refluxo, em cada coluna, como varidveis
manipuladas e seis perturbagdes mensuraveis. Como para cada coluna existe apenas uma
varidvel a ser controlada e duas manipuladas, os graus de liberdade sdo utilizados para otimizar o
desempenho operacional da UFN. Isto sera realizado através da inclusao de uma fungao objetivo
linear como variavel controlada na lei de controle. A utilizagdo de um tnico controlador também
tem por objetivo aproveitar a interagdo entre as colunas, a corrente de fundo da CSH ¢ carga da
CSN, para minimizar o consumo de energia uma vez que o custo de vapor ¢ diferente para as
duas colunas. A seguir, sao apresentadas a formulacao da otimizacao integrada a lei de controle

e as etapas para obten¢ao do controlador QDMC .
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6.5.1 OTIMIZACAO DO CONSUMO DE ENERGIA INTEGRADA AO CONTROLE

Na UFN as especificacdes dos produtos sdo obtidas através do controle de temperatura
em apenas um prato para cada coluna. Pode-se aproveitar o grau de liberdade, em cada coluna,
para minimizar o consumo de energia. Os outros termos presentes na equagdo 6.23 ndo sdo
considerados neste trabalho, pois a UFN ¢ uma unidade intermediaria na cadeia de producao da
central de matérias primas (CEMAP). As correntes oriundas da UFN s3o processadas em outras
unidades para se chegar aos produtos finais vendidos ao mercado. Desta forma, apenas a parcela
referente ao consumo de energia ¢ considerada, uma vez que a UFN ndo produz energia para
outras unidades. Assim, a equagdo 6.24 sera incluida na lei de controle representando mais duas

variaveis controladas, onde os coeficientes & ¢ [, que sdo proporcionais ao custo do vapor

fornecido para cada coluna, serdo considerados como ponderacdes ECE para cada variavel. Essa
proposta possibilita ao controlador manter as variaveis controladas nos valores desejados através

da relacdo mais econdmica entre as vazodes de refluxo e vapor.

Z=aVesy + PlVesy (6.24)

onde:
Vs € a vazao de vapor da CSH.

Vesn € a vazao de vapor da CSN.

A opgao por utilizar apenas um controlador para as duas colunas também est4 baseada na
redu¢do do consumo de energia. O vapor fornecido a CSH estd a pressao de 15 Kg/cmz, sendo
mais barato que o vapor a 42 Kg/cm?2 que ¢ fornecido a CSN. Como a corrente de fundo da CSH
¢ enviada como carga para CSN, pode-se usar mais vapor de 15 Kg/cmz, na primeira coluna,
elevando a temperatura da carga da segunda coluna e assim reduzir a energia necessaria para

alcancar os objetivos do controle na CSN.

6.5.2 OBTENCAO DO MODELO DE RESPOSTA AO DEGRAU

Para obtengdo dos modelos utilizado pelo algoritmo DMC parte do conjunto de dados
coletado nos testes, descritos no capitulo sobre modelagem, foram aproveitados. Este conjunto
7P ={u,ys ..., Up,yn}, representa a parte do teste onde se observou a resposta do sistema, ao

degrau aplicado na entrada, até um novo estado estacionario nos dois sentidos. O erro de predicao
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foi definido como a diferenga entre a resposta do modelo e os dados observados para uma

mesma entrada, conforme equagdo 6.25.

A 6.25
e=y—-y,;i=12,..,D (6.25)

Virios critérios podem ser usados para estimar os coeficientes de um modelo baseado em
dados experimentais. A soma dos quadrados dos erros de predigdo ¢ um critério classico,
conhecido como minimos quadrados, e serd usado nesse trabalho para estimar os coeficientes do
modelo.

Considere o modelo da equagdo 6.3 na seguinte forma:

Visj =910 (6.26)
onde:

¢k+j = [uk+j_1,uk+j_2,...,uk+j_N ]T
H:[hl,hz,...,hN]T

h=8,=8,,

N = ordem do modelo

entdo, a equagdo 6.25 pode ser reescrita como:

Chvj = Virj ~¢'i0; j=1,2,..,D (6.27)

e a fungdo objetivo do critério dos minimos quadrados ¢ dada por:

e 1 & 2
Vo,z )=ﬁz—[yk+j—(ﬂTk+jﬂ (6.28)

j=12

Uma caracteristica importante desse critério, desenvolvido a partir de uma parametrizagao
linear, ¢ que ele ¢ uma funcdo quadritica em 6, e dessa forma pode ser minimizada

analiticamente.
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O que se deseja é encontra o valor de & que minimiza V(6 ,Z"°)
rngin V(o,Z")
Oy =arg min V'(60,Z")

derivando a equagdo 6.28, em relacdo a 6, e igualando a zero tem-se:

d | &

%V(H,ZD)ZﬁjZ_;wH,(ykﬁ —"1:,0) =0 (6.29)

D D r

Dres i Vis; = P ;P k+_'0

Z Z ’ (6.30)

~ D . o
On=| D 0,0 ks | D0 Vis; (6.31)

j=1 Jj=1

Considerando a existéncia da inversa indicada, a equag¢do 6.31 tem como resultado os

coeficientes do modelo. Expressando de forma matricial tem-se

v =[0'®] @'Y (6.32)

onde:

®:(¢k+1---¢k+D)T 5 Y:[yk+17yk+2"“7yk+D]T

Conforme ja discutido anteriormente as seguintes variaveis foram consideradas na

obteng¢do dos modelos:

1. Coluna Separadora de Hidrocarbonetos (CSH)

a) Variaveis controladas:
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» TEMPERATURA DO PRATO 16
» VAZAO DE VAPOR
b) Variaveis manipuladas:
» SET POINT DA MALHA DE VAZAO DE REFLUXO
» SET POINT DA MALHA DE VAZAO DE VAPOR
¢) Perturbagdes:
» TEMPERATURA DA CARGA
» TEMPERATURA DO REFLUXO

» VAZAO DE CARGA
2. Coluna Separadora de Nafta (CSN)

a) Varidveis controladas:
» TEMPERATURA DO PRATO 33
» VAZAO DE VAPOR
b) Variaveis manipuladas:
» SET POINT DA MALHA DE VAZAO DE REFLUXO
» SET POINT DA MALHA DE VAZAO DE VAPOR
¢) Perturbagdes:
» TEMPERATURA DA CARGA
» TEMPERATURA DO REFLUXO

» VAZAO DE CARGA

Os modelos foram obtidos utilizando o software Matlab. A ordem N, de cada modelo, foi
escolhida conforme descrito na se¢do 6.3.1.2. Para implementag¢do do algoritmo QDMC em um
unico controlador, todos os modelos devem possuir a mesma ordem. Assim, considerou-se o
modelo com maior ordem, 40 coeficientes, ¢ os modelos com ordem menor tiveram os
coeficientes restantes igualados a zero.

Para a fungdo econdmica, equacdo 6.24, os coeficientes dos modelos, entre a variavel

manipulada vazao de vapor e a variavel controlada vazio de vapor, foram todos igualados a 1.
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6.5.3 CONTROLADOR QDMC

O controlador preditivo multivariavel utilizado para neste trabalho ¢ baseado no algoritmo
QDMC com restri¢gdes. Conforme ja discutido antes, um tnico controlador ¢ aplicado as duas
colunas. O controle dindmico das varidveis controladas ¢ efetuado por faixa, uma vez que as
especificagdes da UFN nao sdo rigidas. Para cada variavel controlada ¢ determinada uma faixa na

qual a mesma pode variar. Desta forma, a equacdo 6.1 pode ser reescrita como:

min k41— 3, (k + D)= +f |Am(k+1-1) », (6.32)
I=1 I=1

Am(k),e..y Am (k+M—1)

onde y; ¢ o vetor modificado dos setpoints das varidveis controladas. Para previsao das
variaveis controladas fora dos limites superior ou inferior, o vetor setpoint ¢ igualado ao
respectivo limite mais proximo. Ja para previsdo dentro dos limites da faixa, o setpoint
modificado acompanha a referida previsdo e os correspondentes coeficientes na matriz dindmica
sdo anulados (Zanin, 2001). A faixa em que ¢ permitida variagdes para as duas varidveis
controladas, temperaturas dos pratos 16 e 33, ¢ de 2 graus. A tabela 6.5 mostra os parametros das
varidveis controladas usados no controlador. J& para as vazdes de vapor da fun¢do econdmica, os
limites da faixa s3o os mesmos, ou seja, o controle ndo ¢ por faixa. Esses valores sdo 0os mesmo
considerados como restricdes minimas das varidveis manipuladas. A tabela 6.6 apresenta as
restricdes consideradas para as variaveis manipuladas. Os valores apresentados nas duas tabelas
foram obtidos junto a engenharia responsavel pela unidade e representam limites operacionais

reais para esta condi¢do operacional.

Coluna Descricao Faixa Desejada | Unidades - limites
min max
CSH Temp prato 16 93-95 °C 88 100
CSH Vazao de vapor 10-10 ton/h 10 25
CSN Temp prato 33 164,8-166,8 °C 159 173
CSN Vazdo de vapor 10-10 ton/h 10 25

Tabela 6.5: Limites para as variaveis controladas.
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Coluna Descricao Incremento | Unidades Limites
max min max
CSH |Vazio de refluxo 2 ton/h 40 70
CSH |Vazio de vapor 0,8 ton/h 10 25
CSN |Vazio de refluxo 3 ton/h 10 45
CSN |Vazdo de vapor 0,5 ton/h 10 25

Tabela 6.6: Restri¢oes para as varidveis manipuladas.

O controlador foi implementado no Matlab utilizando o algoritmo QDMC do foolbox
MPC com algumas modificagdes para atender ao controle por faixa. A sintonia utilizada
considerou a ponderagdo ECE, para vazao de vapor, proporcional ao custo real, ¢ dando bem
mais importancia para as temperaturas do que para vazdo de vapor. Desta forma, quando as
temperaturas estiverem dentro da faixa especificada o controlador tentard reduzir o consumo do
vapor. Ja quando a previsdo apontar uma das temperaturas fora da faixa, o objetivo principal ¢
manté-las dentro da faixa. Para as varidveis manipuladas a sintonia da ponderagdo MSF objetivou
dar maior liberdade para as vazdes de refluxo do que para as vazdes de vapor.

Os niveis das duas colunas foram controlados usando a mesma estratégia existente na
UFN, um controlador PID manipulando a vazao de fundo para cada coluna. Na primeira coluna, a
sintonia do controle de nivel também absorve parte da variagdo de carga da unidade, uma vez
que a vazdo de fundo da CSH ¢ a carga da CSN. Desta forma, ao nivel da CSH ¢ permitida
variagdes entre 20 ¢ 80% quando das variacdes de carga da unidade. A figura 6.10 mostra um
esquema simplificado da implementacdo, no simulink, do modelo de processo junto com os

controladores.
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Figura 6.10: Diagrama simplificado da implementa¢do no Simulink .

6.6 AVALIACAO DA ESTRATEGIA DE CONTROLE PROPOSTA PARA UFN

A estratégia de controle e otimizacdo do consumo de energia foi aplicada ao modelo do
processo, obtido no capitulo 5, e alguns testes foram realizados para analisar sua eficiéncia. Foi
coletado um conjunto de dados representando 12 dias de operacdo tipica da UFN. Esse conjunto
foi aplicado ao modelo, com a estratégia de controle proposta, e os resultados foram comparados
com os obtidos na unidade real. Em seguida, foram incluidas mudancas de set point nas duas
temperaturas € uma nova simulacao com o mesmo conjunto de dados foi realizada.

O conjunto de dados coletado continha variagdes reais na carga e nas perturbacdes
mensuraveis da unidade. Desta forma, a estratégia proposta foi submetida a condigdes reais para
testar sua eficiéncia quanto ao controle regulatorio. Vale ressaltar que a maioria dos
controladores de composicdo encontrados na industria petroquimica referem-se ao problema
regulatdrio. Outra caracteristica importante do conjunto de dados ¢ a ocorréncia de variagdes
simultaneas nas perturbagdes, fato tipico na operacdo da UFN. As figuras 6.11 e 6.12 apresentam

o comportamento das perturbacdes aplicadas na simulagdo. Durante os 12 dias de coleta de dados
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a carga da unidade alterou de valor trés vezes, representando dois degraus com amplitudes de 3 e
4 ton/h. Ja as temperaturas de carga e de refluxo, para as duas colunas, variaram de maneira

significativa durante o periodo.
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Figura 6.11: Perturbagoes aplicadas a CSH.
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A sintonia utilizada no controlador QDMC ¢ apresentada na tabela 6.7. O periodo de
amostragem ¢ o mesmo definido para o modelo do processo. As ponderacoes ECE das vazdes de
vapor sdo proporcionais ao custo em Reais para que o controlador leve em consideracdo a
redu¢do do consumo de energia. Muito trabalho foi dedicado a esta etapa de sintonia do
controlador, pois nenhum método especifico de sintonia foi aplicado, mas seguidas as diretrizes
apresentadas na secdo 6.3.3. Desta forma, varias simulagdes foram realizadas com sintonias
distintas até se chegar a apresentada na tabela 6.7 que se mostrou eficiente para os resultados
esperados por este trabalho.

O estado estacionario inicial da simulagao foi definido para cada varidvel como a média

da primeira hora do conjunto de dados .

Periodo Amostragem | p M ECE MSF
3 min 30 4
Temperatura do prato 16 10 ---
Temperatura do prato 33 10 ---
Vazio de vapor CSH 52.98/100 10
Vazdo de vapor CSN 66.23/100 10
Vazao de refluxo CSH - 1
Vazao de refluxo CSN - 1

Tabela 6.7: Parametros de sintonia do controlados QDMC.

6.6.1 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados das simulagdes mostram que a estrutura proposta se mostrou eficiente para
os objetivos de manter as temperaturas nos valores desejados e reduzir o consumo de vapor.

A figura 6.13 mostra o comportamento das temperaturas dos pratos 16 da CSH e 33 da
CSN para simula¢do com os distirbios apresentados considerando o problema regulatério. Pode-
se verificar que o controlador conseguiu manter as duas temperaturas dentro da faixa desejada.
Em alguns momentos as temperaturas ultrapassaram ligeiramente as faixas, principalmente na
CSN, porém considerando o horizonte de 12 dias e as especifica¢des requeridas na UFN esse
comportamento € aceito sem restrigdes. Na figura 6.14 pode-se constatar o desempenho bastante

superior da estratégia proposta em relacdo ao estado atual da unidade.
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Embora esta comparacgdo seja injusta, pois atualmente a unidade opera com as malhas de
controle de composi¢do em manual, o resultado deve ser analisado em conjunto com a reduc¢do
no consumo de energia. Uma estratégia utilizando uma combinacao de controle feedback e
feedforward poderia ser proposta para cada controle de composic¢do, e os resultados com certeza

jé& seriam melhores do que os obtidos atualmente na operagao da planta.
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Figura 6.13: Comportamento das temperaturas para o problema regulatorio (a) CSH (b) CSN.

Por outro lado, deixar-se-ia de usar o grau de liberdade existente em cada coluna para

minimizar o consumo de energia, ou se implementaria um otimizador especificamente para
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realizar esta tarefa. A proposta utilizando o controlador preditivo baseado no algoritmo QDMC
contempla todas estas tarefas. A figura 6.15 apresenta um comparativo do comportamento da
vazao de vapor. Pode-se constatar que o resultado da simulacdo, para as duas colunas, sempre

apresentou um consumo de vapor menor em relagdo ao obtido pelos dados do processo.
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Figura 6.14: Comparac¢do do comportamento das temperaturas real X simulado (a) CSH (b)
CSN.
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Vapor CSH (Real X Simulagdo)
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Figura 6.15: Comparagdo do comportamento da vazdo de vapor (a) CSH (b) CSN.

Para estimar a economia de vapor, calculou-se a diferenca no consumo durante os 12
dias e entdo determinou-se a economia diaria para cada coluna. Considerando o preco do vapor o
mesmo adotado para avaliagdo econdmica, e que a unidade produziria nesta condicdo durante 8
meses do ano, tem-se na tabela 6.8 a economia estimada por ano com a aplicagdo da estratégia

proposta. A consideracdo de que a UFN produziria nesta condi¢do durante 8 meses ¢ baseada na
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exclusdo de periodos em que a unidade estaria parada (p.e: para manutengdo, falta de matéria
prima e mercado), e operando em condicdo diferente da considerada neste trabalho (p.e.:
composi¢ao de carga muito diferente da nominal).

Pode-se constatar um beneficio estimado de R$ 771.130,00 por ano com a mudanga no
sistema de controle da unidade. Vale ressaltar que o investimento para implementacdo da
estratégia proposta ficaria abaixo do beneficio alcangado em um ano (informagdo obtida de
projetos semelhantes na Braskem), ou seja, em menos de um ano o investimento seria pago. Fica
evidente nesta avaliagdo o beneficio que esta estratégia pode proporcionar ao desempenho da

UFN.

Variavel Reducao Reducao Custo p/ ton | Economia p/ ano
média p/ dia | média p/ dia
Vapor CSH 20,58 ton 6174 ton R$ 52,98 R$ 337.990,00
Vapor CSN 25,25 ton 7575 ton RS 66,23 R$ 433.140,00

Tabela 6.8: Beneficios com a redugdo no consumo de vapor.

A figura 6.16 mostra o comportamento da vazdo de refluxo para as duas colunas.
Comparando com os dados coletados na planta pode-se verificar um comportamento distinto na
simulacdo. Essa diferenca se deve ao objetivo do controlador QDMC que além de manter as
temperaturas dentro da faixa, ajusta o vapor e refluxo para diminuir o consumo de energia. Ja na
situacdo atual da unidade, este ajuste ¢ realizado pelo operador.

O comportamento dos niveis de fundo de cada coluna pode ser conferido na figura 6.17.
Pode-se verificar que as variagcdes no nivel da CSH sao maiores do que na CSN. Isto pode ser
explicado pela sintonia do controle de nivel da CSH, que foi ajustada para absorver parte da
variagdo de carga da unidade, minimizando a perturbagdo na carga da CSN.

No segundo caso analisado foram adicionadas aos disturbios mudangas na faixa desejada
das duas temperaturas. As mudancas foram de 2 °C a mais na CSH e 2 °C a menos na CSN. Elas
foram programadas para ocorrer com 6000 minutos de tempo decorrido. A figura 6.18 apresenta
o comportamento das temperaturas dos pratos 16 da CSH e 33 da CSN. Os graficos mostram que
o controlador respondeu bem a mudanca nas faixas desejadas. Em alguns momentos as
temperaturas ultrapassaram ligeiramente os limites, porém conforme ja comentado antes, sdo

aceitaveis para os objetivos da UFN. Para este caso, ndo ¢ realizada compara¢do com os dados
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reais, pois as mudancas nas faixas foram inseridas de maneira aleatoria sem ter qualquer relagao

com os dados.
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Figura 6.16: Comparagdo do comportamento da vazdo de refluxo (a) CSH (b) CSN.
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Figura 6.17: Comportamento dos niveis de fundo.
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Figura 6.18: Comportamento das temperaturas com as mudangas na faixa desejada.
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6.7 CONCLUSAO

Neste capitulo, apresentou-se a proposta de uma estratégia de controle e otimizagdo do
consumo de energia integradas no algoritmo de controle QDMC. Inicialmente definiu-se que os
pratos 16 na CSH e 33 na CSN sdo os melhores pontos para o controle de composi¢do por
inferéncia. Também foi verificado que a estratégia atual de controle de qualidade da CSH
realmente ndo ¢ adequada.

A estratégia de controle proposta para UFN se baseou no uso do grau de liberdade
existente em cada coluna para minimizar o consumo de vapor. O objetivo era manter as
temperaturas dentro da faixa desejada consumindo o minimo de energia possivel. A op¢do de
utilizar um Unico controlador, também teve como objetivo aproveitar a interacdo entre as colunas
para minimizar o consumo de energia, uma vez que o custo do vapor ¢ diferente para cada
coluna. As simulagdes para avaliar o desempenho da estratégia foram realizadas com os dados
reais obtidos na UFN.

Os resultados das simulagcdes mostram um desempenho muito superior da estratégia
proposta em relacdo ao estado atual da planta. Esse resultado j& era esperado, pois atualmente os
controles de qualidade da UFN estdo operando em manual. Seja para rejeitar os distirbios mais
freqiientes da UFN, ou para mudancas na faixa desejada, o controlador se mostrou bastante
eficiente. Porém, o grande beneficio da estratégia adotada foi a redugdo do consumo de energia.
Uma estimativa conservadora apontou um beneficio de R§ 771.130,00 por ano com a reducdo no

consumo de vapor.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 INTRODUCAO

Este trabalho descreveu a aplicacdo de um controlador preditivo multivaridvel para
controle de composicdo e minimizagdo do consumo de energia em uma Unidade de
Fracionamento de Nafta (UFN). Os resultados mostraram que com a estratégia de controle
proposta nesta dissertagdo o desempenho da UFN foi bastante superior quando comparado ao
estado atual, tanto em relacdo ao controle de composi¢cao como ao consumo de energia. Como
fruto deste trabalho estd sendo proposta, em forma de projeto na BRASKEM, a implementagado
pratica da mudanca na estratégia de controle da UFN. Esse projeto esta na fase de ajustes para ser
submetido a aprovagdo. Espera-se que em breve a estratégia proposta nesta dissertacdo possa ser
validada com a implementagao desse projeto.

Neste capitulo estdo relacionadas as conclusdes referentes ao desenvolvimento e

simulacao da estratégia proposta.
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7.2 CONCLUSOES

As principais conclusdes deste trabalho estdo relacionadas com os seguintes topicos:

7.2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os algoritmos de controle linear continuam sendo os mais utilizados na industria para o
controle de colunas de destilacdo. Entretanto, seu bom desempenho estd limitado a uma estreita
faixa de condi¢des de trabalho. Os algoritmos de controle linear multivariavel, de forma geral,
tém um desempenho superior quando aplicados em colunas de destilagdo, principalmente quando
comparados com o controle PID. Experiéncias com aplicagdes industriais demonstram uma
crescente aceitagdo por esses algoritmos. Estudos e simulagdes de técnicas de controle ndo-linear
mostram que o desempenho do sistema geralmente é superior nestes casos.

Nas bases pesquisadas ndo foram encontrados trabalhos relacionados ao sistema de

controle de uma Unidade de Fracionamento de Nafta.

7.2.2 MODELAGEM DO PROCESSO

Grande esforc¢o foi destinado para esta etapa da dissertagdo, pois a fidelidade dos modelos
¢ importante para que as conclusdes do trabalho possam ser estendidas para o processo real.

A avaliacdo prévia da funcionalidade dos instrumentos e malhas de controle foi
fundamental para eliminar problemas que comprometeriam a qualidade dos dados utilizados para
modelagem. Assim, pode-se evitar erros na modelagem devido a distirbios indesejaveis
presentes nos dados. Muito importante também foi a definicdo do tipo de sinal de excitagdo que
seria usado para o teste. Uma boa escolha desse sinal garante que as principais dindmicas para o
controle de processo estardo presentes nos dados. Deve-se sempre buscar um sinal que atenda a
faixa de freqiiéncia requerida pelo sistema.

Analisando o comportamento dinamico das variaveis da UFN, através dos resultados do
teste realizado para modelagem, constatou-se a ndo existéncia de dinamicas complexas ou fortes
ndo-linearidades. Somando a isto o fato da unidade possuir apenas colunas de baixa pureza, foi
verificado que os modelos lineares representam bem as dindmicas de interesse para os estudos de
controle. Os graficos comparativos entre as saidas reais e as obtidas através do modelo, em
conjunto com os valores de R, mostraram que os resultados da modelagem foram bastantes

satisfatorios para os objetivos desse trabalho.

154



Capitulo 7 — Conclusdes e Perspectivas

7.2.3 ESTRATEGIA DE CONTROLE

Através da andlise de sensibilidade e linearidade do perfil de temperatura, em relagdo as
variaveis manipuladas, e da correlacdo desse com as especificagdes operacionais, foi constatado
que os pratos 16 na CSH e 33 na CSN sdo os melhores pontos de medi¢do para o controle de
coOmposi¢ao.

O principal objetivo da estratégia proposta foi realizar o controle de composi¢ado, através
de inferéncia pela temperatura, usando o grau de liberdade para consumir o minimo de energia
possivel. Essa estratégia foi baseada em um controlador preditivo multivaridvel com o algoritmo
QDMC e considerou as vazdes de vapor e refluxo, em cada coluna, como varidveis manipuladas
e seis perturbacdes mensuraveis. A minimizacdo do consumo de energia foi realizada através da
inclusdo de uma fungdo objetivo linear na lei de controle, onde os coeficientes, que sdo
proporcionais ao custo do vapor fornecido para cada coluna, foram considerados como as
ponderagdes ECE para cada vazao de vapor. A utilizagdo de um tnico controlador também teve
como objetivo aproveitar a interacdo entre as colunas para minimizar o consumo de energia. Os
resultados das simulagdes mostraram um desempenho muito superior da estratégia proposta em
relacdo ao estado atual da planta. Seja para rejeitar os distirbios mais freqiientes, ou para
mudancas na faixa desejada, o controlador se mostrou bastante eficiente. Porém, o grande
beneficio da estratégia proposta foi a reducdo do consumo de energia. Uma estimativa
conservadora apontou um beneficio de R$ 771.130,00 por ano com a redugdo no consumo de

vapor.

7.3 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para complementacdo deste trabalho e de uma forma geral para o desenvolvimento da
area de modelagem e controle de colunas de destilacdo, sdo apresentados alguns topicos para

estudos:

1. Melhorias na modelagem do processo através do desenvolvimento de um modelo

dinamico fenomeoldgico rigoroso para as duas colunas estudas neste trabalho.

2. Estender o estudo para Unidade de Reforma Catalitica (URC) no sentido de desenvolver
um controlador/otimizador integrado para as duas unidades. A URC tem como carga a

nafta média produzida na UFN e as especificagdes de suas saidas dependem do mercado.
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Assim seu ponto de operacdo ¢ alterado regularmente requerendo a cada mudanca uma
carga com especificagdo mais adequada. Com uma carga adequada para cada nova

especificagdo a URC tem seu desempenho otimizado.

Caracterizacdo da carga através da instalacdo de analisadores em linha, ou através do
desenvolvimento de analisadores virtuais, para permitir a implementagdo do controle

antecipativo direto com a composi¢ao.

Estudos de técnicas de sintonia dos parametros do controlador QDMC. Como foi
observado na melhoria das duas malhas de controle PID da CSH, a sintonia pode resultar
em desempenhos significativamente diferentes. Nao sendo objetivo deste trabalho, mas
conhecendo sua influencia no desempenho do sistema de controle, segue como sugestao
um estudo aprofundado das técnicas de sintonia de controladores QDMC e a reavaliacao

do desempenho do controlador proposto.

Em continuidade a este trabalho, implementar no processo real a estratégia de controle

proposta para sua validagdo efetiva.
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APENDICE A1l - PROCEDIMENTO PARA AVALIACAO DA

INSTRUMENTACAO E MALHAS DE CONTROLE

O procedimento para avaliacdo da instrumentacao e malhas de controle, esta baseado nas

seguintes etapas, considerando cada malha individualmente (Shell/Yokogawa, 2001)(Kalid,

2001):

1. Realize uma inspegdo visual das ndo conformidades dos instrumentos de medigdo,

conversdo, transmissdo e das valvulas do sistema. Anote as caracteristicas anomalas

detectadas e se possivel conserte os problemas observados de imediato.

2. Verifique se o instrumento é parte de uma cascata. Se for, faca a avaliagdo em ambos os

controladores, o mestre e o escravo.

3. Questione ao operador de painel da area sobre a performance da malha e anote na

planilha de auditoria.

4. Imprima graficos de tendéncia (trends) de longa (uma a duas semanas) e curta dura¢do

(2 a 4 horas) para cada malha:

a)
b)

c)

d)

Imprima no maximo 3 curvas por grafico para fazer a avaliagao;

A escala dos graficos deve ser pequena o suficiente para mostrar os movimentos da MV
e/ou PV em questao;

Se ambos os trends, de longa e curta duragdo, mostrarem bom desempenho da malha,
tome nota na planilha. Neste caso, fazer o teste na malha, item 8, ¢ opcional;

Se algum dos trends indicar problemas, execute testes na(s) malhas(s).

5. Revise os sinais de entrada e anote na planilha, identificando qualquer problema.

a)
b)
©)
d)

Anote as unidades de engenharia (p.e.: deg C°, ton/+H, etc.);
Anote a faixa de operacao (span) (p.e.: 0-50, 200-300);
Anote a faixa (range) normal de operacao (p.e.: +/- 10);

Anote os valores dos pardmetros de filtros ou se esses deveriam ser considerados para
entradas ruidosas;
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g)

h)

i)

Anote a linearizagdo usada, como em termopares, etc;
Anote a incerteza, nimero de casas decimais;

Anote se o valor de operagdo estd proximo dos limites da faixa de operagdo ou até
mesmo fora destes;

Anote qualquer erro de I/O ou qualquer outro erro sistematico;

Anote qualquer comentario do operador sobre os sinais de entrada.

6. Revise o estado e sintonia das malhas de controle:

a)
b)

c)

Verifique o atual estado de operacdo da malha de controle (automético ou manual);

Anote os valores de pardmetros como P (proporcional), I (Integral), D(derivativo) e
GW (banda morta) na planilha;

Anote qualquer comentario do operador sobre a sintonia.

7. Revise os sinais de saida e anote na planilha, identificando qualquer problema.

a)
b)

c)

Anote a faixa;
Verifique se saida esta proxima do fim (full open) ou do comego (full close) da faix;

Anote qualquer comentario do operador sobre os sinais de saida.

8. Investigue o comportamento das malhas de controle através do teste em degrau:

a)
b)

c)

d)

g)

Este teste deve ser aplicado apenas nas malhas que operam em automatico;

Ajuste um grafico de tendéncia para as variaveis da malha de controle (varidveis
controladas, manipulada e set point);

Aplique um degrau positivo ou negativo no set point. A amplitude do degrau deve ser
um valor tipico utilizado pelo operador, ou 2 a 5 por cento da faixa de operacao;

Aguarde tempo suficiente para que a malha estabilize, ou volte a apresentar o mesmo
comportamento do inicio do teste;

Aplique um novo degrau no set point para retornar ao valor inicial;

Realize 0 mesmo teste no sentido oposto ao primeiro (p.e.: caso o primeiro degrau
tenha sido positivo aplique um degrau negativo);

Sempre que possivel, aplique degraus com amplitudes diferentes para verificar
possiveis ndo-linearidades.
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9. Registre os parametros observados no teste em degrau :

a) Tempo de resposta estimado;
b) Tempo morto estimado;
¢) Comportamento da malha ( p.e.: estavel, oscilatério ou divergente);

d) Existéncia de ndo-linearidades.
10. Realize testes nas valvulas de controle:

As valvulas de controle sdo um dos principais elementos das malhas de controle
industriais. Junto com sintonias inadequadas, as valvulas de controle representam uma das
maiores causas de variabilidade nas malhas de controle (Chopey, 2003). Muitas vezes elas s3o
esquecidas até apresentarem problemas sérios de operacdo ou simplesmente pararem de
funcionar. Outro aspecto critico ¢ o mau dimensionamento dessas valvulas, em varios processos
industriais ndo ¢ dificil encontrar este tipo de problema. Como resultado, os processos podem
perder eficiéncia, confiabilidade e aumentar os custos com a manutencao (Fitzgerald, 2002).

As normas ANSI/ISA — 75.25.01 — 2000 e ANSI/ISA — TR75.25.01 — 2000, apresentam um
roteiro para testes e analises em valvulas de controle. Neste trabalho, os testes realizados nas
valvulas de controle estdo baseados nas normas citadas. Alguns conceitos e expressoes utilizadas
por essas normas merecem uma atencao especial. Por isso, antes de detalhar os procedimentos

dos testes serd feito um breve comentario sobre esses topicos:

a) Histerese
A histerese representa uma nao-linearidade no comportamento da valvula de controle
quando sdo aplicados sucessivos degraus para abri-la e fecha-la. Quando ¢ aplicado um degrau
que altere o valor da saida e logo apods sua estabilizagdo ¢ aplicado um outro degrau de igual
amplitude em sentido oposto, a saida deve voltar ao seu valor inicial. Caso isso ndo aconteca,

figura A1.1, a valvula tem histerese que pode ser calculada através da equacao Al.1.

APV
H = :
A

~5— = [» 1]
P (AL.1)

b) Banda Morta
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E uma faixa na qual o sinal de entrada varia, com reversibilidade da direcao, sem que se
possa observar qualquer mudanga no sinal de saida. Neste trabalho a banda morta ¢ definida em

percentual da faixa do sinal de entrada, figura A1.2.

¢) Resolucao
E o menor incremento, em degrau, no sinal de entrada no qual se observa uma variagao na

variavel de saida figura A1.2. E expressa em percentual da faixa de operagio do sinal de entrada.

Iﬁ.s

—

b e i, Wt o et e

Figura Al.1: Representagdo de presenca de histerese em valvula
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Figura Al.2: Resolugdo e Banda Morta.
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d) Tempo de Espera - (Wait Time) - AT,
E o tempo gasto do inicio de uma mudanga em degrau, no sinal de entrada, até um novo

valor estacionario do sinal de saida.
¢ Tempo de Resposta ao Degrau - (Step Response Time) - Tgs

f) Intervalo de tempo decorrido entre a aplicagdo do degrau e o momento em que a
resposta alcanca 86,5 % de se estado estacionario final

g) Tempo Morto - (Dead Time) - Td
E o tempo decorrido entre o inicio de uma mudanga no sinal de entrada e o inicio da

resposta observada na saida .

h) Taxa de Amostragem
E representado pela “freqiiéncia” com a qual os dados sdo coletados ou o niimero de

amostras por unidade de tempo.

i) Intervalo entre amostras - (Sampling Interval) - ATs

Incremento de tempo decorrido entre os intervalos de amostras de dados consecutivas.

j) Dimensao do degrau — (Step Size) - As
A diferenca entre o valor inicial e final do sinal em uma mudanca de degrau expressa

como percentagem do range da entrada.
k) Ciclo limite
Oscilagdes causadas por comportamento ndo-linear de um sistema realimentado. Essas

oscilagdes possuem amplitudes e freqiiéncias fixas e podem ser sustentadas mesmo que ndo

exista nenhuma variagao no sinal de entrada

1) Constante de Tempo
Intervalo de tempo entre o inicio de mudanga de degrau, referente a entrada de sinal, até

63,2% da mudanga total.

m) Ganho - (Gain) — Gz
A razdo entre o delta de estado estaciondrio da saida (Az), dividido pela amplitude do

sinal de degrau (As) que causa mudanga.
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n) Gz02

Ganho referente a um incremento no sinal de entrada de £2% em degrau.

Em seguida sdo comentados de forma resumida alguns testes que devem ser realizados
nas valvulas de controle para avaliagdo do estado e funcionalidade da mesma. Para maiores
informagdes sobre esses testes consulte (ANSI/ISA — 75.25.01 — 2000 e ANSI/ISA — TR75.25.01 —
2000).

1. Teste de linha base (Baseline test)

O teste de linha base normalmente ¢ conduzido primeiro, mas € um teste opcional. Ele ¢
usado para avaliar o ruido de medicdo, a presenga de ciclo limite ou outro comportamento
similar e o tempo de resposta da linha base, Tss. O Tsgp representa o tempo de resposta ao
degrau para o teste em questdo. O seguinte procedimento € usado para esse teste:

Coloque a malha de controle, que a valvula pertence, em manual e ajuste o sinal de
controle para um valor base desejado (valor padrao de operacgdo), espere até que a valvula atinja
o estado estacionario. Monitore as variaveis por trés minutos usando um intervalo entre amostras,
ATs, ndo maior que 0,5 seg. ou Tsg/4. No caso deste trabalho, o tempo entre amostras ¢ limitado
em 1 segundo pela capacidade de aquisi¢ao de dados do sistema de controle.

Aplique no sinal de controle um degrau positivo de 2% e continue monitorando as
variaveis por um minuto ou mais. Repita o degrau até aparecer uma mudanga na saida , entdo
aplique mais um degrau de 2% para obter uma resposta satisfatoria. Em seguida aplique um
degrau negativo de 2 % e continue monitorando a variavel por mais um minuto. Repita o degrau
negativo até que a valvula retorne a aproximadamente a posi¢ao inicial do teste. A figura A1.3
mostra um exemplo da execugdo deste teste.

Analise os dados para identificar a presenca de ciclo limite. Caso exista, estime a
magnitude pico a pico e o periodo do ciclo limite. Para o tltimo degrau positivo aplicado durante
o teste, determine o tempo de resposta T4, figura Al.3. Para o ultimo degrau negativo aplicado,
determine o tempo de resposta Tgsp. Considere como tempo de resposta da linha base Tss 0

maior valor entre Tss; € Ts60.

176



Apéndice Al

Input Signal
.
Poeiion T - puamna e

R |

Signal and Reapanse {% Span)
b

o] =] e 180 240 aon 360 42
Time st

Figura A1.3: Exemplo do teste de linha de base.
2. Teste do Degrau Pequeno (Small step test)

O teste do degrau pequeno serve para determinar a banda morta e a resolugdo. Para este
teste os parametros As, ATw, ATs e n (nimero de degraus aplicados em um sentido) devem

obedecer aos seguintes critérios:
a) As < 1/2*(menor resolugdo ou banda morta)
b) n>maoir que 4 ou 1,2*(banda morta + resolugdo) / As
c) ATs <menor que (786b/20 ou 0,5 segundos)

d) AT, > 4 vezes a constante de tempo medida do processo ou > 30 segundos se a
constante de tempo nao € conhecida.

Inicialmente ajuste o sinal de entrada para o valor nominal (50% ou o valor de operacao
mais comum), esperando 3 minutos se o teste de linha base ndo foi realizado ou 30 segundos
caso contrario. Aplique um degrau positivo com amplitude As e espere o tempo especifico A47,,.
Continue este processo para n degraus. Neste ponto espere 2 periodos de tempo, 2 A7, depois
aplique n degraus no sentido oposto e espere A7, para cada degrau. Espere 2 A7, novamente e
repita a mesma série de degraus positivos e negativos. A figura A1.4 mostra um exemplo desse

teste.
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Figura Al.4: Exemplo do teste de degrau pequeno.
3. Teste do Tempo de Resposta (Response time test)

O teste do tempo de resposta consiste na aplicacdo de série de degraus para determinar o
tempo de resposta, Tgs, versus a dimensdo do degrau As, para cada seqiiéncia de degraus com
diferentes dimensoes, figura A1.5. O teste do tempo de resposta também pode fornecer valores
aproximados para a banda morta e a resolugdo. Se valores com maior incerteza para banda morta
e resolugdo sdo aceitaveis, o teste de tempo de resposta pode ser usado no lugar do teste de
degrau pequeno. Os parametros A7w, ATS, n,, € ng.w, devem obedecer aos seguintes critérios

para esse teste:

a) Atw <5(Tse)

b)

©)
d)

Ats < Tgs/20
nyy > 1.2 (banda morta + resolucdo)/As

Ndown = 2nup

Inicialmente ajuste o sinal de entrada para o valor nominal (50% ou o valor de operacao

mais comum). Para cada dimensdo, um degrau (ou uma série de degraus) positivo, dois degraus
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(ou uma série de degraus) negativos e novamente um degrau positivo, devem ser aplicados a
entrada. O numero de degraus negativos, 74, devem ser duas vezes o numero de degraus
positivos para que a saida retorne para seu valor nominal apos a segunda seqliéncia de degraus
positivos. A figuraAl.5 mostra um exemplo com #n,, =1. A dimensdo da primeira seqiiéncia de
degraus dever ser igual ou um pouco maior que a resolucao (ou banda morta, se esta for maior) e
a partir dela cada préxima dimensdo serd o dobro da anterior. A maior amplitude, e também a
ultima, que deve ser aplicada para esse teste deve ser limitada pelas condi¢des operacionais e
normalmente fica entre 10 e 20% podendo chegar a 50%. Testes extras podem ser realizados com
degraus de "tamanhos" diferentes, de acordo com a necessidade.

As informagdes de cada teste de tempo de resposta sdo usadas para determinar o ganho
Gz, através da divisdo da resposta AZ do ultimo degrau, de uma série no mesmo sentido, por
As. O ganho encontrado para um degrau de 2%, Gzo2 ¢ usado como um ganho de referéncia para
se determinar a razdo de ganho Gz/Gzo2. Valores de Tss sdo entdo determinados para cada

dimensao de degrau.
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Figura A1.5: Exemplo da seqiiéncia de degraus do Teste do Tempo de Resposta
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Com a realizacao dos testes citados acima, obtém-se uma base de dados para uma analise
mais profunda, onde devem ser identificados possiveis problemas na funcionalidade das valvulas

de controle.

11. Com os dados dos testes nas valvulas de controle e da andlise dos instrumentos,

identifique possiveis problemas:

a) Verifique a consisténcia dos dados coletados. Procure identificar outliers e a falta de
dados em alguns pontos.

b) Sinal de entrada

- Problemas no sinal de entrada proveniente do campo. Presenca com ruido ou interrupgao
do sinal que prejudique o processamento pelo sistema digital de controle distribuido
(SDCD);

- Range muito grande ou pequeno. O valor normal de operagdo da variavel deve estar
aproximadamente no meio da faixa;

- Problemas com a incerteza dos instrumentos do sinal de entrada;

¢) Verifique o dimensionamento correto e a funcionalidade das valvulas de controle
através dos seguintes paradmetros: coeficiente de vazdo (CV), histerese, curva
caracteristica inerente ¢ instalada, caracteristica do atuador, ruido, flash, cavitagdo,
velocidade critica de escoamento, tempo de resposta da valvula, resolugdo, nimero de
movimentos (para tanto € necessario um historico do comportamento da valvula). Para
maiores detalhes da determinagdo desses parametros consulte (ANSI/ISA — 75.25.01 —
2000 e ANSI/ISA — TR75.25.01 — 2000).

d) Sinal de Saida

- Problemas com a faixa de operagao (p.e.: unidades incorretas);
- Valvula prendendo ou com histerese;

- Problemas com o posicionador da valvula.

e) Anote recomendagdes as iniciais ou outros comentdrios na planilha.

Antes da realizag@o dos testes para identificagdo dos modelos dinamicos do sistema, com
o resultado da avaliag@o da instrumenta¢do e malhas de controle, deve-se identificar as possiveis

acoes para solucionar os problemas encontrados.
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