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RESUMO

Os processos em batelada sdo largamente empregados nas indastrias de Quimica Fina,
produtos bioquimicos, polimeros e fairmacos. As plantas em batelada tendem a crescer, ja que esse
tipo de configuragdo apresenta caracteristicas que sdo desejaveis nas chamadas "plantas do futuro":
flexibilidade operacional, resposta rapida as exigéncias do mercado, capacidade de processar
produtos de alta pureza e alto valor agregado. A destilacdo em batelada, em particular, é a operagdo
unitaria mais frequentemente utilizada nas plantas em batelada. Algumas dificuldades encontradas na
sua automacio sio: fortes ndo-linearidades, desvios entre o modelo e o processo, ganhos varidveis no
tempo, presen¢a de ruidos nas medidas, analisadores de composicfo "on-line" complexos ou lentos,
estimativa do estado do sistema dificil e cara em termos computacionais. O controle de colunas de
destilagdo continuas de alta pureza é um tépico bastante abordado na literatura. Porém, trabalhos
sobre destilagdo em batelada de alta pureza sfo escassos e, normalmente, apenas simulagdes sdo
apresentadas.

Esse trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um sistema de controle por inferéncia
para colunas de destilagdo em batelada de alta pureza robusto as dificuldades de automagio
encontradas na pratica. O algoritmo de controle foi testado por simulagdo e, para confirmar a
aplicabilidade do controlador desenvolvido, corridas experimentais foram realizadas numa coluna de
destilagdo em batelada em escala piloto.

Um Filtro de Kalman Estendido (FKE) para colunas de destilagdo em batelada foi
desenvolvido para fornecer estimativas de composicdes instantineas a partir de algumas medidas de
temperatura. O FKE foi combinado a uma estratégia de controle baseada na estrutura GLC
("Globally Linearizing Control"), resultando num sistema de controle por inferéncia que mantém
constante a composicio do produto de topo de colunas de destilagBo em batelada de alta pureza. O
controlador GLC foi testado numa coluna de destilagfic em batelada em escala piloto com 29 pratos
perfurados. As corridas experimentais foram realizadas com o sistema etanol/I-propanol. A interface
entre o computador e o processo foi feita através de uma placa AD/DA. Termopares foram utilizados
para medir temperaturas instantaneas em alguns estagios da coluna.

A cada periodo de amostragem, o FKE fomece valores de composigdo instantdneos,
utilizando os dados de temperatura lidos pelo computador. Com o objetivo de manter a pureza do
produto de topo no valor especificado, o controlador GL.C atualiza a razdo de refluxo baseado nas
estimativas mais recentes de composi¢do. A razio de refluxo calculada é, entdo, implementada pelo
computador que controla a posi¢do e o tempo de abertura da valvula magnética de refluxo.

O pumero de sensores e o intervalo de integragdo do modelo da coluna foram variaveis
importantes no projeto do FKE. Convergéncia mais rapida e estimativas mais exatas foram obtidas
aumentando-se 0 numero de sensores e/ou reduzindo-se o intervalo de integracdo. No entanto, acima
de um certo nimero de sensores, as melhorias na exatiddo das estimativas sfo insignificantes. Nas
corridas em malha fechada, a variavel manipulada (razéo de refluxo) apresenton um comportamento
do tipo liga/desliga quando os sensores de temperatura foram posicionados nos estagios proximos ao
topo da coluna, onde as variagGes de temperatura sdo pequenas. Afastando-se os sensores do topo da
coluna, perfis mais suaves das vanaveis manipulada e controlada foram observados e desvios
inferiores a 0,2% entre a composigdo média do destilado estimada e a composi¢io média do destilado
medida foram obtidos. Para o controle da composigdo do destilado de alta pureza, os sensores devem
ficar afastados do topo, mas nio tdo distantes a ponto de diminuir a exatiddo das estimativas de
composicio.

Devido a sua robustez em relagdo aos desvios entre o modelo e 0 processo, incerteza nas
condigBes iniciats da coluna e a presen¢a de ruidos nas medidas de temperatura, o controlador por
inferéncia desenvolvido nesse trabalho, além de ser flexivel, mostrou-se eficaz em aplica¢des
praticas.

Palavras-chaves: destilagdo em batelada; alta pureza, controle por inferéncia, filtro de Kaiman



ABSTRACT

Batch processing has been widely used in the production of fine chemicals, biochemicals,
polymers and pharmaceuticals, Batch configurations present features which are desirable in the called
"future plants": flexibility of operation, rapid response to changing market demands, suitability for
manufacturing high-quality and high value-added products. Batch distillation is the most frequent
separation method in batch processes. Some of the challenges to be faced in the automation of batch
plants are: pronounced nonlinearities, process/model mismatch, time varying process gains, presence
of measurement noise, on-line sensors are unavailable or give delayed results, state estimation is
difficult and computationally expensive. While the control of high-purity continuous distillation
column is a subject often addressed in literature, there are very few papers regarding the control of
high-purity batch distillation units.

This work aimed to develop an inferential control system for high-purity batch distillation
columns, which is able to cope with the automation difficulties commonly encountered in practice.
The control algorithm was first tested by simulation and then experimental runs were carried out in a
pilot-scale batch distillation column to confirm the practical applicability of the designed inferential
control system.

An Extended Kalman Filter (EKF) for batch distillation columns was developed to provide
fast and reliable instantaneous composition values from few temperature measurements. The EKF
was then combined with a control strategy based on the Globally Linearizing Control (GLC)
structure, resulting in an inferential contro] system for constant distillate operation of high-purity
batch distillation columns. The GLC controller was tested in a pilot-scale batch distillation column
with 29 sieve trays. The separation of ethanol/l-propanol mixtures were considered in the
experimental runs. The interface between the computer and the process was achieved by an AD/DA
converter. Thermocouples were used to measure instantaneous temperature values at some column
stages,

At each sampling period, the EKF provides instantaneous composition values from the
temperature data the computer acquires. In order to keep the product quality at the set-point, the
GLC controller updates the reflux ratio using the composition estimates, and the computer controls
the position of the reflux magnetic valve to implement the calculated reflux ratio.

The number of sensors and the model integration interval showed to be important variables in

the design of the EKF. Faster convergence and more accurate estimates were obtained by increasing
the number of sensors and/or reducing the integration mterval. However, above a certain number of
sensors the improvement in the EKF performance may not be significant. Spiky reflux ratio profiles
were observed when sensors were placed next to the top stages, where the temperature variations are
small. As the sensors were placed further from the top stages, smoother manipulated and controlled
variable profiles were obtained and the distillate product met the specified purity.

The mferential control system achieved tight composition control. The selection of the
sensors locations must be a trade-off between obtaining noise reduction and guaranteeing that the
EKF will provide acceptable estimate accuracy. Due to its robustness with regards to plant/model
mismatch, uncertainty in the initial system state and measurement errors, the proposed inferential
control scheme is flexible and demonstrated to be feasible for practical on-line applications.

Keywords: batch distillation; high-purity; inferential control, Kalman filter
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2 Capitulo I- Introdugéo
1- INTRODUCAO

Antes de apresentar o objetivo do trabalho desenvolvido no Doutorado, os motivos
que levaram a escolha da destilagfio em batelada de alta pureza como objeto de estudo serdo

discutidos. Para tanto, as seguintes perguntas devem ser respondidas:

1.1- Por que um processo em batelada ?

A década de 90 foi marcada pelo acelerado desenvolvimento tecnoldgico. As
portas do ano 2000 e da chamada era da “modernidade”, é interessante notar como uma das
mais antigas formas de produgdo - o processo em batelada - tem atraido a atengdo de

diversos setores industriais.

As plantas em batelada ja sdio um importante segmento das industrias quimicas e a
sua participagio, tanto econdmica quanto em volume de produgdo, tem crescido

mundialmente,

Diversos tipos de industria utilizam processos em batelada para a produggo de, por
exemplo, medicamentos, agroquimicos, alimentos, vidros, isolantes, resinas, tintas, corantes

¢ produtos do ramo da quimica fina (produtos de alta pureza).

Numa pesquisa realizada no Japdo, perguntou-se a diversos setores industriais

quais os principais motivos para a utilizacio de processos em batelada. Os resultados
apresentados na Figura 1.1 indicam que, exceto nos casos em que 0 uso de processos
continuos € tecnicamente inviavel, todas as demais razbes citadas apontam alguma
vantagem do processo em batelada em relagio a0 processo continuo. Isso significa que,
mesmo nos casos em que O processo continuo € tecnicamente viavel, existem bons motivos

para que as inddstrias optem pelo processo em batelada.

A principal vantagem das plantas em batelada é a sua flexibilidade, permitindo o
processamento de diversos tipos de produto em diferentes quantidades e especificagdes.
Além disso, o processo em batelada permite a obtengiio de produtos de alta qualidade,

pequeno volume e elevado valor agregado.

Segundo REKLAITIS (1996), as indastrias “do futuro” deverio:
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processamento de

o kI N o I b 2 diversos produtos
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b: quimica fina h jgld]| c b a produtos de alfa qualidade
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mals facil evitar contaminacao
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eIc b Jcarga horaria de trabatho ndo muito longa

£ outras

0 10 20 30 40
Namero de plantas

Figura 1.1. Raz3es para o uso de processos em batelada (HASEBE ¢ HASHIMOTO, 1996)

1. Processar diversos tipos de produto e acompanhar as variagbes na demanda de cada um

deles (indastrias flexiveis).

2. Atender rapidamente as necessidades e as exigéncias dos consumidores.
3. Melhorar e manter um padrdo de qualidade.

4, Operar com mais seguranga.

5. Adotar uma politica de protegfio ambiental.

6. Ser competitivas e economicamente rentaveis.

Por oferecerem flexibilidade e produtos de alta qualidade, os processos em
batelada apresentam pré-requisitos essenciais para fazerem parte das chamadas “industrias
do futuro”. Dessa forma, o interesse por processos em batelada nas induastrias quimicas

tende a crescer.

Porém, amda ha muito o que fazer para a melhoria do projeto e operagdo das
plantas em batelada. Segundo REKLAITIS (1996), em termos de projeto, ¢ necessario o

desenvolvimento de ferramentas para:

e Projeto preliminar de plantas multi-tarefas
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e Determinagdo da melhor sequéncia a ser seguida no processo em batelada, ou seja, a
elaboragio de receitas Otimas

® Defini¢iio do “lay-out” da planta

Numa planta continua, o tipo de produto, a sua especificagio e a sua demanda sdo
bem definidos. O projeto dos equipamentos, a escolha da sequéncia de operagBes unitarias

e do “lay-out” da planta sdo feitos para atender especificamente a um objetivo de produgio.

Nos processos em batelada, a planta deve ser capaz de processar diversos tipos de
produto, com especificagio e demanda varidveis. Em comparagio com as plantas continuas,

o projeto, selecdo de equipamentos e a escolha do “lay-out” sdo relativamente mais dificeis.
¥

Em relagdo a operagio de plantas em batelada, o autor ressalta a necessidade de

avangos nos seguintes itens;
e Monitoramento
e Automagio
e Controle (regulatdrio e supervisorio)
* Detecgdo de falhas
e Otimizagio
* Programac#o de producdo (“scheduling”)
Devido ao comportamento ndo-linear e ndo-estacionario dos processos em
batelada, as melhorias acima citadas ndio sdo apenas metas, mas verdadeiros desafios.

Segundo HASEBE e HASHIMOTO (1996), outro fato importante a ser
considerado ¢ a tendé€ncia ao uso do sistema de produgfo “just-in-time”. A estratégia “just-
in-time” visa diminuir os estoques de matéria-prima e produtos. Para minimizar o estoque,
a planta produz exatamente a quantidade encomendada e o final da produgdo deve coincidir
com a data de entrega solicitada pelos consumidores. Para atender rapidamente aos
diferentes pedidos, a indastria precisa adaptar-se, ou até mesmo reconfigurar-se, para

processar o proximo produto.

Para atender (e sobreviver) as exigéncias cada vez maiores do mercado, a
automagdo e controle de plantas em batelada sfo essenciais, pois, segundo HASEBE e
HASHIMOTO (1996), a introdug@o de computadores proporciona:
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e Redugio de mdo-de-obra
e Melhoria da qualidade dos produtos
e Reducao dos gastos energéticos
e Aumento de produtividade

e Maior seguranga

1.2- Por que destilacio em batelada ?

Segundo LUCET ef al. (1996), os equipamentos mais comumente encontrados em
plantas em batelada s3o os que estdo listados na Tabela 1.1. Os autores também apresentam
alguns dados estatisticos a respeito da frequéncia com que esses equipamentos s&o
utilizados nos processos em batelada. Pela analise da Tabela 1.1, verifica-se que a coluna

de destilagdo ¢ um equipamento bastante utilizado na purificagfio de produtos em processos

em batelada.

Tabela 1.1. Equipamentos mais utilizados em plantas em batelada (LUCET et al., 1996).

equipamento niimero de processos em batelada que
o utilizam (dos 87 pesquisados)

Reator pressurizado 23
Reator para compostos ¢orrosivos 25
Reator a pressdo atmosférica 62
Coluna de destilacZo acoplada a um reator 74
Coluna de destilagio 52
Cristalizador 46
Floculador 35
Coluna de extracgio liquido-liquido 35

1.3- Por que alta pureza ?

A destilagdio em batelada ¢ largamente empregada na inddstria de quimica fina. Os
produtos da quimica fina sfo de alta pureza e geralmente sio produzidos em pequena
escala. Como exemplos desses produtos, tém-se: ampicilina, aspirina, riboflavina
(utilizados na industria de medicamentos), acido ascorbico, cloreto de cilcio, sulfato
ferroso (aditivos de alimentos), acetona, éter etilico anidro, hexano (reagentes), acido

acético glacial, metanol, tolueno (utilizados na industria eletronica).
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O padrio de pureza ¢é estabelecido de acordo com a aplicagiio do produto. Por
exemplo, de acordo com os padrdes dos EU.A (KIRK-OTHMER, 1983), ¢ hidroxido de
sodio empregado como reagente deve ter, no minimo, 97% (em massa) de pureza, quando

utilizado na industria eletrdnica, a pureza minima exigida é de 98% (em massa).

Dessa forma, para que os diferentes padrbes de pureza sejam atendidos, €

indispensavel o controle da composic¢8o dos produtos nas industrias de quimica fina.

1.4- A quimica fina no Brasil

As duas principais vantagens das plantas em batelada em relagdo as plantas
continuas sdo a flexibilidade em processar diversos tipos de produtos ¢ a capacidade de
obten¢do de produtos de alta pureza e alto valor agregado. No entanto, tais vantagens tém o
seu preco: devido ao carater nfo-linear e ndo-estacionario dos processos em batelada, a
automagdo e controle dessas plantas s@o relativamente mais dificels. Nos casos
tecnicamente possiveis, a baixa produtividade e a dificuldade de automagfo ainda inibem a

substitui¢io de processos continuos por processos em batelada.

No cenario brasileiro, processos em batelada, em especial os processos voltados
para a obtengfo de produtos do ramo da quimica fina, tém um papel relevante na economia

nacional,

Os produtos da quimica fina podem ser agrupados em duas categorias: principios
ativos e especialidades da quimica fina. Os principios ativos sio produtos quimicos
intermediarios de sintese e de usos e sio normalmente comercializados com alto teor de
pureza. As chamadas especialidades da quimica fina abrangem os produtos formulados
encontrados nos segmentos industriais de produtos farmacéuticos e veterinarios, defensivos

agricolas, catalisadores, produtos aromaticos e fragrincias.

No Brasil, a maior parte da produgdio das indistrias do ramo da quimica fina
constitui-se das chamadas especialidades da quimica fina, ou seja, produtos formulados. Os
principios ativos utilizados na formulago das especialidades quimicas s8o, na sua maioria,
importados. Para os produtos da quimica fina apresentados na Tabela 1.2, as importagdes

(em dolar) sempre superam as exportagdes.
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De uma forma geral, principios ativos sZo substincias de alta pureza e de alto

valor agregado, produzidos em plantas em batelada e purificados frequentemente pelo
processo de destilagdo em batelada. Por serem de alto valor agregado, a importagdo de

ativos acaba pesando muito na balanga comercial brasileira.

Tabela 1.2. Dados estatisticos da quimica fina no Brasil.
Fomte: ABIFINA (Associa¢do Brasileira das Indastrias de Quimica Fina)

Faturamento Total Importacdes Exportacdes

Discriminacio 1996 1997 1998 1996 1997 1998 1996 1997 1998
Defensivos 828000 £55000 861000 ND ND ND ND ND ND

animais

Aromase 308000 320000* 365000* 96300 | 100800* | 109500* ND ND ND
fragrancias
Defensivos 1793000 2181000 2560190 821079 | 997000 | 1002457 ND 367420* | 357423*
agricolas *

Medicamentos 2696000 10330000 | 10310000 | 602336 1 773220 | 929347 | 79509* | O8108* | 136231*
Corantes e 305778* 266418* 286352* 1 150514* ¢ 160035% | 148266 | 71669* | 86360* | 92714*
pigmentos

Farmogquimicos 620000 651000 598000 1184600 | 1260000 | 1197000 | 203000 : 226000 | 216000

Catalisadores 121000* 108000* 125000* 42250*% | S8236* 74449 10430* | 13623* 14923%
Aditivos ND ND ND ND ND ND ND ND ND
TOTAL 13665459 | 14731209 15105542 | 2824477 1 3332154 | 3461019 | 367635 TBT669 817291

Em US$1.000

* Valores estimados pela ABIFINA
ND - ndo disponivel

1.5- Estimativa do estado de sistemas e controle por inferéncia

As variaveis que caracterizam a qualidade do produto final sdo chamadas de
variaveis primarias. Distribuigio de pesos moleculares de polimeros, octanagem da
gasolina, viscosidade, densidade e composigio de produtos finais sdo exemplos de
variaveis primarias.

Variaveis que caracterizam a qualidade do produto sdo geralmente dificeis de

serem medidas em tempo real, dificultando a implementaco de controladores automaticos.
Para certos indices de qualidade (como o sabor de alimentos), a instrumentacfio "on-line" é
inexistente. Em outros casos, a instrumentacio "on-line" existe mas o seu custo € muito alto

e/ou o tempo de analise ¢ relativamente grande e introduz atrasos na malha de controle.
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Quando as variaveis primarias sdo dificeis (ou impossiveis) de serem medidas "on-
line", muitas plantas acabam optando pelo controle manual. No controle manual, um
operador utiliza todas as informagGes disponiveis (inclusive resultados de andlises feitas em
laboratorio) para tentar predizer o comportamento do processo. O proprio operador
manipula algumas varidveis de processo com base na sua experiéncia e em procedimentos

operacionais. O sucesso do controle manual depende muito do treinamento e da experiéncia

do operador, bem como do seu estado fisico e mental.

Outra forma de solucionar o problema de controle de varidveis primarias dificeis
de serem medidas consiste em aplicar uma estratégia conhecida como controle em cascata
paralelo. Essa estratégia € frequentemente empregada no controle da composi¢io de
produtos de colunas de destilagdo continuas. Duas malhas de controle sio utilizadas: uma
malha secundaria que controla a temperatura de um prato da coluna e uma malha primaria
que opera numa escala de tempo definida pelo tempo de resposta de um analisador de
composi¢do (por exemplo, um cromatégrafo a gas). A malha primaria é utilizada para
corrigir o "set-point" da malha secundaria toda vez que um novo resultado de analise de
composicdo esta disponivel. O controle em cascata paralelo se baseia na hipétese de que se
a variavel secundéria (temperatura de um prato) for mantida constante, entdo a varidvel
primaria (composigdo) também permanecera constante. Essa estratégia também assume que

variagdes na variavel secundiria irfio afetar a varidvel primaria. No entanto, ha casos em

que perturbagdes afetam a variavel secundaria mas nio afetam a variavel primaria, e vice-
versa. Muitas vezes a relago entre as variaveis primarias e as variaveis secundarias é ndo-
linear e fortemente dependente das condigdes operacionais, sendo muito dificil sintonizar as

duas malhas ao mesmo tempo.

O controle por inferéncia tem sido uma alternativa vidvel para o controle de
variaveis primarias dificeis de serem medidas. O controle por inferéncia consiste em
estimar (ou inferir) as variiveis primarias a partir de medidas de varidveis secundarias (tais
como, temperatura, pressio € vazbes) que sdo mais facilmente medidas. Os valores

inferidos sgo entdo utilizados no algoritmo de controle.

Na destilagdo em batelada, 2 composi¢do € a varidvel primaria que caracteriza a
qualidade do produto destilado. No ramo da quimica fina, os produtos devem atender a
rigidos padrbes de pureza exigidos pelo mercado, tornando o controle de composicdo

indispensavel. Porém, os analisadores de composigdo "on-line" sdo, em geral, caros, lentos
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e dificeis de serem instalados nas correntes de processo. Como o tempo de uma batelada é
limitado, € muitas vezes inviavel controlar a operagfo a partir de medidas de composic¢ao
obtidas "off-line" em laboratorios. Dessa forma, € necessario inferir valores instantdneos de

composico a partir de medidas secunddrias que possam ser obtidas em tempo real.

1.6- Objetivo do trabalho

A destilagdo em batelada tem sido cada vez mais utilizada na indGstria para
purificagiio de misturas de pequeno volume e obtencdo de produtos de alta pureza.
Considerando a importancia do processo de destilagio em batelada e a necessidade de
técnicas que auxiliem a sua automacgdo, o trabalho realizado teve como objetivo o
desenvolvimento e implementagio de uma estratégia para controle da composi¢io do

destilado de colunas de destilagio em batelada de alta pureza, através da manipulagio da

razdo de refluxo. Apds um estudo por simulagfo, testes experimentais da estratégia de
controle proposta foram feitos numa coluna de destilagio em batelada em escala piloto. Um
computador foi conectado "on-line” & coluna para monitorar a operagéio, controlar a razéo
de refluxo e fazer a leitura de sensores de temperatura posicionados em alguns estagios da
coluna. Um estimador de estado foi também desenvolvido para a inferéncia de valores

instantdneos de composigio a partir de medidas de temperatura.
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CAPITULO 2- REVISAO DA LITERATURA
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2- ANALISE DA LITERATURA

Uma coluna de destilagdo é dita de alta pureza quando os seus produtos
apresentam pureza de, no minimo, 99%. Muitos trabalhos na literatura tratam da dindmica e
controle de colunas de destilagio continua de alta pureza. No entanto, na chamada

"literatura aberta", nada foi encontrado a respeito de colunas em batelada de alta pureza.

Inicialmente, os principais trabalhos na area de controle de colunas de destilagdo
em batelada (pureza baixa e moderada) foram revisados. Considerando a escassez de
trabalhos que tratem de colunas em batelada de alta pureza, trabathos sobre destilagdo
continua de alta pureza foram estudados, procurando-se buscar os fundamentos que
governam a dindmica de colunas de alta pureza e identificar as diferengas e semelhangas
que possam existir entre colunas continuas de alta pureza e colunas em batelada de alta

pureza.

2.1- Controle de colunas de destilacio em batelada (pureza baixa e

moderada)

No controle de colunas de destilagio em batelada, o conhecimento de valores
instantdneos de composi¢do € essencial, j4 que importantes decisGes a serem tomadas
durante um ciclo de batelada (tais como, quando iniciar a coleta de destilado, determinagio
do inicio e fim da coleta de produtos e intermediarios, término da batelada) dependem do
monitoramento da composi¢do. Porém, medidores de composicdo sdo, em geral,
complexos, caros, exigem frequente manutengdo e podem inserir um tempo morto na malha
de controle. Devido a essas dificuldades, alguns autores procuraram desenvolver métodos
para inferéncia de composi¢bes a partir de medidas secundarias, tais como temperatura,
vazdes € pressdes.

QUINTERO-MARMOL et al. (1991) aplicaram a técnica de estimativa do estado
de sistemas denominada Observadores Estendidos de Luenberger para a prediciio de perfis
de composigdo instantdneos de colunas de destilagdo em batelada a partir de valores de
temperatura. O método proposto foi testado por simulagio. O projeto de observadores é
semelhante ao projeto de controladores “feedback™. Os ganhos sdo obtidos posicionando-se

os poélos do observador em malha fechada no lado esquerdo do plano complexo a fim de
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que o erro (diferenga entre o valor real do processo ¢ o valor estimado pelo modelo usado

no observador) tenda a zero.
Considerando o seguinte sistema linear:

X = AX +Bu

Z=CX ¢H

onde X € o vetor de variaveis de estado, u é o vetor de entradas do processo, Z é o vetor de
saidas mensuraveis ¢ A, B e¢ C sdo matrizes. O observador de um sistema linear

representado por (2.1) é
X=(A-KQX +KZ+Bu , ou X =AX +K(Z-CX)+ Bu
A equacio diferencial do erro (e) é:
e=X-X
é=(A-KCe= A_.e
Portanto, K ¢ escolhido de tal forma que os autovalores de 4. = (4 - KC) se situem no lado

esquerdo do plano complexo para que a estimativa do estado do sistema se aproxime do

estado real.

Se um modelo ndo-linear for utilizado, o observador € entdio denominado

observador estendido. Se f e h sio fungdes ndo-lineares:

X = fX,u)
Z = h(X)

as equagdes do observador sdo:

(2.2)

X = f&Xu) + K[Z - k(X))

A e C sio matrizes cujos elementos sfo dados, respectivamente, por:
J O oy
a4 =5 G T
X &X

Para o projeto de observadores de colunas de destilagio em batelada, as variaveis
de estado escolhidas por QUINTERO-MARMOL ef al. (1991) foram as composi¢des da
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fase liquida em cada estégio (refervedor, pratos e tambor de refluxo). O modelo matematico
utilizado foi obtido assumindo-se as seguintes hipéteses: retencdo de liquido nos pratos e
no tambor de refluxo constante; calores latentes de vaporizagdo aproximadamente iguais;

volatilidade relativa constante, vazéo de vapor efluente do refervedor constante.
O projeto do observador resume-se nos seguintes passos:

1. Escolher o nimero de sensores de temperatura (os autores sugerem NC+2 sensores)

3. Utilizar valores médios de composi¢io para calcular as matrizes 4 e C. Por exemplo,
para um sistema ternario, calcular 4 e C considerando x; = x; =x3=1/3.
4. Obter os autovalores de A (autovalores do sistema em malha aberta)

5. Selecionar os autovalores da malha fechada trocando os menores autovalores de A (mais
lentos) por valores maiores (mais rapidos). Como uma regra geral, trocar (NC-1)
autovalores para cada sensor de temperatura que exceda (NC-2) sensores. Por exemplo,
para um sistema ternario com 3 medidas, existem 2 sensores a mais do que (NC-2) = (3-

2)=1e2x(NC-1)=2 x (3-1) = 4 autovalores devem ser trocados.

6. Obter os ganhos K que posicionam os autovalores de A. = 4 - KC nos lugares desejados

(autovalores da malha fechada determinados no item 5)
7. Usar os ganhos obtidos em (6) com as equagdes ndo-lineares do modelo:
x = f(&u)+ K[Z - h(®)]

8. Se houver convergéncia antes do inicio da coleta do destilado e se a resposta do

observador nfio for muito subamortecida, o projeto do observador esta concluido.

9. Se a convergéneia ndo for obtida rapidamente, aumentar o nimero de autovalores de 4 a
serem trocados por valores maiores e voltar para (6). Se a resposta se tornar instavel ou

subamortecida demais, aumentar o niimero de sensores e voltar para (2).
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Pelo método proposto, os ganhos do observador sdo obtidos "off-line". Cada
conjunto de ganhos deve ser testado e, caso ndo haja convergéncia, novos ganhos devem
ser determinados. Em alguns casos, demora-se muito até encontrar um conjunto de ganhos

que fornece boas estimativas de composigdes.

O observador de Luenberger ¢ um método deterministico, ou seja, pressupde que o
modelo do processo € perfeito e que ha auséncia de ruidos e perturbagdes. QUINTERO-
MARMOL ef al. (1991) relataram problemas de convergéncia quando a presenga de ruidos
nas medidas de temperatura foi considerada.

SHINSKEY (1984) alerta para trés limitagbes basicas ao se utilizar a temperatura
para inferir a composigio:

1, Variagdo da composi¢io dos componentes nao-chave causara erros.
2. A sensibilidade da medida de temperatura € muito pequena para certas aplicagGes.
3. VariagGes na pressio causara erros.

Por exemplo, a diferenca entre os pontos de ebuligdo do isobutano e do n-butano a
60 psig (4 atm) & apenas de 23 °F (12,8 °C). Uma variagio de 1% molar de isobutano no
produto de fundo n-butano alteraria o ponto de ebulicdo da mistura em apenas 0,25 °F (0,14
°C). O mesmo desvio de 0,25 °F (0,14 °C) pode ser causado por uma variagio de pressio de
0,25 psi (0,017 atm) ou por uma mudan¢a na concentragio do componente nio-chave
isopentano de apenas 0,6% molar.

Um dos poucos trabalhos experimentais na linha de controle de colunas de
destilagdo em batelada por microcomputador foi apresentado por STENZ ¢ KUHN (1995),
Um algoritmo que combina logica "fuzzy" com um controlador integral com "anti-reset
wind-up" foi implementado numa coluna de destilagio em batelada com 50 mm de
didmetro, 1,50 m de altura, 10 pratos do tipo perfurado com borbulhadores, refervedor com
aquecimento elétrico ¢ operagdo a pressdo atmosférica. A separagio de uma mistura
ternaria foi considerada. As variadveis controladas foram a concentracio das fraghes
coletadas e a vazio de vapor. As temperaturas do refervedor, dos pratos 2, 4, 6, 8 ¢ 10 e do
prato do topo eram medidas durante a operagdo. A estratégia de operago foi desenvolvida
a partir do conhecimento heuristico do operador que, antes da automagéo, operava a coluna

manualmente.
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Duas estratégias de controle foram desenvolvidas por FILET] e PEREIRA (1997)
para manter constante a pureza dos produtos variando-se a razdo de refluxo:. controle
adaptativo programavel do tipo PI e controle preditivo via redes neurais.

Na estratégia de controle adaptativo, os parametros do controlador foram ajustados
com base na temperatura do refervedor, de acordo com uma equagio determinada
previamente por simulagio da operagio.

O controlador adaptativo foi testado numa coluna de destilagdo em batelada de 75
mm de didmetro, contendo 12 pratos do tipo perfurado com borbulhadores ¢ um divisor de
refluxo com vélvula magnética atuada pelo microcomputador. Como sistema destilante
utilizou-se uma mistura 33 mol % n-hexano/ 67 mol % n-heptano. As composigbes da
mistura no refervedor ¢ do vapor no topo da coluna foram inferidas a partir de medidas “on-
line” de temperaturas, obtidas através de dois termopares localizados no refervedor e no

divisor de refluxo. O objetivo do controle era manter a composi¢io do produto destilado em

70 mol % de n-hexano.

OISIOVICI (1998) desenvolveu e testou experimentalmente trés estratégias de
controle da composicdo o destilado de colunas de destilagdio em batelada de pureza

baikalmoderada:

1. Controle Adaptativo Auto-Ajustavel: um modelo para o processo € proposto e os seus
parametros sio atualizados “on-line” com base nos valores atuais e passados das
varidveis de entrada e saida do processo. O Método dos Minimos Quadrados Recursivo
¢ utilizado para a atualizagfio dos pardmetros a cada periodo de amostragem. A partir do

modelo, a a¢3o do controlador € calculada.

2. Controle por Antecipacio Baseado no Balango de Massa: consiste em fazer um balango
de massa entre a base e o topo da coluna e utiliza as composi¢Bes inferidas nesses pontos
para calcular a razio de refluxo necessaria para manter a pureza do destilado no valor

desejado.

3. Controle Proporcional Baseado na Simulagéo da Coluna: a saida do controlador (razio

de refluxo) é obtida a partir de uma funciio proveniente de dados de simulagdo,
juntamente com um fator de corregio que considera o desvio entre o comportamento real

do sistema e o comportamento predito pelo pelo simulador.
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Os testes experimentais com os sistemas etanol/dgua e etanol/1-propanol foram
feitos numa coluna de destilagio em batelada com 10 pratos perfurados ¢ 40 mm de
didmetro. Um termopar foi conectado na base e outro no topo da coluna. Para diminuir o
nivel de ruido da temperatura lida pelo computador, foram feitos testes com alguns filtros
digitais (OISIOVICI ef al., 1999). Os irés controladores apresentaram bom desempenho.
Comparando-se os resultados obtidos com as trés estratégias de controle, pode-se concluir
que, para uma mesma precisdo de controle, a diferenca entre os tempos de batelada nio é
significativa. Porém, o perfil de razéio de refluxo do controlador por antecipagdo € mais
suave do que os perfis obtidos com os controladores adaptativo e proporcional.

BAROLO e BERTO (1998) propuseram uma estratégia de controle para colunas
de destilagdo em batelada baseada na estrutura NIMC ("Nonlinear Internal Model
Control"). O observador estendido de Luenberger previamente desenvolvido por
QUINTERO-MARMOL et al (1991) foi utilizado na estimativa de composigdes. A
estratégia foi testada por simulagdo, considerando a separagio do sistema etanol/agua (xp,sp
= (),84) e de um sistema ternario com volatilidades relativas constantes (xXps,sp/ Xp2,sp = 0,95/
0,95 ¢ xpisp/ Xp2sp = 0,93/ 0,97). Segundo os autores, o observador estendido de
Luenberger torna-se mais dificil de sintonizar & medida que o nimero de pratos da coluna
aumenta. Quando o nivel de ruido nas medidas de temperatura € alto, BAROLO e BERTO
recomendam o uso de um estimador estocastico (como o Filtro de Kalman) para a

inferéncia de composigdes.

O filtro de Kalman é um método recursivo para a estimativa do estado de sistemas
dindmicos. Por volta de 1960, Kalman desenvolveu essa técnica para sistemas lineares.

Posteriormente, o filtro de Kalman foi estendido para sistemas nZo-lineares.

Com o surgimento de computadores cada vez mais rapidos, o filtro de Kalman tem
sido utilizado em diversas aplicagOes: determinagdo de Orbitas de naves espaciais e
trajetorias de satélites, controle de rotas de navegacdo, processamento de imagens digitais,
previsGes econdmicas, detecgfo de falhas e controle de processos. No entanto, observa-se
que o filtro de Kalman tem sido muito mais empregado no setor aeroespacial do que em
indastrias quimicas. Segundo GEORGAKIS (1996), isso ocomre pois os modelos dos
sistemas aeroespaciais sdo sempre aplicados a produtos com pouca variabilidade (avides,
naves espaciais). Nas plantas quimicas, a variabilidade e o nimero de tipos de sistema s&o

muito grandes. Além disso, 0s processos quimicos s3o normalmente ndo-lineares e 0s
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modelos nfo sdo tdo exatos quanto os desenvolvidos no setor aeroespacial. Apesar disso,

esse estimador de estado ja foi aplicado com sucesso nas seguintes operagles unitérias:

e Reatores de polimerizagdo continuos, em batelada e em semi-batelada (KIPARISSIDES
et al., 1981; SCHULER ¢ SUZHEN, 1985, DIMITRATOS et al., 1991, KOZUB ¢
MACGREGOR, 1992).

s Biorreatores continuos e em batelada (STEPHANOPOULO e SAN, 1984, RAMIREZ,
1987).

e Reatores em batelada com destilagio (WILSON e MARTINEZ, 1997).
o Colunas de destilagio continuas (BARATTI ef al., 1995, 1998).

Pela pesquisa bibliografica feita, o filtro de Kalman ainda ndo foi utilizado na

estimativa do estado de colunas de destilagdo em batelada.

2.2- Destilaciio continua de alta pureza — aspectos dinamicos e problemas
de controle

Alguns autores analisaram por que o controle de colunas de alta pureza € mais
dificil do que o controle de colunas de pureza baixa ou moderada. As principais conclusGes
desses estudos serdo inicialmente apresentadas. Em seguida, serda feita uma revisdio das
principais estratégias de controle de colunas de destilagio continua de alta pureza

encontradas na literatura.

Quanto ao controle de composi¢iio em colunas de destilagdo, sdo considerados os
seguintes casos (SKOGESTAD, 1997):

1. Malha aberta: ndo ha controle de composi¢do, 0s operadores ajustam manuaimente as

variaveis escolhidas para serem manipuladas.

2. Controle de composi¢do em um ponto. hd uma malha fechada para o controle da

composi¢io de apenas um dos produtos.

3. Controle de composi¢do em dois pontos: a composi¢o do destilado e a do produto de

fundo sdo controladas.
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O primeiro caso ¢ comum na pratica e exige um monitoramento continuo para que
se tenha uma operagdo estavel. Do ponto de vista econdmico, o controle de composigdo em
dois pontos € o melhor. Segundo STANLEY e MCAVOY (1985), as industrias relatam que
esse tipo de conirole leva a uma economia de energia de 10-30%. No entanto, alguns
problemas relacionados ao controle das duas composigdes limitam a sua aplicago. Séo

eles:

¢ Comportamento fortemente ndo-linear

e Resposta muito lenta

¢ Problemas com medidores, tempo morto para medidas de composigio
+ Dificuldades na escolha adequada das variaveis manipuladas

¢ Sistema altamente interativo

Esses fatores nfio estdo presentes em todas as colunas (colunas com produtos de
baixa pureza sdo mais faceis de serem controladas). Porém, nas colunas de alta pureza tais

problemas séio mais acentuados.

As dificuldades de controle de colunas de destilagdo de alta pureza sdo tdo severos
que muitos projetistas procuram evitar a retirada simultdnea de produtos de alta pureza no

topo e na base. E pratica comum na indéistria construir duas colunas ao invés de uma ou
operar uma coluna com pureza maior do que a especificada a fim de absorver possiveis
flutuagOes durante a operagdio. Tais alternativas levam a um aumento dos investimentos
fixos e dos custos energéticos, fazendo com que o estudo e a implementagio do controle de

colunas de destilagdio de alta pureza sejam de grande interesse.

Para compreender melhor o comportamento de colunas de destilagdo continuas de

alta pureza, ¢ conveniente estudar a dindmica do sistema em malha aberta.

Através de simulagfo digital de um modelo ndo-linear, FUENTES E LUYBEN
(1983) estudaram a resposta dindmica em malha aberta para diversos tipos de perturbagfo.
Foram consideradas colunas binarias com produtos de topo e fundo com 5% (mol) a 10
ppm (mol) de impurezas e volatilidades relativas vv = 2 e v = 4. O modelo considerava:
pratos tedricos, contradifusdo equimolar, volatilidade relativa constante, alimentacio ¢

refluxo de liquido saturado, hidrodinfmica descrita pela férmula de Francis.
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A Figura 2.1 mostra as respostas em malha aberta para perturbagdes em degrau de
20% na composicio da alimentacio. As respostas sdo altamente ndio-lineares e
completamente diferentes para variagdes positivas e negativas. Ha pouca diferenca no
comportamento dindmico de sistemas com diferentes volatilidades relativas (vr) quando a
pureza ¢ baixa. Porém, a4 medida que a pureza aumenta as respostas dindmicas comegam a
diferir muito para diferentes volatilidades. Para sistemas com alta volatilidade relativa, a

resposta € rapida e altamente ndo-linear.

A Figura 2.2 apresenta as respostas em malha aberta para perturbagdes de
diferentes magnitudes em colunas de 1000 ppm e volatilidades relativas vr = 2 e v = 4.
Esses resultados mostram que o sistema responde mais lentamente 4 medida que a

magnitude da perturbagio é reduzida.
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Figura 2.1. Resposta em malha aberta para Figura 2.2 Resposta em malha aberta para
perturbacdes em degrau na composiciio de perturbagdes em degrau na vazdo de vapor
alimentagfo (FUENTES ¢ LUYBEN, 1983) (FUENTES ¢ LUYBEN, 1983)
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Os autores obtiveram as mesmas conclusbes com outros tipos de perturbagio
(variagdo da vazBo de vapor, variagdo da vazdo de refluxo). As respostas em malha aberta
indicam os problemas de controle que podem surgir em colunas de destilagiio de alta

pureza.

Alguns aspectos relacionados ao tempo morto na coluna foram estudados por
SKOGESTAD (1997).

Em geral, variages nas vazGes externas (variagdes na razio D/B) afetam mais as
composi¢des dos produtos do que as variagdes nas vazdes internas (variagdes em L e V' com
D e B constantes). Em termos de resposta dindmica, existe também uma diferenga
importante: o tempo de resposta da coluna € maior para perturbagdes nas vazdes externas e
menor para perturbagdes nas vazoes internas. Havendo perturbagbes nas vazdes externas,
existe uma redistribuigdo do acimulo de liquido de cada componente em toda a coluna e
isso demora um certo tempo. Dessa forma, a constante de tempo dominante do sistema esta

relacionada a mudangas nas vaz0es externas.

SKOGESTAD (1997) desenvolveu uma expressio analitica para a constante de
tempo dominante (t4), valida para separagdes binarias de alta pureza e pequenas
perturbagdes:

0, =M Mpxp(l-xp) Mpxp(l-xp)
T I 1,

onde M designa o acimulo de liquido e:

xplfl—x
§= 702000 1, = Bey(1-xp)+ Dip(1-xp)
TAD /AR

O autor concluiu que a constante de tempo dominante € grande quando os
produtos s@o de alta pureza e pequena quando se tem baixa pureza, j4 que para produtos de

alta pureza, I; pode assumir valores muito pequenos.

Processos com atraso de resposta relevante sdo mais dificeis de serem controlados,
sendo necessario inserir na estratégia de controle alguma forma de compensacio do tempo
morto. Porém, deve-se ter em mente que quando se insere uma estratégia de controle do

tipo “feedback”, o tempo de resposta do sistema em malha fechada pode ser diferente do
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tempo de resposta do sistema em malha aberta. Dessa forma, € possivel que a constante de

tempo do sistema em malha fechada seja menor (resposta mais rapida) do que 1.

Em qualquer processo com mais de uma malha de controle, ha possibilidade de
interagdo entre as malhas. No caso do controle da composi¢do em dois pontos em colunas
de destilacdo continua, isso significa que uma varitagdo em qualquer uma das entradas
geralmente afeta ambas as saidas (xp e xg). O grau de interacio entre as malhas pode ser
estimado através do conceito de ganhos relativos, que ¢ bastante Gtil na escolha da melhor
configuragfo de controle. Por exemplo, para a configura¢io LV, tém-se:

ox ox
dim =| L0 gL+ 22| qV =¢,.dl.+o..dV
D ( 2l JV (5V jL E1i &g12

Oxg drg
| it - = dv
dxg [GL VdL+ o LdV g29L + g5

onde g; sdo os ganhos no estado estacionario. O ganho relativo A; expressa como o ganho

g; varia quando a outra malha é fechada. A matriz de ganhos relativos é dada por:

A;(kzl km}z[ A 1'7\11]
Aot Ay) \I-2yp My
Quando Ay, = 1.0, ndio hd interagfo entre as malhas. Altos ganhos relativos (maiores do que

10} indicam sérios problemas de controle.

Sendo (NP+1) o nimero de estigios tedricos (incluindo o refervedor), uma forma
simplificada de estimar Ai; para a configuragio LV foi apresentada por SKOGESTAD
(1997).

s IOP D)L + 1)
H BxB +D(]——xD)

Pelo denominador dessa expressdo, nota-se que quanto maior a pureza dos produtos (xz

baixo e xp alto) maior o valor de A;;, ou seja, maior a interagdo entre as malhas e mais

dificil o controle.
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2.3 Estratégias de controle de colunas de destilacfio continuas
de alta pureza

Virias propostas de algoritmos para controle de composi¢do em dois pontos em
colunas de destilagfio continuas de alta pureza sfio encontradas na literatura. Na maioria dos
casos, tais estratégias sdo testadas em simuladores ¢ os analisadores de composi¢io sio
considerados na simulagdo inserindo-se um atraso (de 3-5 min) na matha de controle. Os
sistemas estudados s3o bindrios com comportamento termodindmico préximo ao ideal
(metanol/etanol, metanol/agua, etanol/butanol, propileno/propano) e varias hipOteses

simplificadoras sdo utilizadas.
2.3.1. Estratégias testadas em simuladores

O algoritmo preditivo DMC (“Dynamic Matrix Control™) foi testado por varios
autores e se baseia num modelo linear do processo. GEORGIOU et al (1988) concluiram
que, em se tratando de colunas de alta pureza, o desempenho do DMC ¢ pior do que o da
estrutura de controle convencional composta de dois controladores PI (proporcional-
integral). Através do método de transformacgdes ndo-lineares da saida, os autores
conseguiram melhorar significativamente a performance do DMC. Os efeitos da néo-
linearidade também foram considerados por MCDONALD e MCAVOY (1987)
calculando-se os ganhos de processo e as constantes de tempo como fungdes das medidas
de composi¢io. TRENTACAPILLI et al. (1997) melhoraram o algoritmo DMC utilizando
uma combinagdo de dois modelos linearizados: um modelo para uma situagéo abaixo do

“set-point” e outro para uma situagio acima do “set-point”.

A configuragio LV (mais comumente empregada na industria) foi estudada por
SKOGESTAD ¢ MORARI (1988). Os autores concluiram que o efeito das ndo-linearidades
pode ser reduzido com o uso de composighes logaritmicas ¢ que, em certos casos,
controladores lineares baseados em modelos linearizados podem ser eficientes no controle

de colunas de alta pureza.
Existe uma grande variedade de algoritmos de controle propostos. Entre eles:

o SRINIWAS er al (1995) modelo ndo-linear autoregressivo com entrada exogena
{(NARX = “Nonlinear Autoregressive Model with Exogenous Input”) e testes estatisticos

para desenvolvimento do controlador.
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e CHIEN (1996): modelo empirico nfo-linear para colunas de alta pureza controladas a

partir de medidas de temperatura.

o WONG et al. (1995): controle via redes neurais.

2.3.2- Estratégias testadas experimentalmente
O namero de trabalhos experimentais s&o poucos em relago aos tedricos.

Uma alternativa ao uso dos caros e relativamente lentos analisadores de
composi¢io foi proposta por MEJDELL e SKOGESTAD (1991). A partir de medidas de
temperatura em todos os pratos, foram desenvolvidos alguns estimadores para inferéncia da
composi¢o dos produtos. O estimador PLS (“Partial-Least-Square Regression™)

apresentou melhor desempenho a nivel de simulacdo e foi implementado numa coluna de

destilagdo em escala piloto para separagdo da mistura etanol/butanol, juntamente com duas
mathas de controle de composi¢do do tipo PI (uma na base e outra no topo) usando a
configuragio LV, O estimador PLS calibrado com dados experimentais apresentou bom
desempenho para diversas condi¢des operacionais, enquanto que o estimador PLS calibrado

com dados de simulagdo precisou ser reajustado para diferentes pontos de operagio.

DOUGLAS et al. (1994) utilizaram a estrutura de controle denominada GMC
(“Generic Model Control”}) para o controle de composi¢ao em dois pontos de uma coluna
de destilagdo industrial de alta pureza (um deisohexanizador para recuperacdo de 3-metil-
pentano no topo e de metil-ciclo-pentano no fundo). A alimentagio era multicomponente
(de C4’s a Cg’s) e no meio da coluna. A metodologia GMC permite inserir qualquer modelo
do processo (linear ou ndo-linear) diretamente na estrutura de controle. Melhores resultados
foram obtidos com o modelo de Jafarey-Douglas-McAvoy com compensagio do tempo
morto. As variaveis manipuladas foram a vazfo de refluxo e a vaziio de vapor (LV) e as

composigdes dos produtos foram medidas por um cromatédgrafo.

HWANG ef al. (1996) estudaram a resposta em malha aberta de uma coluna para
separagdo de misturas bindrias de alcoois e mostraram que, na presenga de perturbagdes, o
perfil de temperatura nas colunas de destilagdo de alta pureza se move como uma onda de
padrdo constante e que a sua velocidade pode ser satisfatoriamente predita a partir da teoria
de ondas ndo-lineares. Os autores sugerem a aplicagdo desses resultados em projetos de

controladores de composigdo em dois pontos.
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2.4- Conclusdes da anilise da literatura

O observador estendido de Luenberger ¢ um estimador de estado deterministico e,
de acordo com os resultados da literatura, ndo ¢ adequado quando ruidos nas medidas de
temperatura so relevantes. Dessa forma, é necessario o desenvolvimento de métodos de

inferéncia de composig¢des robustos aos ruidos das medidas de temperatura.

O controle de colunas de destilagio em batelada de pureza baixa e moderada tem
sido objeto de diversos estudos experimentais e tebricos. Porém, trabalhos sobre destilagio

em batelada de alta pureza sdo escassos.

Os trés principais fatores presentes em colunas de destilagdo continuas de alta
pureza que dificultam o controle da operag8o sfio: n#o-linearidades, presenca de tempo

morto e interagdes.

No caso de colunas de destilagdo em batelada, as ndo-linearidades estdo presentes
mesmo que os produtos ndo sejam de alta pureza. Devido ao seu carater ndo-estacionario, o
perfil de composi¢io em toda a coluna ¢ variante no tempo e a coluna passa por sucessivos

pontos de operagio durante a batelada, abrangendo uma larga faixa de composi¢des.

Os trabalhos encontrados na literatura sobre o controle de colunas de destilagéio de
alta pureza apresentam estratégias de controle apenas para colunas continuas. Na maioria
dos casos, os estudos sdo tedricos € as estratégias desenvolvidas sdo testadas somente por

simulagdo.
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CAPITULO 3- MATERIAIS E METODOS
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3- MATERIAIS E METODOS

Um algoritmo de controle por inferéncia é composto por um estimador do estado
do sistema que se deseja controlar ¢ pela estratégia de controle propriamente dita. Neste
capitulo, o metodo utilizado para a estimativa do estado de colunas de destilagio em
batelada (filtro de Kalman) serd apresentado. A estratégia de controle escolhida e a
modelagem utilizada serdo detalhadas e, na Gltima segdo, serd feita uma descrigio da

montagem experimental e do procedimento seguido na realizagdo dos testes.
3.1- FILTRO DE KALMAN

Antes de apresentar o algoritmo do filtro de Kalman e a sua aplica¢do a colunas de
destilagdo em batelada, algumas caracteristicas gerais e conceitos basicos envolvidos serdo

discutidos.

3.1.1- Por que utilizar uma abordagem estocastica ?

O filtiro de Kalman ¢ um estimador de estado estocastico. Neste item, os motivos
que levaram & escotha de uma abordagem estocastica para a estimativa do estado de

colunas de destilagdo em batelada serdo apresentados.

Um sistema ¢ dito deterministico quando a sua saida em qualquer instante de
tempo futuro pode ser predita com exatiddo. Um sistema é chamado de aleatorio quando o
seu comportamento futuro ndo pode ser exatamente conhecido. A Figura 3.1 apresenta

exemplos de um sistema aleatério e de um sistema deterministico.

A abordagem deterministica é inadequada em varias aplicagdes praticas devido

principalmente aos seguintes fatores:

1. Modelos matematicos ndo sio perfeitos.

E muito dificil que um modelo consiga descrever perfeitamente o comportamento
de um sistema e que todos os seus pardmetros sejam conhecidos com absoluta certeza.
Além disso, os modelos empregados para processamento de dados em tempo real
geralmente procuram captar apenas as caracteristicas mais essenciais do sistema para que o

algoritmo seja implementado com um esfor¢o computacional adequado.
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Figura 3.1, Exemplos de saidas de sistemas deterministicos (a) e aleatérios ().

(BENTLEY, 1995)

2. Presenca de perturbacOes que ndo podem ser controladas nem modeladas de

forma deterministica.

3. Sensores ndo fornecem dados perfeitos nem informacdes completas sobre o

sistema.

As medidas ndo sd3o exatas e os dados obtidos normalmente contém ruidos e sdo

afetados pela propria dindmica do sensor.

O filtro de Kalman utiliza todas as medidas do processo disponiveis para estimar o

estado atual das varidveis de interesse a partir de:

1. Modelos dinamicos do sistema e do elemento de medida.

2. Descri¢do estatistica dos erros das medidas e da incerteza existente nos modelos

dindmicos.

3. Qualquer informacdo disponivel a respeito das condigbes iniciais das varidveis

de interesse.
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Dentre os filtros que se baseiam na minimizacHo dos erros quadréticos meédios, o
filtro de Kalman é o que fornece a estimativa 6tima, como serd visto posteriormente. Uma
outra vantagem importante ¢ que, por ser um meétodo recursivo, o algoritmo de Kalman
utiliza apenas as medidas atuais, nfo sendo necessario armazenar ou reprocessar medidas

passadas.

Ao contrario dos filtros digitais comuns (filtros exponenciais, filtros de média) que
apenas realizam um alisamento dos dados pela filtragem de ruidos, um dos aspectos mais
atraentes do filtro de Kalman € a sua capacidade em estimar varidveis ndo medidas e

parimetros desconhecidos.

Em plantas quimicas, o que normalmente se tem disponivel sfo modelos
imperfeitos e medidas "contaminadas” por ruidos. Nesses casos, o filtro de Kalman pode

ser uma boa opg¢lo para estimativa do estado de sistemas.
3.1.2. Conceitos basicos de probabilidade e varidveis aleatérias

O algoritmo do filtro de Kalman se baseia em conceitos da matemaética

probabilistica. Alguns desses conceitos serdo, entdo, brevemente apresentados.

De uma forma intuitiva, probabilidade ¢ a frequéncia relativa de ocorréncia de um
evento 4. Se um evento 4 ocorre N(A) vezes num total de N observacdes, entfo a

probabilidade de ocorréncia do evento 4, P(4), ¢ definida como:

P(A)a]@w—]%‘ii G.1)

Quanto mais observagGes forem feitas, a razfio acima convergirad para um valor, que € a

probabilidade de ocorréncia do evento 4.

Se X é um vetor de varidveis aleatorias, X = [X1, Xy, ..., XoJ, e d = (X<& =
(1< &, Xo<E, ., Xn< Ep, para YV E e R, a fungiio de distribuigdo de probabilidade Fx(&)
¢ uma funcdo escalar real definida como:

Fx(§) =Fy,x, x,(6162,6n) =PX<§ = P(X;2£,X,58,,...,.X,5¢,)3.2)

A fungdo Fy € uma fungdo monotonicamente nio decrescente e apresenta as seguintes

propriedades:



Capitulo 3-Materiais e Métodos 29
Fyx(om,. .. ,0)=P(X; <0 X,<x,...,X, sx)=1

(3.3)
FX(§1,...,-—00,...,§,,)=P(X1 ..<_.§1,...,X1- S“GO,...,XH ﬁgn)ZO

Ou seja, se todos os seus argumentos tenderem ao infinito positivo, Fx valera 1, se pelo

menos um dos argumentos tender ao infinito negativo, Fx valera zero.

Se existir uma fungéo escalar fx tal que:

g
Fx(¢)= |fx(pldp (3.4)

entio fx ¢ denominada fungdo densidade de probabilidade de X. Como Fx é
monotonicamente ndo decrescente, fy(&)>0. Outra propriedade importante da func#o

densidade de probabilidade é que:

?fx (E)ds =1 (3.5)

A distribuico Gaussiana (ou normal) e a distribui¢@io uniforme sfo duas formas
comuns de modelagem de varidveis aleatorias. Para o caso escalar (n = 1), as suas fungGes

de distribuicdo e densidade de probabilidade sdo mostradas na Figura 3.2.

Se X e Z sfo dois vetores de variaveis aleatorias, a funcdo de distribui¢do de

probabilidade conjunta é definida como:
Fxz(Ep)=P(X<éeZ<p , parat eR”, pe R™ (3.6)
e estd associada & funcdo densidade de probabilidade conjunta fx 2(E,p).

A probabilidade condicional ¢ definida como a probabilidade de X ser menor ou
igual a & condicionado ao fato de que o vetor Z é conhecido. E possivel demonstrar
(MAYBECK, 1994) que a correspondente funcdo densidade de probabilidade condicional
Jxiz € dada por:

Ixz(&.p)

Ixiz(6 p)= 4 ip)

(3.7

O conceito de fungio densidade de probabilidade condicional é de fundamental

importancia quando um vetor de varidveis de estado X deve ser estimado a partir do
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conhecimento de um conjunto de medidas Z = [Z;, Z, .. Z,]. A fungio

Ixz,,..z, (§1Z1,. 2y, ) contém toda a informagdo necesséria para a estimativa do vetor

X
A P A
Py () % (€)
1
1
H
H
; 12
i
|
1
1
1
PR %
| H
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A |
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; :
1 | _d [
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Figura 3.2. Exemplos de fungdes de distnbuicio e densidade de probabilidade. (a)
uniforme; (b} Gaussiana. (MAYBECK, 1994}

A funcdo densidade de probabilidade pode ser caracterizada por par@metros
estatisticos denominados momentos. O primeiro momento do vetor aleatorio X é a média ou

valor esperado definido como:

m=E[X]= |&x(E)dE (3.8)

oum =E[X;]= [ |& fx(&)d&,dé,, paral<i<n.

-0~

O segundo momento é a matriz autocorrelacdo de X, que pode ser escrita como:
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o
¥=E[XX" |= [&&T fx(&)de (39
—00

Os chamados momentos centrais expressam a variagdo de X em relacio ao valor
médio m. O primeiro momento central € zero. A matriz covariincia P ¢ o segundo

momento central de X
PEE[(X~m)(X*m)T]:T(é‘—m)(s”—m)fo(é)dé (3.10)

A matriz P ¢ simétrica e seus autovalores s3o ndo negativos. Da-se o0 nome de varidncia aos

elementos da diagonal principal de P;
Py=E[(X;-m;)’ ] =of (3.11)
A raiz quadrada da varidncia (o;) é o desvio padréo de X,

Os elementos Pj; (i#]) sfo os coeficientes de correlagio (ry) de X; e X, definidos

como:
_ EXi-myx;-mp)| B i1
Ty = 21V N oo, (3.12)
(E[(X,———m,-) ])/(E[(XJ'"”’J‘) ]) T
Dessa forma, a matriz covaridncia P pode ser escrita como:
2
o; F120102 v T;pn010y
2
F120,0 o e Py, 020
P= 12 .1 2 .2 ) n .2 n (313)
2
PO 0y ¥3p020, - Tu
Se o coeficiente de correlagio r; for nulo, as varidveis X; e X; ndo sdo
correlacionadas.

Momentos de ordem superior podem ser utilizados para caracterizar a funcio
densidade (ou de distribuicdo) de probabilidade. Em geral, um nimero infinito de
momentos seria necessario para especificar fx (ou Fy) completamente. Porém, no caso

particular de varidveis aleatorias Gaussianas, a média € a covaridncia completamente

definem a fungdio densidade de probabilidade. A média indica onde a fun¢io densidade esta

centralizada e a covaridncia indica o espalhamento dessa fungo em torno da média.
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Q valor esperado condicional ou média condicional de X quando Z é conhecido
(Z=2,)¢

Ex[X|Z=2,]= [&xz(E| Z,)d (3.14)

E a covaridncia condicional:

Py\z EEX{(X—EX[X|ZzZO])(X-EX[X|Z=Zo])T ;z:zoj

o (3.15)
= [E-Ex[X|Z=Z,])\¢-Ex[X|Z2=2,]) fxz(¢|Z, )d¢

A matriz correlagdo cruzada de dois vetores de varidveis aleatdrias X ¢ Z €

definida como:

¥y =E[XZT = | (&0 fx (& pJdédp (3.16)

- =00

E a matriz covaridncia cruzada de X e Z ¢ dada por:

Py =E[(X-my J(Z-mz )" ]= | [(E-mx)(p-mz )T fxz(£ pjddp

~Q0 00

(3.17)

Os vetores X e Z ndo sdo correlacionados se a matriz correlagdo cruzada for igual

ao produto dos seus primeiros momentos:
¥y =EfXZT J=E[XJE[ZT J=mym? (3.18)

Ou, de forma equivalente, X e Z ndo sdo correlacionados se a matriz covaridncia cruzada

for nula:
E[(X;~my NZ;~mz )" ]=0 ,para¥i,j (3.19)

Os vetores X e Z sdo independentes se a funciio densidade de probabilidade

conjunta for igual ao produto das fungdes densidade de probabilidade individuais:

Sxz(5.p)=Fx(S)fz(p) (3.20)

E possivel demonstrar (MAYBECK, 1994) que se X e Z sdo independentes, entdo X ¢ Z

ndo so correlacionadas. Porém, o inverso nem sempre é verdadeiro.
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As defini¢bes e conceitos apresentados também sdo validos quando os vetores de
variaveis aleatérias sdo dependentes do tempo.

3.1.3- Hipéteses do Filtro de Kalman

O filtro de Kalman utiliza fungSes densidade de probabilidade condicionais do
vetor de varidveis de estado de interesse para obtengdo de estimativas Otimas dessas

varidveis a partir do conhecimento de dados provenientes de sensores.

A estimativa ofima pode ser representada por uma das seguintes grandezas
estatisticas: a média, a moda ou a mediana da fun¢do densidade de probabilidade

condicional fyz.
No algoritmo do filtro de Kalman, sdo consideradas as seguintes hipoteses:

1. O sistema pode ser descrito por um modelo linear.

2. Os ruidos do sistema e os ruidos das medidas s3o brancos.
3. Os ruidos do sistema e os ruidos das medidas apresentam distribui¢io Gaussiana.

Assumindo-se essas hipiteses, € possivel demonstrar (MAYBECK, 1994) que o
filtro de Kalman € o melhor de todos os filtros € que a média, a moda e a mediana de fx.z
coincidem. Ou seja, a estimativa do filtro de Kalman ¢ dtima qualquer que seja a grandeza

estatistica utilizada para representar a estimativa do vetor de variaveis de estado.

Com as hipdteses 1, 2 e 3, a solugéio do problema de estimativa do estado de
sistemas estocasticos torna-se matematicamente mais simples. No entanto, € importante

analisar o qudo realistas sdo essas hipoteses quando aplicadas a sistemas reais.

Hipotese 1; Modelos lineares

Muitos sistemas podem ser descritos por modelos lineares. Quando as n3o-
linearidades sfo significativas, um modelo linear ¢ geralmente obtido através da
linearizagiio em torno de um ponto de operagiio. Se o modelo linearizado descrever

adequadamente o comportamento do sistema, € possivel utilizar o algoritmo do filtro de

Kalman estendido para sistemas nfo-lineares.

Hipotese 2: Ruidos brancos

Quando um sinal aleatoério estacionario € observado durante varios periodos de

tempo 7, (Figura 3.3), o comportamento em cada periodo 7, sera diferente. No entanto, a
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poténcia média do sinal sera aproximadamente a mesma em todos os periodos de
observagdo. Isso significa que a poténcia do sinal é uma grandeza estacionaria que pode ser

utilizada para quantificar sinais aleatorios.

} sinal aleatério

’ /\/\A\}U UL\ZE‘d :
o\/\’\—v “To 3 T

aproximacio periédica

P

__»
ey
=
)

Figura 3.3. Espectro de poténcias e densidade do espectro de poténcias. (BENTLEY, 1995)

Um sinal periodico pode ser expresso como uma série de Fourrier, ou seja, como
uma somatdria de fungdes seno e cosseno com frequéncias harmdnicas da frequéncia
fundamental. A poténcia de um sinal periédico estd, portanto, distribuida entre essas
frequéncias harmoénicas. Um sinal aleatdrio n3o € periédico, mas contém um grande

numero de frequéncias igualmente espagadas. Nesse caso, a densidade do espectro de
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poténcias mede como a poténcia de um sinal aleatério esta distribuida entre essas
frequéncias.

Quando 7, ¢ muito grande, um sinal aleatorio pode ser aproximado por um sinal
periddico (Figura 3.3), podendo ser expresso por uma série de Fourrier com periodo 7,
o0

FrEs =00
Z(tj=a, + Y a, cos(nw;t) +n2bn sen(nawgt ) (3.21)
n=/ n=l

onde w; ¢ a frequéncia fundamental (w; = 227,) e a, é a média m.. Sendo Ta o periodo de

amostragem (7a = T/N), entdo:

2 =N , 2= i
a, = N .Zz,-cos(na)lzTa):ﬁ 2. Z; COS. 272‘!1"]-\?

= = (3.22)
b ~—2—i22Nz sen(nw;ila)= 2 E:ZNz sen(zrm d ]
" N i=] ! ! N ;:] ! N

. Ao o . . 1
O n-¢ésimo harménico ira contribuir com uma poténcia (w,,) igual a: w,, = 5 aﬁ + b,’f :

A func¢do que relaciona w, ¢ @ é denominada espectro de poténcias. Para

frequéncias maiores do que a frequéncia fundamental maxima (@), a poténcia €

desprezivel.
A poténcia cumulativa W, € definida como: W, =w, +w; +...+w,.

Quando @ = Omax, Wn = Wi, OU seja, a poténcia total do sinal. No limite quando

To— o, o;— 0, tem-se, entdo, a fungic poténcia cumulativa: Wiw )= Iim W ,,.
@;—)0

A densidade do espectro de poténcias ¢fw) € mais utilizada e corresponde a

derivada de W(w): pfw) = idz .
dw

Ruidos de sinais que possuem uma densidade do espectro de poténcias uniforme

(como os ruidos provenientes de circuitos elétricos) sdo denominados ruidos brancos

("white noise"), ou seja: pf@w)=C;, 0 < w <, onde C; é um valor constante.

Ruidos brancos s@o ruidos independentes do tempo. Ou seja, o conhecimento do
valor de um ruido branco num instante #; ndo fornece nenhuma informagio a respeito do

valor desse ruido num instante de tempo diferente de 7,.
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O espectro de poténcias de um sistema fisico real esta limitado a uma banda de
frequéncias, ou seja, o sistema s responde a entradas que se encontram numa certa faixa de
frequéncias. Fora dessa faixa (ou banda) de frequéncias, as entradas nfio tém nenhum efeito
sobre o sistema ou o seu efeito € atenuado. A Figura 3.4 apresenta um espectro de poténcias
tipico de sistemas fisicos (sistema passa-banda). Normalmente, um sistema € perturbado
por ruidos com ampla faixa de frequéncias, como o representado na Figura 3.4. Nessa
mesma figura, um ruido branco também foi representado. Por apresentarem um espectro de
poténcia infinito, pode-se dizer que ruidos brancos nfo existem na pratica. Porém, dentro da
banda de frequéncias de interesse, o ruido branco € idéntico ao ruido de ampla banda de
frequéncias encontrado na pratica. Ou seja, é possivel representar um ruido real por um
ruido branco, pois ¢ efeito do ruido branco ou do ruido de ampla banda de frequéncia sobre

O sistema € essencialmente o mesmo.

& densidade do espectro
de poténcias
sistema passa-banda

(razdo de amplitude do
ruido branco com #  diagrama de Bode)

7 =

frequéncia

Figura 3.4. Densidade do espectro de poténcias do sistema e dos ruidos. (MAYBECK,
1994),

Hipdtese 3: DistribuigBo Gaussiana

Enquanto a hipotese de ruido branco diz respeito a dependéncia do ruido em
relagio ao tempo (ou frequéncia), a hipotese de distribuigdo Gaussiana estd relacionada a
amplitude do ruido. Por essa hipétese, a cada instante de tempo, a funcdo densidade de
probabilidade da amplitude de um ruido Gaussiano apresenta um comportamento

semelhante ao da Figura 3.2 (b).

E possivel demonstrar matematicamente pelo Teorema Central do Limite

(MAYBECK, 1994) que se um fendmeno aleatorio é o resultado da soma de efeitos de M
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fenbmenos aleatérios independentes, entdo a distribuico do fendmeno observado se
aproxima da distribuicio Gaussiana 4 medida que A/ aumenta, independentemente da
distribui¢do individual de cada fendmeno. Portanto, se varios efeitos contribuem para um
fendmeno aleatédrio (o que geralmente ocorre do ponto de vista microscopico), entio a
distribui¢do Gaussiana € uma aproximacggo razoavel da distribui¢do real. Em alguns casos,
M =3 ja ¢ suficiente para que se tenha um comportamento proximo ao da distribuicio

(Gaussiana.

Comeo os ruidos de processo e os ruidos das medidas sdo, em geral, provenientes
de diversas fontes, a hipotese Gaussiana parece ser razoavel. Uma varidvel aleatéria X
apresenta distribui¢do Gaussiana quando a sua fungdo densidade de probabilidade pode ser

¢xXpressa por.

1 i -
f (5):----~~--~-~-~--~~~~~—-~~~-——rz - exp{——g—m p! —m} (3.23)

Ao contrario da maioria das fungdes densidade de probabilidade que necessitam de

diversos parimetros estatisticos para serem especificadas, a densidade de probabilidade
Gaussiana € completamente caracterizada pela média e pelo desvio padrio (grandezas

relativamente faceis de serem obtidas ou estimadas).

3.1.4- Como o Filtro de Kalman funciona

Antes de apresentar as equagdes do filtro de Kalman, sera feita uma introdugio

informal a respeito do funcionamento desse filtro.

Suponha que uma variavel de estado X deva ser estimada a partir de dois valores

Z; e Z; medidos, com desvios padres o7, e o, , respectivamente. O desvio padréo indica

a incerteza da medida (quanto maior o desvio padrdo, maior a incerteza). Por exemplo, X
pode ser a composi¢do em um estagio de uma coluna e Z; e Z, podem ser duas medidas de

temperatura.

No instante #;, 0 valor Z; é medido e a funcgiio densidade de probabilidade de X{7,)
sendo Z; conhecido € representada na Figura 3.5. No instante £, Z, ¢ medido e a fungio
densidade de probabilidade condicionada ao conhecimento de Z, é mostrada nessa mesma

Figura. O filtro de Kalman deve estimar o valor X(7,) utilizando todos os dados disponiveis,
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ou seja, Z;(t;) e Zy(f;). Dessa forma, a Figura 3.5 apresenta a fungio densidade de

probabilidade de X condicionada aos valores Z; e Z;. A melhor estimativa de X no instante
t, X( t,), € entdo dada pela média da fungio densidade de probabilidade

condicional fx 1, jz(1,),z¢1,)(X 121,23 ), ¢ a incerteza dessa estimativa corresponde ao

desvio padrdo dessa fung3o. Pelas hip6teses assumidas na formulagfo do filtro de Kalman,
a incerteza na estimativa de X diminui, ou seja, o desvio padrio da estimativa diminui a

medida que mais informagdes sobre o sistema sdo combinadas: o (1, )<min(cz 0z, ).

A dindmica do sistema pode ser incorporada atraves de uma equagéo do tipo:
X=af+w (3.24)

onde 47¢ um modelo matematico e w € um termo de ruido (ruido branco com distribui¢do

Gaussiana) que representa as perturbagdes do sistema e a incerteza do modelo.

fxeer, Nzet, 0z, ) (X Z1:Z2)

B e e o e T o e - o 8
o) T
LY

IS
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\ 4 AN N
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o —
=~ : e >
X(t2) X

Figura 3.5. Obtencio da estimativa de X a partir de fungdes densidade de probabilidade
condicionais (adaptado de MAYBECK, 1994).
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Com o modelo dindmico, & possivel predizer como sera a funcfio densidade de
probabilidade condicional num instante #; > ¢#;, f> (Figura 3.6) e utiliza-la para estimar
X t; ), ou seja, o valor de X no instante 7; imediatamente anterior 4 obten¢do de uma
nova medida. Quando um novo valor € medido no instante #;, a estimativa feita a partir do

modelo € entdo corrigida pelo filtro de Kalman.

Resumidamente, o que o filtro de Kalman faz é estimar o estado de sistemas
combinando e propagando (no tempo) fungBes densidade de probabilidade condicionais.

Através do algoritmo apresentado a seguir, serd visto como isso € feito matematicamente.

A
fxcyzee),zit,) X1 Zy, Z2)

Q-

e s et e

X(ty)

Figura 3.6. Obtencdo da estimativa futura de X, propagando-se a fungdo densidade de
probabilidade condicional (adaptado de MAYBECK, 1994).
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3.2- FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

O algoritmo do filtro de Kalman para sistemas nio-lineares (filtro de Kalman
estendido) € essencialmente o mesmo algoritmo desenvolvido para sistemas lineares. A
diferenca basica é que na versdo estendida o modelo utilizado é um modelo linearizado em
torno da estimativa do ponto de operagiio mais recente. Como as colunas de destilagdo em

batelada sfio sistemas ndo-lineares, o filtro de Kalman estendido foi utilizado nesse
trabalho.

Considere um sistema nfio-linear descrito pelo seguinte modelo continuo:
X() = fIX().u(9) +w(1) (3.25)

onde X € o vetor de variaveis de estado, # € o vetor de entradas e w € o vetor de ruidos do
estado do sistema. O vetor w representa os erros de modelagem, os ruidos das varidveis de

entrada ¢ as perturbagtes do sistema.

Na forma discreta, o modelo (3.25) pode ser expresso por:
Xirr = [y ) +wy (3.26)

Considera-se que o vetor de ruidos do estado do sistema ¢ um vetor de ruidos
brancos com distribui¢do Gaussiana e covaridncia @, e assume-se que wy independe do
vetor de estado em qualquer instante ¢ independe dos ruidos do estado em instantes

anteriores. Ou seja:

Efw] =0

Efwewl] = {OQ"' 1=k (3.27)

. izk
Ew.X']=0, Vik

Considera-se também que o estado inicial do sistema ndo é exatamente conhecido

e possui distribuigio Gaussiana com média X, e covaridncia P,.

O vetor de medidas Z; esta relacionado ao estado do sistema por uma equagdo do

tipo:

Z,=h(X,)+v, (3.28)



Capitulo 3-Materiais e Métodos 41
onde o vetor v representa os ruidos das medidas. Assumindo-se que v é um vetor de ruidos
brancos com distribui¢8o Gaussiana e covarifincia Ry, ¢ independente dos ruidos do estado

do sistema em qualquer instante e independente dos ruidos das medidas em instantes

anteriores, tém-se:

Efv] =0

Rk! 1=
Efvvi] = 329
[revi {0, izk ( )
Efw,v}=0 Vi k

Define-se como estimativa a priori o valor esperado do estado do sistema no 4-

ésimo instante de amostragem obtido a partir de valores medidos até o (A-7)-ésimo instante

de amostragem: EfXi|Z;.;] = X kle-1-

A estimativa a posteriori é definida como o valor esperado do estado do sistema

no k-ésimo instante de amostragem obtido a partir de valores medidos até o A-ésimo

instante de amostragem: EfXi|Zi] = X klk -

Os erros das estimativas a priori e a posteriori sio definidos, respectivamente,

por:
e = X~ X wies (3.30)
e = Xy - X Kk
As correspondentes covaridncias dos erros das estimativas sdo, entdo, dadas por:
Puis = Efewis € vps] (3.31)
P = Efer €]

O desenvolvimento matematico para obtencdo das equagio do filtro de Kalman ¢é
bastante extenso, podendo ser encontrado em MAYBECK (1994), BROWN ¢ HWANG
(1992) e JACOBS (1993). Tal desenvolvimento consiste basicamente em encontrar a
funcdo densidade de probabilidade de X; condicionada ao conhecimento de Z;, ja que a

estimativa do estado atual do sistema e 0 erro da estimativa sdo dados, respectivamente,

pela média e pelo desvio dessa fungio.
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Apbs ser inicializado com X = X e Pyo = Py, o filtro de Kalman opera
recursivamente, realizando uma iteragdo cada vez que um novo conjunto de medidas esta

disponivel. Cada iteracio pode ser dividida em duas etapas; correcio e prediggo.

Etapa de Correcéo

Nessa etapa, a estimativa a priori (X' k|k—-1) € corrigida utilizando-se o conjunto de
medidas recentemente obtido (Z;). A estimativa a posteriori ¢ calculada pela seguinte
equacio:

X = Xup-s + Ly [Z 1. )] (3.32)

onde L; ¢ o ganho que minimiza a covaridncia do erro a posteriori. O ganho do filtro de

Kalman ¢ dado por:

e _ ]
L, =Py HS (HkPkHc»JH o+ Rk) (3.33)
onde: H, = (—@?&@) :
X=X klk-1

A matriz covaridncia é atualizada por:
Py =(1-L H; )Py (3.34)

Etapa de Predicio

Como o nome ja indica, nessa etapa o filtro prediz qual sera o estado do sistema no
instante de amostragem seguinte, fornecendo a estimativa @ priori e a matriz covaridncia a
priori para a proxima iteragdo. Dito de outra forma, o filtro de Kalman propaga no tempo a
fungio densidade de probabilidade condicional, utilizando o modelo dindmico do sistema

(como mostrado na Figura 3.6). As equagdes da etapa de predigdo sdo as seguintes:

kak :.?(ijk»uk) (3.35)
Py = F, P k{kF-kT + O (3.36)
onde: F, = (M) '
ﬂ X:Xk|k,u—”‘:“k
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3.3- MODELO DA COLUNA DE DESTILACAO EM BATELADA
UTILIZADO NO FILTRO DE KALMAN

Neste item, o modelo ndo-linear da coluna de destilagio em batelada empregado

no algoritmo do filiro de Kalman sera apresentado,

Um modelo dindmico rigoroso de colunas de destilagio em batelada consiste em
um grande nimero de equagdes diferenciais e exige o conhecimento das seguintes
informag®es a respeito do sistema: valores instantineos de composi¢io e vazdes de liquido
e vapor em todos os estagios, equacOes da hidrodindmica dos pratos, balangos de energia,
dados de equilibrio liquido-vapor. Devido a complexidade e ao esforco computacional, nem
sempre 0 modelo rigoroso é o mais adequado para aplicaches "on-line", tais como

inferéncia de propriedades e estratégias de conirole em tempo real.

Uma das principais caracteristicas dos sistemas de destilacdo em batelada € a sua

flexibilidade, permitindo o processamento de diversos tipos de produto em diferentes
quantidades e especificagdes. Com isso, os componentes do material a ser destilado bem
como a sua composicdo podem variar muito de uma batelada para outra. Seria, portanto,
impraticavel em termos de tempo e custo desenvolver modelos rigorosos a cada ciclo de
batelada. Dessa forma, torna-se necessario utilizar modelos que captem as caracteristicas

essenciais da dindmica do processo e que sejam adequados & implementagdo "on-line".

No modelo utilizado no algoritmo do filtro de Kalman, foram assumidas as

seguintes hipoteses:

¢ Vaz&es molares constantes ao longo da coluna (L; =L, 0<jsNP, V;=V, I<j<NP+1I)
» Estagios ideais

e Acumulo de vapor desprezivel

e Acumulo de liquido nos pratos constante (M, 1 <j<NP)

¢ Pressdo constante

o Acumulo de liquido no condensador desprezivel e¢ condensador total: x5 = yis,
1<i<NC.

onde "NP+ 1" refere-se ao refervedor, "7" ao estagio do topo e "0" ao condensador.
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As variaveis de estado do sistema sfo as composig¢des da fase liquida em todos os
estagios (refervedor e pratos):
= T
X=Xy g Xy o X Npap X g Xq X NP4l " XNC-L1 * XNC-1,j " XNC-1,NP+1]
1<i<NC-1;1<j<NP+1 (3.37)

Para um sistema com NC componentes, hi (NC-7) variaveis de estado em cada estigio, pois
a composigdo de um dos componente € obtida por diferenga:
NC-1I ,
xnc; =10- Xx;;, IS j<NP+1 (3.38)
fm]

Os elementos do vetor de entradas do sistema sio as vazdes de liquido e vapor:

_(* 3.39
u=l (339)

Com essas consideragdes, o modelo ndo-linear da coluna de destilagdo em batelada

na representagio estado-espago ¢ dado por:

S - fuw
x:I vy (X, u)
x” - fX,u)= f,.'j(:X;u) L I<iSNC-1 I<j<NP+1 (3.40)
X; NP+1 fi,NP+:I X.w)
| XNC-1,0P+1 |  Inc-iap+1(Xu)
onde:

Jig=(Lx; o —Lx; y +Vy; 5 =¥y M
Jig = (Lxs ;= Lx; ; + VY jug =V ;M ;. 2< J< NP (341}

Jinper = (Lx; yp = Lx; ypo + Ve ypos = V¥ nprs VM psg
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O correspondente modelo discreto pode ser obtido pelo método de Euler:
X =Xp + 4t fXy 0 )= fX) 0 ) (3.42)

onde At é o passo de integraco e (nkalx Af) = Ta. Ou seja, conhecendo-se X > @ equacio
(3.40) ¢ integrada mkal vezes para a obten¢do da estimativa do estado do sistema no

proximo instante de amostragem ( X,.;).

As simplificagdes feitas e a integragio numeérica introduzem erros de modelagem

que devem ser compensados pelo estimador estocastico filtro de Kalman.
3.3.1- Modelo do sensor

Para a implementagio do filtro de Kalman, € necessario que se tenha uma fungéo

que relacione as medidas dos sensores as varidveis de estado {equagéo 3.28).

Neste trabalho, o vetor Z corresponde as temperaturas em alguns estagios da
coluna. Assumindo-se que os estagios sdo ideais, a relagdo entre temperatura e composigio
¢ dada pelas relagbes termodindmicas de equilibrio liguido-vapor. Porém, dependendo do
sistema, nem sempre é possivel obter uma equaciio que relacione de forma explicita a
temperatura 4 composi¢do. No entanto, na etapa de calculo do vetor A no algoritmo de
Kalman, a pressio do sistema e as estimativas de composi¢io a priori sdo conhecidas.
Dessa forma, o vetor # pode ser obtido realizando-se o célculo de ponto de bolha nos

estagios onde se localizam os sensores, e a matriz H pode ser calculada numericamente.

No caso de sistemas que possuem comportamento proximo ao ideal, o vetor i € a

matriz H podem ser obtidos analiticamente, conforme mostrado no Anexo I.

3.4- FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO PARA COLUNAS DE

DESTILACAO EM BATELADA

Um filtro de Kalman estendido para colunas de destilagio em batelada foi
desenvolvido utilizando o modelo do item anterior. Os elementos das matrizes e vetores do

algoritmo para estimativa do estado de sistemas bindrios e ternarios sdo apresentados no
Anexo L.
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O filtro de Kalman apresenta dois pardmetros ajustiveis: a matriz covaridncia dos

ruidos do estado do sistema () e a matriz covaridncia dos ruidos das medidas (R).

A matriz R é relativamente mais facil de ser estimada, j4 que seus elementos

correspondem a covaridncia dos erros de medida dos sensores.

A matriz  representa os erros de modelagem (desvios entre o modelo e o
processo real) bem como as perturbagbes que afetam o estado do sistema. Essa matriz é
relativamente mais dificil de ser estimada e é normalmente escolhida por tentativa e erro

através de simulagdes ou dados experimentais.

No entanto, compreender o significado fisico dos pardmetros Q e R e qual a sua
influéncia sobre o desempenho do filtro de Kalman podem auxiliar muito na sintonia desses

parametros.

A equacio (3.32) revela que a estimativa a posteriori (X k&) do estado do sistema

¢ dada pela combinagfio linear de dois termos: a estimativa a priori (X k|k—1) fornecida
pelo modelo e um termo que representa a informagdo do estado do sistema contida nos
valores medidos ( Lk[ Z, -h(X keI )} ) Quando os autovalores de @ sfo grandes em

relacdo aos autovalores de R (no caso escalar, isso equivale a dizer que a raziio O/R ¢€
grande), o sistema é muito suscetivel a perturbagdes e/ou existe um alto grau de incerteza
no modelo utilizado. Com isso, as covaridncias dos erros das estimativas a priori (equagdo
3.36) aumentam, o ganho do filtro de Kalman aumenta e, no célculo da estimativa a
posteriori, o filtro "acredita” mais nos valores medidos do que nos valores estimados pelo
modelo. Por outro lado, quando os autovalores de @ sio pequenos em relagio aos

autovalores de R (no caso escalar, (/R é pequeno), as medidas obtidas apresentam muitos
ruidos e, no calculo de X kx> maior peso ¢ dado a estimativa do modelo do que a

informac#o fornecida pelos sensores (o ganho L; diminui).

3.4.1- Implementacfio do Filtro de Kalman Estendido

O filtro de Kalman ¢ inicializado com X, e P, O material a ser destilado é

carregado no refervedor e a coluna opera com refluxo total até que os perfis de
concentracdo e temperatura permane¢am inalterados no tempo {equilibrio). Durante o

periodo de refluxo total, as estimativas do filtro tendem a ficar constantes, ou seja,
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X ket lie > X xy - Atingido o equilibrio, inicia-se a coleta do destilado (¢ = 0) de acordo com

uma estratégia de refluxo escolhida.

No calculo de f(X kUi ) e F,, é necessario estimar os valores das seguintes
variaveis ;
e Vazdes molares de liquido e vapor (L e V)

Utilizando a estimativa mais recente da composigdo do refervedor, calcula-se o calor

latente de vaporizagio do liquido no refervedor. Como a poténcia de aquecimento é

conhecida, a vazio de vapor ¢ obtida por: Vi = Pot/ ( AH ) F, Jxps; . A vaziio de liquido &,

R
entdio, calculada por: L, = % k

7 V., onde Ry € a razéio de refluxo atual,
S

* Acumulo molar de liquido nos pratos (M)

O acimulo molar de liquido nos pratos foi considerado constante ao longo da batelada e um

valor previamente estimado (por simulacgio ou correlages) foi utilizado.
e Acimulo molar de liquido no refervedor (Mup+ ;)

O namero de moles no refervedor pode ser estimado pela seguinte equagio:

AP k
(Mypia e =Mpg, — ZIM]' - EI(V“L)mTa
J= =

3.5- ESCOLHA DA ESTRATEGIA DE OPERACAO DA COLUNA DE
DESTILACAO EM BATELADA

As principais formas de operago de colunas de destilagio em batelada sfo as

seguintes:

¢ Operagio com razéo de refluxo constante: nesse caso, a composi¢do do destilado varia

ao longo da batelada.

e Operacio com pureza constante: a razio de refluxo € variada de tal forma que a

composigio do destilado seja mantida constante.

S U e e

R b
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¢ QOperagdo Otima: uma trajetoria 6tima de razdo de refluxo é implementada a fim de
otimizar uma certa funcio objetivo (minimiza¢do do tempo de batelada, maximizagdo

da quantidade de destilado produzido, maximizag&o do lucro).

Nesse trabalho, optou-se pela operagdo com pureza constante. Utilizando alguns

resultados encontrados na literatura a respeito da otimizag8o de colunas de destilagio em

batelada, serdio apresentados os motivos que levaram a escolha dessa forma de operagio.

A forma mais simples e mais comumente empregada é a operagdo com razio de
refluxo constante. A trajetoria de refluxo Otima raramente é implementada na pratica.
BOSLEY e EDGAR (1992) apresentaram alguns fatores que dificuitam o uso de uma
politica de refluxo otimo. A trajetéria otima é normalmente obtida "off-line" através de
modelos simplificados. Apds varias simulagdes, os autores concluiram que a trajetoria de
refluxo oOtimo pode variar significativamente a depender das hipdteses assumidas na
modelagem do sistema. Se o modelo utilizado n3o descrever o processo com boa exatidéo,
a implementacdo pratica da trajetoria otima obtida "off-line” pode levar a resultados muito
diferentes do "Gtimo". Qutro problema citado por BOSLEY e EDGAR (1992) é que os
trabalhos de otimizagdo de colunas de destilagio em batelada consideram a implementacgio
da trajetdria de refluxo 6timo em maiha aberta. No entanto, sistemas em malha aberta nio
sdo robustos o suficiente para lidar com perturbagSes, ruidos, erros de modelagem ¢

variacdes frequentes das condiges operacionais (que sdo comuns em colunas em batelada).

Tais fatores pdem em risco o sucesso da politica de refluxo étimo.

Existem diversos trabalhos na literatura que tratam da otimizagiio de colunas
destilagdo em batelada. Porém, até 1998, a questdo se as estratégias Otimas apresentam
melhorias significativas em relagdo s estratégias de razio de refluxo constante ou pureza
constante ainda nfo havia sido esclarecida. A maioria dos trabalhos considerava sistemas
binarios com volatilidade relativa constante (geralmente proxima de 2.0) e o efeito do
acumulo de liquido na coluna normalmente ndo era considerado. Problemas especificos

eram resolvidos e os resultados dificilmente podiam ser generalizados.

Recentemente, BETLEM et al. (1998) sugeriram um procedimento sistematico
para determinar qual a melhor estratégia de opera¢fio de colunas de destilagio em batelada.
Duas medidas foram escolhidas para caracterizar um ciclo de batelada: o grau de

dificuldade de separagio (ouy) ¢ o grau de esgotamento ou exausto {Cuy).
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Um ciclo de batelada consiste em:
¢ Preencher o refervedor com a alimentagdo
e Iniciar a batelada
e Recolher um nimero sequencial de produtos e fragdes intermediarias
e Finalizar o ciclo de batelada

Se o produto de fundo ndo atingir a especificagfo durante a coleta do dltimo
produto, uma fracdo intermediaria de menor pureza deve ser coletada até que o material no
refervedor alcance a composicdo desejada. Esta fase ¢ denominada fase de esgotamento ou

exaustdo, pols 0s componentes mais volateis sdo “esgotados” do refervedor.

As fragdes intermediarias podem ser adicionadas a alimentacio fresca da proxima

batelada. Porém, mesmo nos casos em que ndo hé reciclo das fragdes intermediarias, ainda
ha possibilidade de otimizar a operagio.

As seguintes estratégias foram estudadas pelos autores; razdo de refluxo constante
(CR); pureza constante (CQ), operagio otima (DO). A maximizagdo do fator de capacidade
foi a funcio objetivo escolhida na resolugdo do problema de otimizag#io. O fator de

capacidade ¢ definido como:

fator de capacidade = 2 quantidade de produtos

(3.43)
tror

A vantagem de se escolher o fator de capacidade como fungdo objetivo € que ele

independe dos precos de mercado e custos energéticos.

O grau de dificuldade de separagio foi inicialmente proposto por KERKHOF ¢
VISSERS (1978) e baseia-se no estado da coluna no inicio da coleta uma fragio de

produto:

Dest potencial — D esrmdxCQ
Dest p

otencial

Destyorenciar € a producio tedrica maxima de destilado se todos os moles do

componente mais volatil na alimentagio fossem coletados no destilado:
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My x Mea x
Dest potencial ~ Bo-Bo — —BoBe (3.45)
XD médio Xpsp

Destraco € a produgio maxima de destilado (em moles) se a coluna operasse com
pureza constante. Esse valor pode ser calculado utilizando a equagio de Fenske ¢ balangos

materiais.

A partir das definigSes acima, € possivel demonstrar que:

XpSP ~ XBo 1
O'd. = X (346)
@f I:xBO(]—-xD.SP) agcoluna(]vp"']) m]}

onde: & ¢ a volatilidade relativa média, NP ¢ o namero de pratos € €coluna € a eficiéncia

global da coluna.

A fim de considerar o estado da coluna apds a coleta do produto ¢ caracterizar a
etapa de esgotamento, BETLEM ef al (1998) introduziram o chamado grau de

esgotamento;

Dest

= (3.47)
Desrmc’:xCR

Dosg

onde Dest ¢ o nimero de moles de destilado ja produzido e Dest,scr € 0 nimero de moles

maximo de destilado que seria obtido se a coluna estivesse operando com razdo de refluxo

constante (também obtido por balango material e pela equago de Fenske).
Apbs varias simulagdes, BETLEM ef al. (1998) obtiveram a Figura 3.7.

Os autores concluiram que a produgo sempre € maior quando a operagfio Otima €
utilizada. No entanto, a depender dos valores de our e oes, a diferenca da operagdo 6tima
em comparagdo com as operagdes com razio de refluxo constante ou pureza constante €
pequena. A politica de refluxo constante seria indicada se oy < 60%, enquanto que a
operagdo com pureza constante fornece resultados tdo bons quanto a operagdo Otima se Ouyr

OU Gy, for pequeno.
Colunas de alta pureza normalmente apresentam um numero de pratos

relativamente grande, Dessa forma, o fator kamzm(NP g J tende a ser grande,

resultando num valor de oyr pequeno. A Tabela 3.1 apresenta alguns valores de grau de

dificuldade de separagdo calculados para uma coluna com o mesmo nimero de pratos da
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coluna montada no Laboratorio de Controle "On-line" (29 pratos) e condigdes operacionais
semelhantes a das corridas experimentais feitas (xpsp = 0,99 € a = 2,07 para o sistema
etanol/1-propanol). Considerou-se eficiéncia global igual a 1,0 e, no pior dos casos,
eficiéncia global = 0,5. De uma forma geral, o grau de dificuldade de separacdo ¢ baixo
nessas condigbes, mesmo quando a eficiéncia global da coluna ¢ baixa. Para our < 1,6%, a
Figura 3.7 indica que a estratégia de pureza constante apresenta um desempenho tdo bom

quanto a estratégia Otima para quase todos os valores de Ou.

100% T Kerkhof e Vissers

T,

80% + Robinson N DO melhor
~a e

fator de capacidade L

CQ~DO

0%
60%
50%
40%

fator de capacidade
CR~DO

20%
10%
0%

0.1% 1% 10% 100%
Cair
Figura 3.7. Regides em que CQ (pureza constante) ¢ CR (razio de refluxo constante) tém
um desempenho 2% inferior a DO (politica 6tima). As regides delimitadas por ROBINSON
(1971) e KERKHOF e VISSERS (1978) também sdo apresentadas. (BETLEM ef al., 1998).

BETLEM ef al. (1998) também analisaram quando ¢ vantajoso reciclar as fragdes
intermediarias. A relagdo entre a quantidade de produto e a quantidade 6tima de fragdo
intermediaria pode ser estimada através da medida opga0, que € uma forma modificada da

medida q definida por CHRISTENSEN e JORGENSEN (1987):

1 *r NP, +1
Xp —Xpsp Xg sp EcolunaNP +1

C‘rﬁ'ag&'o = de x 100 (348)
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Tabela 3.1. Calculo do grau de dificuldade de separagéo para
as condi¢Bes operacionais adotadas nos experimentos

Ecolune = 1,0 Evotuna = 0,5
XBo aair (%) G (%)
0,10 3,0x 107 1,60
0,20 1,3x107 0,72
0,30 7,6 x 10° 0,42
0,40 4.9 x 10° 0,27
0,50 33x10° 0,18
0,60 2.2x10° 0,12
0,70 14%x10° 0,08
1 Y
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07 (D+BYBO = F/BO
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Figura 3.8. Determinagdo da quantidade 6tima de fragfio intermediaria em funcgdo de Gpacao-
Resultados de 32 sirmulagbes. Condigbes: 16 <a <4, xz=0,5; 0,6; 0,8, xpsr = 0,99, 0,98,
xgse = 0,01; 0,05, &omng = 0,53; NP =21 (BETLEM et al., 1998).

Sendo F o nimero de moles da alimentagio fresca, SC o numero de moles da
fragdo intermediaria e Bo = F + SC, a Figura 3.8 apresenta resultados de simulagGes feitas

por BETLEM ef al. (1998). A grandeza Gp,.6, baseia-se na composi¢do da alimentaco e
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pode ser calculada sem o conhecimento da quantidade de fracéo intermediaria (SC). A éarea
de transiciio onde o reciclo da fragdo intermediaria se torna relevante esta localizada por

volta de Opacar = 60%.

Utilizando o simulador desenvolvido por OISIOVICI (1998), foram feitas algumas
corridas utilizando as condigOes a serem adotadas na parte experimental desse trabalho.
Assumindo-se xz,s¢r = 0,01, ou seja, recuperagdo quase completa do etanol alimentado, o
valor de Opaca, foi sempre inferior a 35%. Ou seja, ndo € vantajoso reciclar a fragio

intermediaria.

A metodologia proposta por BETLEM et al. (1998) pode também ser utilizada
para a escolha da estratégia de operagéo de destilagtes em batelada multicomponentes. Para
tanto, os autores sugerem a divisdo da destilagio multicomponente em uma sequéncia de

separagdes pseudo-binarias.

Estratégias 6timas de refluxo seriam teoricamente a melhor forma de operagéo da
coluna, mas s3o de dificil implementago pratica. Porém, de uma forma geral, colunas de
destilacio em batelada de alta pureza apresentam um grau de dificuldade de separagéo
baixo, ja que possuem um grande mimero de estagios. Nesses casos, a estratégia de
operagdo com pureza constante pode fornecer resultados tdo bons quanto a estratégia de

operagdo Gtima.
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3.6- ESTRATEGIAS DE CONTROLE

Os métodos que utilizam variaveis de estado (“state-space methods™) s3o a base da
Teoria de Controle Moderno. Ao invés de utilizar funcdes de transferéncia para descrever o
comportamento do sistema, na abordagem via variaveis de estado o sistema é descrito como
um conjunto de equagdes diferenciais ordinarias e o seu formato ¢ adequado para

implementagio computacional.

A definigdo de “estado de um sistema dindmico™ € a seguinte (FRIEDLAND,
1986).

“O estado de um sistema dindmico é um conjunio de quantidades fisicas e a
especificacdo dessas quantidades fisicas completamente determina a evolugdo do sistema,

na auséncia de excitacdo externa.”

Se X}, X5, ..., X, sdo as variaveis de estado de um processo descrito por # equagdes

diferenciais ordinarias (processo de ordem 1) € u;, uz, ..., 4, S30 as entradas externas, entgo:

. dX
Xl :"‘B“;"I“mfl(_yj, _Xz, sesy XYI’ ul, uz, vaey um, t)
: dX
Xy=="2= X, X oos Xy Uy, Uz, ey Uy,
2= JoX1 X, UL Uy sy Uy, V) (3.49)
. dX
Xn :”““‘&}E“: fn(X], XZ, vvey Xﬂ’ Uy, uz, . um, 0
X, )
X u;
Sendo: X =|  ~ |=vetordeestado,u =| ,~ |=vetor de entradas, entdo:
X, ] [#4n ]
X=fXut) (3.50)

Se f ndo depender explicitamente do tempo : X = fiX,u).

3.6.1- Controle de processos nio-lineares

Varios processos industriais importantes, tais como destilagiio de alta pureza,
reagdes quimicas altamente exotérmicas, neutralizagGes de pH e sistemas em batelada

podem apresentar comportamento altamente nio-linear. Esses processos operam numa
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ampla faixa de operagdo e o desempenho dos tradicionais controladores PI e PID, em geral,

nédo € satisfatorio nesses casos.

Recentemente, o interesse no desenvolvimento de estratégias de controle e
métodos de identificagiio para sistemas ndo-lineares tem aumentado e vem sendo
estimulado pelos avangos na teoria de sistemas n3o-lineares e pela viabilidade de

implementagio de tais métodos através de computadores.

Estratégias Convencionais para Controle de Processos Nio-Lineares

Tradicionaimente, as estratégias de controle de processos nio-lineares tém como
base o uso de modelos linearizados em torno de algum ponto de operagdo. O projeto do
controlador ¢ feito, entdo, utilizando-se essa aproximagio linear. Quando o modelo linear é
atualizado “on-line”, o controlador pode apresentar bom desempenho numa ampla faixa de

condigdes operacionais.

Estratégias Recentes para Controle de Processos Nao-Lineares
Segundo HENSON e SEBORG (1997), as estratégias mais recentes para controle

de processos nfo-lineares s3o:

o Linearizac¢io “Feedback” (“Feedback Linearization™)

Controle Preditivo Baseado num Modelo Nio-Linear (“Nonlinear Model Predictive

Control™)
» Controle Adaptativo
o Redes Neurais
¢ Controladores Fuzzy

Dessas estratégias, o controle adaptativo SISQ foi utilizado no controle de colunas
de destilagdo em batelada de pureza baixa e moderada (OISIOVICI, 1998).

Nesse trabalho, serdé desenvolvida uma estratégia de controle baseada na

linearizagdo "feedback”.
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3.7- LINEARIZACAO “FEEDBACK”
A idéia central da linearizagdo “feedback” consiste em transformar algebricamente
um sistema de dindmica néo-linear num sistema inteiramente ou parcialmente linear, de tal

forma que técnicas de controle lineares possam ser aplicadas,

O modelo de processos ndo-lineares que sera utilizado no desenvolvimento do
método de linearizacio “feedback™ apresenta a seguinte representagdo em varidveis de

estado:

X = fX)+ g(Xu

3.5
Y = h(X) (
onde ¥ é um vetor m-dimensional de saidas controladas.

A diferencga entre a tradicional linearizagdo Jacobiana ¢ a linearizagio "feedback” ¢
que o modelo Jacobiano € uma aproximagdo do modelo ndo-linear apenas em torno de um
ponto de operagio, Através da linearizagio “feedback™ é possivel obter um modelo que € a
representagio exata do modelo n3o-linear original ao longo de uma ampla faixa de

condigbes operacionais.

Apos a linearizagdo “feedback”, o modelo (3.51) torna-se linear:

E=Ak+Bv

o=C¢ (3.52)
onde € ¢ um vetor r-dimensional de variaveis de estado transformadas; v é um vetor m-

dimensional de variaveis de entrada transformadas, 4’, B’ ¢ €’ sdo matrizes na forma

normal ou candnica € @ ¢ um vetor m-dimensional de variaveis de saida transformadas.

Se r < n, (n-r) varidveis de estado devem ser introduzidas para completar a
transformagdo de coordenadas. O inteiro » €é chamado de grau relativo e ¢ uma

caracteristica fundamental do sistema nio-linear.

3.7.1- Abordagens da linearizacio “feedback”

A maioria das linearizac¢Ges “feedback™s3o baseadas em duas abordagens:
s Linearizagdo Estado-Espago (“State-Space Linearization”)

¢ Linearizagio Entrada/Saida (“Input/Output Linearization™)
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Na linearizagfio entrada/saida, o objetivo € linearizar a relagiio entre as entradas
transformadas (V) e as saidas (¥). Um controlador linear é entdo projetado para o modelo
entrada/saida linearizado, o qual € representado por (3.52) com r<n ¢ @ = ¥. No entanto,
ha ainda um subsistema que néo ¢ linearizado: 7 = g({n,£ ), onde 1 € um vetor de dimensio

(n-r) de varidveis de estado transformadas e q ¢ um vetor de dimensio (n-r) de fungdes

nio-lineares.

Na linearizac8o estado-espaco, 0 objetivo € linearizar a relagdo entre as entradas
transformadas e o vetor de variaveis de estado transformadas. Tal objetivo é alcangado
definindo-se saidas “artificiais” (@) que levem & obtengdo de um modelo “feedback”
linearizado com dimensdo de estado » = »n. Um controlador linear € entdo projetado para
esse modelo. Porém, essa abordagem pode n&o simplificar o projeto do controlador, pois a

relagdo entre as entradas transformadas e as saidas originais (¥) geralmente é nfo-linear.

Além disso, a determinacfo da saida “artificial” envolve a resolugdo de equagdes

diferenciais parciais que dificilmente podem ser resolvidas analiticamente.

Na maioria das aplicagdes em controle de processos, prefere-se utilizar a
linearizacdo entrada/saida ao invés da linearizacio estado-espago. Dessa forma, esse
trabalho apresentard e discutira apenas os controladores SISO (m = 1) baseados na

linearizagdo entrada/saida.
3.7.2- Ferramentas matematicas

O projeto e anélise de controladores obtidos através da linearizagio “feedback™
utilizam varios conceitos da geometria diferencial, tais como campo vetorial, gradiente,
Jacobiano, difeomorfismo, derivada de Lie e grau relativo. Esses dois ultimos serfio

brevemente revisados.

Derivada de Lie

Definigéio 3.1: Seja 2z R"— R uma fungio escalar suave ¢ f-R"—R" um campo vetorial

suave em R, entdo a derivada de Lie de /# em relagdo a f ¢ uma fungdo escalar definida por:

i
& h \ f2
X & &,

th=Vhf=g%f:( (3.53)

n

S
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Portanto, a derivada de Lie é simplesmente a derivada direcional de 4 ao longo da diregéo
do vetor f. Se g for outro campo vetorial, entdo: L,Lsh=V(Lsh)g.

Grau Relativo

Definigéo 3.2. O grau relativo do sistema ndo-linear (3.51) ¢ o menor inteiro r para o qual

Lgl,}" The x JE/ N LgL’}" 2 A X )=0 para ¥V X em alguma vizinhanga de um certo ponto

de operagdo X,.

Calculando-se as derivadas da saida: ¥ = -@- = _é’"_j"{ =Lrh(X)
dt X dt
Y=L7h(X)
Y _ I x
a7 X
,
‘2 ;V =Lph(X)+ LI/ (X Ju
/1

Ou seja, 0 grau relativo representa a menor ordem da derivada da saida (¥) que depende
explicitamente da entrada (#). Usando a defini¢iio de grau relativo, obtém-se a chamada

Jforma normal de Byrnes-Isidori através da seguinte transformagdo de coordenadas:

(&) ( AX) N
&, Leh(X)
r—i
(5}: & _ o= | LX) 3.54)
1 n t(X)
n2 1,(X)
\Tn-r / \ tnwrm Y.

As fungBes #(X) s&o as solugbes da seguinte equagdo diferencial parcial: L #(X)=0.Seo

grau relativo for bem definido, a existéncia de #,(X) esta garantida. Essa transformagéo de

coordenadas resulta na forma normal de Byrnes-Isidori:
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5'1 =&

ééz =43

ér—] - 5?’

E =bEmn) +algnu (3.55)
n=q (5»71)

ﬁn"r = qn"r (g’m
Y=&

onde:

b=|Enx)l a=L o7 mx)l, .. eq=IL9 (X lxegtien)
f X=¢~ ()’ g~ f =01z €9 f=i =@ (¢.n)

3.7.3- Linearizacfo entrada/saida (“input/output linearization™)

O sistema ndo-linear (3.51) pode ser transformado na forma normal de Byrnes-
Isidori através do difeomorfismo @(X) = [E', 7 se o grau relativo 7 for bem definido. As

coordenadas & sdo definidas como:
G =Ou(X)=L"n(X), Isksr,e
Me =Dy (X ), I<k<n-r,onde LD (X )=0

A forma normal €, entfio, escrita como (3.55) e o controlador “feedback” estatico é

dado por:

u= v-—blE 1 {3.56)
a(g 1

Utilizando essa lei de controle, tem-se que &, =v em (3.55).

Dessa forma, a relagio entre a entrada transformada v e a saida ¥ € exatamente

linear (Y’ =&, =v) e um controlador “feedback” linear pode ser projetado para

estabilizar o subsistema &. Por exemplo, considerando o seguinte posicionamento de polos:
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VE=a8, =a, 8, — om0 (3.57)
O polindmio caracteristico para o subsistema linear € é dado, entdo, por:

s ta,sT L taysra =0 (3.58)

A estabilidade do subsistema & e, portanto, a garantia de que a saida Y

permanecera limitada, estara assegurada se os pardmetros ajustaveis a; forem escolhidos de

tal forma que (3.58) seja um polinémio Hurwitz.

Utilizando as coordenadas originais:

v—L h( X
u= m__,.r.,_é_.f..mi (3.59)
L I7'h(X)
v=—a, L7 (X )-a, \L7*h( X )~..—ah( X ) (3.60)
Ou seja:
LT (X )-a, s (X )—a, L7 (X )—...—ah( X ) 6.6
L L7 'h(X) '

Na maioria dos problemas de controle, o objetivo ¢ manter a saida em torno de um
“set-point” diferente de zero, mesmo na presenga de perturbagbes nio mensurdveis e de
desvios entre o processo real ¢ o seu modelo matematico. Portanto, o controlador (3.61)
deve conter algum termo integral que considere os desvios entre a saida (¥) e o “set-

point™(¥gp).

Inserindo-se um termo integral ao controlador (3.61), tem-se:

~Iph(X)-a, L7 (X )~ ..+ a [Ysp —h(X )] +a, f [Ysp —h( X )]dx
0
U=

3.62
L7 h(X) G52

onde a, ¢ um parametro do controlador associado ac termo integral.

K
Quando a,=~%, o =B, +K,, a, =Bz, (<k<r), tem-se o chamado
T

controlador GLC ("Globally Linearizing Controller"):
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LV BLh(x) - BrtLf b x)~ .= Bh(X)

(3.63)
BrLgLF h(x)

e v=K, [(YSP -Y)+ Ti } (Fsp - Y)erl (3.64)
Iro

Quando & = 1, a equacdo (3.63) é idéntica & equagio (3.62).

3.8- APLICACAO DO METODO DE LINEARIZACAO ENTRADA/SAIDA
EM COLUNAS DE DESTILACAO EM BATELADA

Assumindo a hipétese de contradifusdo equimolar (I, = L, para 0<j<NP, V; =V,

para / <j<NP-+1I), o balango de massa para o componente i no prato j € dado por:

¥ .= dxi.j _ V(yi,j+] —yi,J‘)‘f“L(xiJv_I “xi,j
" dt M, ,

i=1..,NC;j=1..,NP  (3.65)

Expressando L em fung¢fio da razdo de refluxo R, tem-se:

R

= —} 3.66
R+1 ( )

Substituindo (3.66) em (3.65), e considerando # = R/{R+1) como sendo a variavel

manipulada, chega-se a:

. v 14
X5 7 ”M’TO’:‘,J‘-H "yi,j)+E(xf,j—1 — X Ju (3.67)
J 4

Seguindo-se 0 mesmo procedimento, o balango de massa no refervedor é dado por:

|4
(%; Nps1 — Yinpsr )+

Y; (X;xp —Xinper 0 (3.68)
NP+ NP+

X NPsl =

Para sistemas binarios (NC = 2), o vetor de varidveis de estado ¢ constituido pelas

fragdes molares do componente mais volatil na fase liquida em cada prato e no refervedor.

Expressando o modelo néo-linear da coluna na forma (3.51), tem-se:

x= f()+ g(xpu
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FoLoN N 7 \
Xy J1 g

*
-

X, 0= f |+ g (3.69)

\XNP+1 \fNPu, \ENP+1 )

onde:

vV V ,
J; :_M“"_“(yﬁ»l —-Yi)ig; ZF(JCJ'«J -x;),j=1..NP
J

j
— V .

Jvper = Sy (Xnpe) —YNp+1 )i 8NP+l = Y,

NP+ NP+

(3.70)

(Xnp —Xnpap)

A saida (Y) de interesse, ou seja, a varidvel controlada € a composi¢do instantanea
do destilado (xp). Considerando que o condensador é total e que o acimulo de liquido no
condensador ¢ desprezivel, a composigio instantdnea do destilado € igual a composi¢io do

vapor efluente do topo da coluna (Xp = Yipo = y1). Dessa forma:
Y= h(AX) = Y1 = Ywopo (37])

Derivando (3.71):

Y;g—?xl (3.72)

Assumindo que as fases liquida e vapor apresentam comportamento proximo ao

ideal e expressando a relagdo de equilibrio em termos da volatilidade relativa (@)

QX

= ) 3.73
P _ Kv; = p——J (3.74)
&; l]+(aﬁj-—1)xj}2
Entio:
Y =Kvy( f; +gu) (3.75)

Com isso, 0 grau relativo do sistema é » = 1. Aplicando-se a lei do controlador

GLC (equagdo 3.63) com ;=1 e f,=0, chega-se a:
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Rcom‘role — ay,{‘//éxl } [%J! (.3"2 _yl):l

= (3.76)
Rcontrole +1 %1 (y_, -«xj)
onde:
1 !
v=K, (xD,SP ‘M)““;"{f)(xp,sp ")'J)df (3.77)
1

Para sistemas com comportamento proximo ao ideal, a volatilidade relativa €
independente da composicdo: a; = P;™(T)/P;"(T}). Nesses casos, dy;/dx; para sistemas

binarios € dado por:

1 - ¢ (3.78)

& |1+(a;~1x)?

A equagdo (3.76) fornece o valor da razio de refluxo que mantém constante a
composi¢io do destilado. Nesse trabalho, os valores de composi¢io instantdneos
necessarios para o calculo da agBio de controle foram fornecidos pelo Filtro de Kalman
Estendido desenvolvido para colunas de destilagdo em batelada. O controlador combinado
ao estimador de estado foi inicialmente testado através de simulag3es e, posteriormente,
foram feitos testes experimentais numa coluna de destilagdo em batelada em escala piloto.
A montagem experimental utilizada sera descrita a seguir. Os resultados das simulagGes e

dos experimentos serdo apresentados no proximo capitulo.

3.9- MONTAGEM EXPERIMENTAL

A coluna a utilizada no trabalho experimental estd esquematizada na Figura 3.9 ¢
foi montada no laboratério de Controle do DESQ/ FEQ.

A coluna de destilagio em batelada possui 29 pratos perfurados (em Teflon) de 40
mm de didmetro e perfuragbes de 2 mm de didmetro com espagamento triangular. Um
baldo de vidro com capacidade de 10 litros imerso numa manta de aquecimento (poténcia
nominal de 1125W) foi utilizado como refervedor, com provisGes para retirada de amostras

e medida de temperatura. A coluna opera a pressdo atmosférica.
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Os testes experimentais foram feitos com sistema etanol/1-propanol, sendo Xz, zon
< 0,30. No inicio da batelada, o volume da mistura alimentada ao refervedor era de 7 litros.

A poténcia de aquecimento real foi estimada em 850 W, o que corresponde a uma vazio de

cerca de 75 moles/h.

condensador

=m:3 wvilyula magnética

T

frasco coletor

refervedor

manta de
agquecimento

Figura 3.9- Esquema da coluna de destilagdo em batelada

A coluna possui um condensador vertical e a divisdo do refluxo € feita através de
uma vilvula magnética do tipo liga/desliga. A Figura 3.10 apresenta um esquema do
sistema de automagdo e controle implementado. O sistema € composto por termopares do
tipo J, circuito amplificador e condicionador de sinais, seletor de canais, microcomputador,
placa conversora AD/DA, programa de aquisicio de dados. As fun¢Bes basicas desse
sistema sdo: lertura das temperaturas no refervedor e em alguns pratos para inferéncia da
composi¢io e monitoramento da operagio; controle da razdo de refluxo com o objetivo de

manter constante a composi¢do do destilado de alta pureza.

Resumidamente, o sistema de automagio e controle funciona da seguinte fortna:
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A cada periodo de amostragem, o computador envia sinais digitais para selecionar
os canais dos sensores de temperatura. O sinal analégico gerado pelo sensor € amplificado,
convertido em sinal digital e lido pelo computador. Para cada canal selecionado, o valor
lido considerado nos célculos corresponde & média de 30000 leituras. Os ruidos de medida
e processo sdo reduzidos por filtragem digital e, através de uma curva de calibragfio, 0s
sinais lidos sdo convertidos em valores de temperatura, E possivel fazer a leitura da
temperatura em até 7 pontos da coluna a cada periodo de amostragem. As medidas de
temperatura sdo utilizadas para inferéncia de composig¢des. Os dados obtidos séo utilizados
na estratégia de controle para determinagdo da razdo de refluxo necessaria para que o
objetivo de controle seja alcangado. A razio de refluxo €, entdo, implementada através do
controle da valvula magnética. Ao final de cada batelada, amostras do destilado recolhido
sdo analisadas através de um refratdmetro. O microcomputador utilizado foi um PC

Pentium 100 MHz. O tempo de leitura dos 7 sensores (considerando 30000 leituras para

cada canal) era de cerca de 7 segundos. Maiores detathes sobre os equipamentos e circuitos

utilizados nos experimentos sdo descritos na dissertagdo de OISIOVICI (1998).

COLUNA
COMPUTADOR valvuia
acionador :
=y ‘ »  valvula | p| Magneética
sgoftware” sinal magnética
digital
prato 1
...........__._’ —————————
sinal
digital
seletor canal cato i
Placa AD/DA ! acionador |—p| Sensorde S s N
sinal temperatura :
A digital '
prato NP
———p refervedor
amplificador/
sinal condicionador sinal
analbgico de sinais analogico

Figura 3.10 - Sistema de automacédo e controle
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3.10- PROGRAMA DE AQUISICAO DE DADOS E CONTROLE

O programa para aquisicBo de dados e controle de colunas de destilagdo em
batelada de alta pureza foi elaborado em linguagem C. A interface entre o computador e o
processo € feita através da placa AD/DA constituida de um conversor analogico-digital (12
bits), um conversor digital-analogico (10 bits), um conversor digital-digital (8 bits), 8
canais de saida analogica, 8 canais de entrada analdgica, 8 canais de entrada digital e 8

canais de saida digital.

Dos 8 canais de saida digital, 7 sfo utilizados para a sele¢dio dos canais dos

sensores de temperatura € um ¢ utilizado para o acionamento da valvula magnética.

A cada periodo de amostragem, sfo feitas as leituras dos 7 sensores. A selecéo de
cada canal é realizada pela subrotina "write_dig()". O sinal gerado pelo sensor € convertido
para a faixa de leitura da placa AD/DA (0 a 5 V) e a leitura € feita pela subrotina
"read_ani12()".

Através de uma curva de calibragio, os sinais recebidos sfo convertidos em
valores de temperatura. Uma pré-filtragem dos dados € feita através de um filtro
exponencial duplo (OISIOVICI et al, 1999). Os dados de temperatura sdo utilizados pelo
filtro de Kalman para estimar composi¢Bes. Com essas estimativas, a a¢dio de controle ¢

calculada e a correspondente razio de refluxo ¢ implementada.

A razdo de refluxo desejada é obtida alterando-se em intervalos de tempo
adequados a posigdo da valvula para o destilado ou para o refluxo. Isso é feito através da
funcdo “write_dig( )” que permite atuar nas posi¢des “on-off” do relé.

Para que a razio de refluxo na coluna corresponda ao valor calculado no

programa, considera-se:

R=1L (3.79)
Ip

Para um determinado periodo de amostragem 7a, tém-se: #; +1, = Ta. Dessa forma:

ia
R+1

tp, = (3.80)

A cada novo periodo de amostragem 7a, inicia-se um “looping”. No inicio do

“looping”, a valvula € posta na posi¢do refluxo. Com a vélvula nessa posi¢do, sdo
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executadas as subrotinas de leitura de temperaturas, inferéncias e calculo da razio de
refluxo. O tempo computacional gasto nessas subrotinas ¢ calculado e guardado na variavel

dt. O tempo que ainda falta para a valvula ficar na posigdo refluxo € chamado de ;.. . de

tal forma que:#; = df + 1)1, -

O programa, entdio, espera f;,,;, segundos com a vélvula ainda na posigio
refluxo. Completados # segundos, a valvula passa para a posigdo destilado, fica nessa

posigdo durante o tempo #p e retorna ao inicio do “looping”.

O programa de aquisicdo de dados e controle pode ser dividido em duas etapas:

monitoramento do aquecimento € coleta de destilado.

Na fase de monitoramento do aquecimento, a coluna opera com raziio de refluxo

total. O programa I€ os sensores e permite que o usuario visualize os perfis de temperatura

graficamente ou no modo texto. Quando os perfis de temperatura permanecem inalterados

no tempo, diz-se que a coluna atingiu o estado de equilibrio. A partir desse instante, o filtro

de Kalman ¢ inicializado e pode-se dar inicio & coleta do destilado.

Antes de comegar a coletar o produto, o usuario escolhe se a operagdo serd em
malha aberta ou fechada. No primeiro caso, a razdo de refluxo ¢ mantida constante durante
a batelada e igual 2 um valor previamente definido. No caso da malha fechada, o destilado
comega a ser recolhido a uma razdo de refluxo igual a um valor minimo (R.;,) e, proximo
ao "set-point”, o controlador é acionado. A cada periodo de amostragem, um novo valor de

R ¢ calculado e implementado através do conirole da valvula magnética.

Na etapa de coleta de destilado, perfis de composi¢do e temperatura sdo mostrados

no modo texto e os seguintes graficos podem ser visualizados:
e Composi¢do do destilado versus tempo, razio de refluxo versus tempo
e [Estagio versus temperatura

* Estagio versus composi¢io

e Composi¢io de um estagio escolhido versus tempo

O fluxograma do programa de aquisicio de dados e controle é apresentado no
Anexo I
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CAPITULO 4- RESULTADOS E DISCUSSOES
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4- RESULTADOS E DISCUSSOES

O controlador por inferéncia desenvolvido foi testado através de simulagdes e em
testes experimentais realizados na coluna de destilagio em batelada descrita anteriormente.
Inicialmente, o Filtro de Kalman Estendido foi implementado e testado por simulagdo,
considerando o sistema em malha aberta. O Filiro de Kalman combinado ao controlador
GLC (controlador por inferéncia) foi, entfio, sintonizado para manter constante a
composicdo do destilado de alta pureza. Alguns fatores relevantes, tais como o
posicionamento dos sensores, foram estudados. Finalmente, o controlador por inferéncia foi
testado numa coluna piloto. Esse capitulo discutird e apresentara os principais resultados

dos testes citados.
4.1- SIMULACE.O E SINTONIA DO FILTRO DE KALMAN

ESTENDIDO (FKE)

Utilizando um simulador rigoroso para representar o comportamento da coluna de
destilagio em batelada, foram feitos testes com o filtro de Kalman desenvolvido. Na
maioria das corridas, considerou-se a presenca de ruidos brancos com distribuigHo
Gaussiana nas medidas de temperatura. Devido as simplifica¢des feitas no modelo utilizado
no algoritmo de Kaiman, pode-se dizer que erros de modelagem (desvios entre o processo e
o modelo) estiveram presentes em todos os testes. As covaridncias R ¢ @ foram
consideradas constantes ao longo da batelada. A matriz R é uma matriz diagonal cujos
elementos correspondem & varidncia dos erros dos sensores (¢*). A matriz Q (também

diagonal) foi escolhida por tentativa e erro.

Nos testes apresentados neste item, a politica de razéo de refluxo constante foi
adotada, j4 que o objetivo nessa etapa do trabalho era sintonizar o estimador de estado, no
o controlador GL.C. A cada periodo de amostragem 7ua, a estimativa do perfil de
composigiio ao longo da coluna era atualizada utilizando-se as temperaturas de alguns

estagios.

Em colunas de destilagio em batelada, o perfil de composi¢iio ao longo da coluna
¢ variante no tempo. Na apresentacfio dos resultados, alguns perfis instantineos (estagio
versus composi¢io) foram escolhidos para anélise. Por exemplo, nas corridas com o

sistema binario, serdo mostrados os perfis nos instantes ¢ = 0,05t;07, £ = 0,25¢07, t =
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0,50tror € 1 = 0,75tr07, onde fror € o tempo total de batelada. O tempo total de batelada
corresponde ao intervalo de tempo desde o inicio da coleta do destilado (f = 0) até o

instante em que a composi¢do do destilado atinge um valor instantdneo pré-definido.

A apresentagdo dos resultados em termos do tempo total de batelada tem por
objetivo analisar o tempo de convergéncia do filtro de Kalman. Para o controle da coluna, é
desejavel que esse tempo de convergéncia seja pequeno em relagdo ao tempo de batelada,

j& que as agbes de controle serdo calculadas a partir das estimativas de composigdo

fornecidas pelo filtro.

O filtro de Kalman foi inicializado com um vetor X cujos elementos sio todos
iguais. Essa € uma estimativa grosseira do perfil inicial, pois considera que todos os
estagios tém a mesma composi¢fo. No entanto, escolheu-se X, constante para testar a

capacidade de convergéncia do filtro de Kalman desenvolvido. Como o perfil de
composi¢io ao longo dos pratos no inicio da batelada normalmente ndo é conhecido, €

importante que o filtro de Kalman seja capaz de convergir para o perfil real mesmo quando

X, for apenas uma estimativa grosseira.

A Tabela 4.1 apresenta as condigdes operacionais mantidas constantes nas corridas
feitas com o sistema binario etanol/l-propanol, enquanto que a Tabela 4.2 mostra os
parAmetros variados em cada uma dessas bateladas. As caracteristicas geométricas da
coluna simulada foram as mesmas da coluna piloto montada no Laboratério de Controle
"On-line" descrita na se¢io 3.9.

Tabela 4.1, Condiges operacionais e pardmetros do Filtro
de Kalman adotados nas corridas binarias.

—

sistema etanol (1)/1-propanol (2)
pressdo (mmHg) 760
numero de estagios 30 (29 pratos + refervedor)
poténcia (W) 1250
Mz, (mol) 50,0
X150 X250 0,60/0 40
M; (mol) 0,2
R 1,0
0 diag(1 x 107, ..., 1x 109
P, diag(1 x 10*, . 1x10™
X, 0,80
R (°C)° diag(c’, ... ¢°)
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Tabela 4.2. Parametros variados nas corridas binarias.

corrida| p | posicionamento dos | 7a(s) nkal erro do sensor
sensores*

B1 7 12,8 13,17, 21, 26,30 10 4 sensores ideais
B2 7 12, 8,13,17, 21, 26, 30 10 4 o= +05°C
B3 7 12,8, 13,17, 21, 26,30 10 4 o= +01°C
B4 | 7 |2,8,13,17,21,26,30| 10 8 o= 401°C
B5 7 12,8,13,17,21,26,30| 20 5 o= +01°C
B6 4 1, 10, 20, 30 10 4 o=+01°C
B7 | 4 1,10, 20, 30 10 8 o= £01°C
B8 4 1, 10, 20, 30 2 4 o= £01°C
B9 | 1 15 2 4 o= £01°C

* "1" corresponde ao prato do topo

Nos testes apresentados a seguir, o filtro de Kalman foi utilizado para estimar os
perfis de composigéo instantdneos ao longo de toda a coluna de destilagdo. Dessa forma, o
posicionamento dos sensores foi escolhido de tal forma que eles ficassem uniformemente

distribuidos pela coluna.

Na primetra batelada (denominada B1), considerou-se o uso de 7 sensores ideais
(sem ruidos). A Figura 4.1 (a) apresenta a variagio das composi¢des do destilado (x,) € do
refervedor (xaps+;) no tempo e a Figura 4.1 (b) mostra alguns perfis de composigdo
instantdneos ao longo da coluna. As estimativas do filtro de Kalman praticamente
coincidem com os resultados do simulador. Além disso, em ¢ = 0,05¢70r, 0 filtro j4 havia

convergido.

Como sensores perfeitos ndo existem na pratica, a presenca de ruidos nas medidas

de temperatura foi considerada em todas as demais corridas. As Figuras 4.2 (a) e (b)
apresentam os resultados obtidos com 7 sensores com desvio padriio de +0,5°C e

posicionamento idéntico ao da corrida B1. Em ¢ = 0,05¢10r, o perfil estimado pelo filtro ja
estava proximo do perfil da coluna. Pela anélise dessas Figuras, pode-se dizer que o filtro

foi capaz de fornecer boas estimativas de composigdo ao longo da batelada.
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Utilizando-se sensores com desvio padrio de £0,1 °C, observa-se na Figura 4.3

uma melhoria na exatidio das estimativas.

Outro pardmetro importante para um bom desempenho do filtro de Kalman

desenvolvido € a escolha do pardmetro nkal, que esta associado ao intervalo de integragdo

adotado na discretizagio do modelo da coluna (At = Tamkal, na equagfo 3.42). Quanto
menor nkal, maior o intervalo de integracdo. Observou-se que o filtro de Kalman para
colunas de destilagdo em batelada s6 converge para valores de nkal maiores do que um
valor de nka/ minimo. Por exemplo, para as condigbes operacionais da Tabela 4.1 e Ta = 10
s, o filtro de Kalman s6 convergiu quando nkal > 3. Nas corridas até agora apresentadas
(B1, B2 e B3), foi utilizado nkal = 4.

Mantendo-se as mesmas condi¢des da corrida B3 e aumentando-se nka/ para 8, a
Figura 4.4 mostra que os resultados foram semelhantes aos obtidos com wkal = 4. Nesse
caso, ndo é vantajoso utilizar um valor de rnka/ mais elevado. Quanto maior nkal, maior o
esforgo computacional, pois 0 nimero de integragdes por periodo de amostragem aumenta.
Portanto, valores de nka/ muito maiores que o valor minimo necesséario para a convergéncia
do filtro s6 devem ser utilizados quando os ganhos em termos de exatidio e/ou

convergéncia forem significativos.

O filtro de Kalman também forneceu boas estimativas de composi¢do quando o
periodo de amostragem foi elevado de 10 s para 20 s, conforme mostram as Figuras 4.5 (a)

e (b). Nesse caso, o filtro de Kalman s6 convergiu para valores de nkal maiores do que 4.

A influéncia do nimero de sensores também foi analisada. Mantendo-se as
mesmas condi¢Bes da corrida B3 e diminuindo-se o nimero de sensores de 7 para 4, o filtro
de Kalman demorou mais para convergir, como pode ser visto comparando-se as Figuras
4.3 e 4.6. Aumentando-se o valor de nkal para 8 (Figura 4.7), ndo houve nenhuma melhoria
em relagdo 4 corrida B6. Reduzindo-se o periodo de amostragem para 2 s (Figura 4.8),
observou-se que as estimativas de composigdo dos estigios 12-18 em ¢ = 0,05/7pr foram
mais exatas do que na corrida com Tg = 10 s (Figura 4.6), porém nfo houve redugio

significativa no tempo de convergéncia do filtro. Tais resultados indicam que, para uma
mesma estimativa inicial X, o tempo de convergéncia do filtro depende mais do mimero

de sensores do que do periodo de amostragem e do valor de nkal.
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Através de uma analise do nimero de graus de liberdade, YU e LUYBEN (1987)
concluiram que uma coluna de destilagio € observdve! se o nimero de sensores for no
minimo igual a (NC-1), onde NC é o mimero de componentes. Dessa forma, na destilagéo
de misturas binarias, o estado da coluna poderia ser determinado através de um Gnico
sensor de temperatura. QUINTERO-MARMOL e? al. (1991) aplicaram a sistemas de
destilacio em batelada o estimador de estado denominado observador estendido de
Luenberger. O observador de Luenberger ¢ um método deterministico, ou seja, pressupde
que o modelo do processo é perfeito € que ha auséncia de ruidos e perturbagles. Através de
simulacGes, os autores concluiram que, para que se garanta a convergéncia do observador

estendido de Luenberger, séio necessarios, no minimo, (NC+2) sensores de temperatura,

Ao contrario do observador de Luenberger desenvolvido por QUINTERO-
MARMOL et al. (1991), o filiro de Kalman estendido para colunas de destilagio em
batelada consegue convergir quando apenas um sensor de temperatura € utilizado. Porém,
como esta exemplificado na Figura 4.9, verifica-se que o tempo de convergéncia aumenta
significativamente, o que pode tornar inviavel o uso de um tnico sensor para a estimativa
de perfis de composi¢do de colunas de destilagio em batelada binarias. Na corrida B9, o
filtro s6 convergiu para o perfil da coluna quase no final da batelada (z = 0,75#707) € as
estimativas da composigéo do destilado ndo foram tfio exatas como nas corridas feitas com

mais sensores (Figura 4.9a}.

O tempo de convergéncia também depende da estimativa inicial X o - Quanto mais

proximo X, for do perfil real da coluna, mais rapido é a convergéncia. Como ja foi

discutido, normalmente se tem pouca informacfo a respeito do perfil inicial de composigéo
ao longo da coluna. No caso da destilagfio em batelada, as condigSes operacionais podem
variar com frequéncia, resultando em diferentes perfis iniciais a cada batelada. Ou seja, na

pratica, é preferivel diminuir o tempo de convergéncia do filtro aumentando-se o mimero de
sensores do que determinando-se, a cada batelada, estimativas X, mais proximas do perfil

real.
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O filtro de Kalman estendido para colunas de destilagio em batelada pode também
ser utilizado para a estimativa do estado de sistemas multicomponentes. Algumas corridas
foram feitas com o sistema ternario etanol/1-propanol/1-butanol. As condigSes operacionais
e os pardmetros do filtro adotados nessas corridas sdo apresentados na Tabela 4.3 ¢ os

resultados s@o mostrados nas Figuras 4.10-4.12.

Nos testes com o sistema ternério, o tempe total de batelada (fror) foi definido
como sendo o intervalo de tempo no qual os trés componentes estdo presentes na coluna
(do inicio da coleta do destilado até o instante em que o componente mais volatil é
totalmente recolhido). Apds a coleta do componente mais volatil, o restante da batelada é

uma destilagdo binaria (que ja foi discutida anteriormente).

A Figura 4.10 compara as estimativas do filtro de Kalman com os resultados do

simulador quando 5 sensores uniformemente espalhados pela coluna sfo utilizados. O filtro

convergiu para o perfil da coluna em ¢ = 0,20 tror e, a partir desse instante, os perfis de

composigdo instantdneos foram estimados com boa exatidio.

Como nas corridas feitas com o sistema binario, diminuindo-se o nimero de
sensores (Figura 4.11), houve um aumento do tempo de convergéncia. Porém, quando mais

sensores foram adicionados (Figura 4.12), o tempo de convergéncia ndo foi reduzido. Tais
resultados indicam que, para uma mesma estimativa inicial X, o aumento do numero de

sensores pode diminuir o tempo de convergéncia. No entanto, acima de um certo numero de

sensores essa redugdo pode ser desprezivel ou até mesmo inexistente.

O nimero # de varidveis de estado a serem estimadas para determinagio do perfil
de composicdo de uma coluna é dado por: n = (NC-1)(NP-+1), onde NC é o niimero de
componentes ¢ NP é o namero de pratos. A dimens&o do problema de estimativa do estado
de sistemas de destilagdo multicomponentes exige um grande esfor¢o computacional,

principalmente quando a coluna possui muitos estagios.

Conhecendo-se a temperatura e pressio de um sistema bindrio em equilibrio

termodindmico, € possivel determinar a composi¢do desse sistema. Em sistemas
multicomponentes, somente o conhecimento da temperatura e pressdo ndo é suficiente para
a determinacio da composi¢do. Por exemplo, a 7' = 370,15 K ¢ P = 760 mmHg, a

composi¢io de equilibrio do sistema etanol/l-propanol/l-butanol pode ser
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0,0398/0,9000/0,0602, ou 0,1100/0,6977/0,1923, ou 0,2306/0,3500/0,4194. Ou seja, numa
mesma temperatura e pressdo, o sistema multicomponente pode apresentar composigdes
bem diferentes. Dessa forma, pode-se dizer que dados de temperatura fornecem mais
informagbes a respeito da composi¢io de sistemas binarios do que a respeito da
composigdo de sistemas multicomponentes. Talvez seja por isso que, de uma forma geral, o

filtro de Kalman demora mais para convergir no caso de sistemas multicomponentes do que

no caso de sistemas binarios.

Os resultados discutidos nesta se¢fio foram apresentados no artigo de OISIOVICI e
CRUZ (2000).

Tabela 4.3, Condi¢des operacionais e pardmetros do Filtro de Kalman
adotados nas corridas ternérias.

sistema etanol (1)/1-propanol (2)/1-butanol (3)
pressdo (mmHg) 760
numero de estdgios 17 (16 pratos + refervedor)
poténcia (W) 1500
X180/ X280 X3.80 0,25/0,35/0,40
R 1.0
Mg, (mol) 200,0
M; (mol) 0,85
Ta(s) 5
o +0,1°C
0 G = 1 x 107, 1 <m<NP+I+NP
Guun = 1 X 10°, m = NP+1+NP+1
Qe =0, m #T1
P, diag(1 x 10, ., 1x10™%)
X, 0,30
R (C) diag(c’, ..., 6°)




5 sensores (s = 0.1°C)
Ta = 5s{nkal= 2}

G OUSSNISHT 2 SOPLINSaY-f O[dn)

1.0+ 7 = e t=0.10 7 = =020ty
161 - - =¥ ot s = - *  simulador
18} - w = simulador 15| = - x  Filro de Kalman
.......... simutadar x  Filtro de Kalman
084 Filtro de Kafman 4 - xp wx 14 = -
X, 131 ] L 131 = b
12 0k - X 12 o .
0.6 o 11 & .- % 1l % -y
k%)) i0 " » * g, 18 = b ] 2
% g Xw [ ] ® % 9t = =
0.4 @ B X om " X @ B " -
Tk X mm ® 7r [ -
6 3 X m 8 - i
0.2 b . X xom oy 5t - »
4 = » X ® 4 [ 3 -
al . x b 3k - b1
o0 . 1 1 g T Zl w S X = 2t 4 b ]
g 2000 4000 6000 BOOD
1 T L ¥ £ 1 1 T - L) T T
tempo (s) 06 02 04 06 08 1.0 08 02 04 08 08 10
5 sensores (0= 0.1°C)
0.5 Ta = 5 s (nkal = 2) 1Tpx = 17 -
16F & x 16 jm x
15 » = 15 m =
0.4 weeeeene SimtadOr 14t m " =050t 4 =
. e Fiftro de Kalman 13l x . T TeT 13 bn w
NP+ 12 *  simulador
" " *  Fitre de Kalman 1w =
pa 011 - [ 4 LR = X,
10l = " 210k = 1=0.70 trgr
ol
‘g 9f x " % Gm " = simulador
0.24" 8= x B ju = x  Filiro de Kalman
Tt = 1 = Tim X1 -
6} m = Xg ;3. =
0.14 LR « 5in [
4F = 4im 1
b x = I =
[L3] - T * T g T ¥ t 2 E = 2 x
i} 2000 4008 6000 8000 1 1
N | L T - k) T T 13 ¥ T 1
tempo (s) 60 02 0.4 05 08 1.0 0.0 62 04 08 08 1.0
(a) X (b) X

Figura 4.10. Corrida com o sistema ternario (Tabela 4.3) e 5 sensores nos estagios 1, 5, 9, 13, 17. (a) variagio das composigGes

do refervedor e do destilado durante a batelada, (b) perfis de composiggo instantaneos ao longo da coluna.
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Figura 4.11. Corrida com o sistema ternario (Tabela 4.3) e 3 sensores nos estagios 1, 9, 17. (a) variagdo das composigdes do

refervedor e do destilado durante a batelada; (b) perfis de composi¢do instantineos ao longo da coluna.
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4.2- SIMULACAO DO CONTROLADOR POR INFERENCIA DO
TIPO GLC

A linearizagfio entrada/saida foi a estratégia escolhida para o controle da coluna de

destilagio em batelada de alta pureza.

Apés mostrar a necessidade do uso de estimadores de estado para o controle por
inferéncia de colunas de destilagio em batelada de alta pureza, alguns testes do controlador
combinado ao filtro de Kalman serfio apresentados e a importincia da escolha das posigdes

dos sensores sera discutida.
4.2.1- Colunas de alta pureza e a necessidade do uso de estimadores
de estado

Como a forma de operagfio escolhida foi a estratégia de pureza constante, o
objetivo do controlador é manter constante a pureza do destilado (x,) através da variagéo da
razdo de refluxo. Considerando que o condensador € total, isso é equivalente a manter a
composi¢io do vapor efluente do estigio do topo ();) num valor especificado (xpgr). A
pureza final do destilado recolhido (xp meaio) pode especificada através da igualdade xp medio
= Xp,gp, OU através da desigualdade xpmeaso = Xpsp (MACCHIETTO e MUITABA, 1996).

Quando os produtos sdo de alta pureza, normalmente o critério da desigualdade € adotado.

Sendo y; (ou x,) a variavel controlada e a razio de refluxo (R) a varidvel
manipulada, a aplicagdo do método de linearizagio entrada/saida 4 coluna de destilagdo em

batelada com o controlador do tipo GL.C resultou na seguinte estratégia de controle:

v |24 (y :I
- ~¥1)
Rcom‘m!e = 6)’1 / axl I:AJ 1 ? !
Rcontrale +1 %4’1 ())1 - xl)

(3.76)

onde:

4
v=K, [(xa,sp — Y1 )+ ;_‘1; g (xD,SP — Vi )d T} 3.77)



Capindo 4-Resultados e Discusstes 89

Para que a ac¢Bio de controle seja calculada a cada periodo de amostragem, os

valores instantdneos das composi¢Ges nos pratos 1 € 2 s30 necessarios.

De acordo com a regra de fases de Gibbs, a composi¢o de sistemas binarios pode
ser determinada conhecendo-se a temperatura ¢ a pressdo do sistema. Dessa forma, as
composicdes nos pratos 1 e 2 poderiam ser determinadas através das medidas de
temperatura desses pratos e da relacdo de equilibrio liquido-vapor do sistema. Tal

procedimento sera aqui denominado inferéncia direta de composicdes.

A fim mostrar as limitagdes do método de inferéncia direta, foram feitas algumas
corridas com o sistema etanol/l-propanol, posicionando-se um sensor de temperatura no
prato 1 e outro sensor no prato 2. A cada periodo de amostragem, as composigdes (x;, y;) €

(xs, y») foram calculadas a partir das temperaturas 7; e 7, respectivamente, e das seguintes

equagdes:
B
P—exp A, — 2
P___Psm‘(T_) XP[ 2 T. +C }
. = 2 37 172 (4.1)
I .
PP(T, )~ P (T; ) expl 4, - By —expl 4, - B,
TJ-+C1 Tj-l-Cg
P}saf(T~)

As condigGes operacionais e os parametros do controlador adotados sdo
apresentados na Tabela 4.4. Testes foram feitos considerando-se produtos de alta pureza

{(xp.se = 0,99) e baixa pureza (xp,sp = 0,80).

Tabela 4.4. CondigOes operacionais e pardmetros do controlador.

NP 29
sistema etanol/1-propanol
pressdo (mmHg) 760
Mz, (mol) 50,0
X0 0,60
Pot (W) 1250
M (mol) 0,2
Roin 0,5
Parimetros do Controlador
xp.sp = 0,99 K.=1x10%s"; =500
xpsp = 0,80 K.=5x10%s" =505
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A Figura 4.13 apresenta os resultados obtidos quando os sensores de temperatura
foram considerados perfeitos (sem ruidos). Como pode ser visto pelas Figuras 4.13 (a) e

(b), a composic¢do do destilado foi mantida exatamente no "set-point" em ambos 0s ¢asos.
Ja que, na pratica, sensores perfeitos nfo existem, a Figura 4.14 mostra as corridas

feitas com dois sensores com desvio padrio de +0,1°C . O controlador foi capaz de manter

a composigio do destilado em 0,80 (Figura 4.14a), mas ndo conseguiu controlar a
composi¢iio do produto de alta pureza (Figura 4.14b). Os perfis de razio de refluxo
correspondentes indicam que o controlador GLC torna-se bastante sensivel & presenca de

ruidos a medida que a pureza do produto aumenta.

Tal fato pode ser compreendido examinando-se os perfis instantineos de
temperatura a0 longo da coluna. Como pode ser visto nas Figuras 4.15 (a) e (b), as
variagles de temperatura no topo da coluna que opera com alta pureza sdo peguenas
quando comparadas as variagdes de temperatura no topo da coluna que opera com baixa
pureza. Na pritica, ndo ¢ comum encontrar medidores de temperatura que tenham
sensibilidade suficiente para detectar variagdes tio pequenas. Se o ruido das medidas de
temperatura for da mesma ordem de grandeza dessas variagBes, torna-se dificil distinguir
entre ruidos e reais variagdes de temperatura. O ruido nfo filtrado €, entfo, transmitido ao
controlador, resultando em oscilagdes na variavel manipulada que podem prejudicar o seu

desempenho.

Esse problema pode ser solucionado posicionando-se os sensores de temperatura
em regides onde as variagdes de temperatura sdo maiores, ou seja, em pratos mais afastados
do topo da coluna. Nesses casos, o uso de estimadores de estado (como o filtro de Kalman)
torna-se necessario para estimar as composicOes instantdneas dos pratos 1 e 2 a partir de

valores de temperatura de pratos afastados dos estagios 1 e 2.

Feitas essas consideragdes, é natural que se fagca a seguinte pergunta: o quio

afastados do topo da coluna os sensores devem ser posicionados ?

Essa questio serd tratada nos proximos itens.
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Figura 4.13. Controle da composi¢@o do destilado por inferéncia direta utilizando sensores

ideais nos estagios 1 ¢ 2. (a) baixa pureza; (b) alta pureza.
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Figura 4.14. Controle da composi¢fio do destilado por inferéncia direta utilizando sensores

com desvio padrio de +0,1°C nos estagios 1 e 2. (a) baixa pureza, (b) alta pureza.
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Figura 4.15. Perfis instantdneos de temperatura durante a operagdo com pureza constante.



94 Capitulo 4-Resultados e Discussbes

4.2.2- Analise por decomposicio em valores singulares
("'singular value decomposition-SVD")

A técnica de decomposi¢io em valores singulares (mais conhecida como analise
SVD, do termo em inglés "Singular Value Decomposition”) é um algoritmo matemético da
algebra linear que tem sido aplicado a processos industriais para selegio de varidveis
controladas e manipuladas, teste de robustez de controladores, determinacio da melhor

configuragdo de controladores multivaridveis (MIMO) e selegdo do posicionamento de
sensores (DESHPANDE, 1989).

A decomposigio em valores singulares foi originalmente desenvolvida para
minimizar erros computacionais decorrentes de operagdes matematicas com matrizes de

grande dimens3o. Através dessa técnica, uma matriz K é decomposta em trés matrizes;
K=Uzv? (4.3)

onde K € uma matriz » x m, U & uma matriz ortogonal n» x m, cujas colunas s&o
denominadas vetores singulares da esquerda, V ¢ uma matriz ortogonal m x m, cujas

colunas sZo denominadas vefores singulares da direita, 2 € uma matriz diagonal m x m,
cujos elementos (&, 2%, .., 2Zm) sdo denominados walores singulares e

2, 22,2.22,20.

No projeto de controladores muitivaridveis, se ¥ for um vetor de saidas
controladas e M for um vetor de variaveis manipuladas, entdo:
Y =KM (4.4)

onde K é uma matriz de ganhos do estado estacionario cujos elementos sgo dados por:

Decompondo K em valores singulares, os vetores singulares da esquerda, U = Uy
Uz ... Un, formam um sistema de coordenadas onde U indica a direcdo das varidveis
controladas na qual o sistema é mais sensivel a variagSes em M. O vetor singular U;

representa a segunda direg#o mais sensivel a variagbes em M, e assim sucessivamente.
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Os vetores singulares da direita, V' = V1. Vai ... Vi, s0 tais que V) indica qual a
combinagdo de varidveis manipuladas que mais afeta as saidas do sistema. O segundo vetor
V, representa a segunda combinagio de variaveis manipuladas que mais afeta o sistema, ¢

assim sucessivamente.

Os valores singulares de X sdo utilizados no calculo do nimero de condigfio (CN)
da matriz de ganhos. O nimero de condi¢dio indica o grau de dificuldade em se atingir o
objetivo de controle através da manipulagdo do vetor M. O niimero de condigio € definido

como.

ON = _{@.& = ﬁ (4.6)
zmin Z

m
Valores elevados de CN indicam que € dificil atingir o objetivo de controle especificado.

Os vetores singulares da esquerda e da direita e o nimero de condigfo auxiliam na

selegdo das varidveis manipuladas e controladas, bem como na escolha da melhor

configuragdo de controle.

YU e LUYBEN (1987) utilizaram a analise SVD na escolha das posigdes dos
sensores para inferéncia da composi¢do da alimentagfio de colunas de destilagio continuas.
Pelo critério de selegdo adotado pelos autores, o melhor posicionamento seria aguele em
que os sensores fossem capazes de detectar pequenas perturbacdes (da ordem de 0,01%)

nas composicdes da alimentagfio. Dessa forma;
T=Kzr=(UZV) 2 (4.7)

onde T € o vetor de temperaturas dos estagios da coluna, zr € o vetor de composigdes da
alimentagfio. Se forem consideradas perturbagdes nas composi¢des dos componentes 1 € 2

na alimentagio, entdo zr= [zr; zr2]', €

P ATJ-
.’I _—
P ey /gy ) _
I<j<NP+1 (4.8)
ATJ-
K

12" (AZF,Z /23 )
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Decompondo-se a matriz K em valores e vetores singulares, o maior elemento do
vetor coluna U; indica em qual estigio a temperatura € mais sensivel a variagSes em zp;.
Analogamente, 0 maior elemento do vetor coluna U, indica em qual estagio a temperatura ¢
mais sensivel a variagdes em zz2. Segundo YU e LUYBEN (1987), os sensores devem ser

posicionados nesses dois estagios mais sensiveis.

O método de selegdo do posicionamento dos sensores proposto por YU e
LUYBEN (1987) foi adaptado para colunas de destilagio em batelada. Visando o controle
da composigio do destilado, a analise SVD foi utilizada para determinar em quais estagios
os sensores devem ser posicionados a fim de detectar pequenas perturbagdes na composigéo

do produto. Dessa forma:
=Ky, (4.9)

d K 47 I<SjSNP+1
onde: ] S IS S NP +1.
’ (AJ’J /Y1 )
Em colunas em batelada, o estado estacionario nunca ¢ atingido. Portanto, a matriz

de ganhos K ¢é dependente do tempo.

Utilizando os dados da Tabela 4.4, a analise SVD foi aplicada a destilagdo em
batelada com pureza constante (xpsp = 0,99). Para ocasionar pequenas perturbagbes na
composi¢do do produto, injetou-se um ruido branco com distribuigdo Gaussiana e desvio
padrio oz = 0,1 na razjo de refluxo calculada pelo controlador. A matriz de ganhos K foi
atualizada a cada 10 s e, através da decomposi¢io em valores singulares, foi possivel
identificar quais os estigios mais sensiveis as variagOes na composigdo do destilado, como
mostram as Figuras 4.16 (b) e (¢). As posi¢des dos sensores mais adequadas para detectar
perturbagdes em x, variam durante a batelada. Isso ocorre pois, ao contrario das colunas

continuas, o perfil de temperatura de colunas de destilagdo em batelada varia com o tempo.

A anélise SVD para colunas de destilagdo em batelada ndo permite definir um
Unico posicionamento como sendo o melhor posicionamento de sensores. Porém,
analisando-se as Figuras 4.16 (b) e (c), observa-se que as melhores posi¢bes para os
sensores se encontram afastadas dos estigios do topo da coluna. Tal resultado esta de

acordo com a analise feita no item anterior.
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Analise SVD com o = 0,1
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Figura 4.16. Analise SVD. () operagio com pureza constante ¢ perturbagdes com desvio
padrdo de +0,1 em R; (b) melhor posi¢io para o sensor;, {c) segunda melhor posi¢io para o

sensor.
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4.2.3- Testes com o controlador por inferéncia do tipo GLC

O algoritmo de Kalman foi utilizado para fornecer a cada periodo de amostragem
as estimativas das composicOes instantdneas dos pratos 1 e 2, que sdo necessarias para o
calculo da agfio de controle. Como foi visto anteriormente, teoricarnente um Unico sensor
seria suficiente para fornecer tais estimativas. Porém, a fim de diminuir o tempo de
convergéncia do filtro de Kalman, dois sensores foram utilizados nessa anilise. As
condigdes operacionais e pardmetros do controlador da Tabela 4.4 foram mantidos e os

pardmetros do filtro de Kalman foram os mesmos da Tabela 4.1.

Quando os sensores foram posicionados nos estagios 4 e 8 (Figura 4.17), as
estimativas do filtro foram boas e o controlador manteve a composigio do destilado no

valor especificado.

Posicionando-se os sensores cada vez mais afastados do topo da coluna (Figuras
4.18-4.20), perfis mais suaves das varidveis controlada e manipulada foram obtidos. No
entanto, ¢ possivel notar que o erro de inferéncia aumenta quanto mais afastados dos

estagios do topo se encontram os sensores.

Portanto, na escolha das posigdes dos sensores dois fatores devem ser
considerados: a filtragem de ruidos e a exatiddo das estimativas de composi¢io fornecidas
pelo filtro de Kalman, Os sensores devem estar afastados do topo, mas n#o tdo distantes a

ponto de diminuir a exatiddo das estimativas de composigéo.

Os resultados e discussdo apresentados nesta segfio se encontram no artigo de
OISIOVICI e CRUZ {2000).
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Figura 4.17. Controle da composi¢do do destilado de alta pureza utilizando o filtro de

Kalman e sensores nos estagios 4 ¢ 8.

2 sensores (estégios 6 € 8, 0 = 0.1°C)

1,000 7, 17
.......... simuiador 11e

——— Filtro de Kaiman ;
0,995 4 1"
v 414

4

0,950 4 12
<10

0,685 4 48
<8

0,980+ 44

R ]

4 -2
6,475 "o ——r—————r———1 0
o 500 1000 1500 2000 2500 300G

tempo (s)

Figura 4.18. Controle da composigdo do destilado de alta pureza utilizando o filtro de

Kalman e sensores nos estagios 6 ¢ 8.
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Figura 4.19. Controle da composi¢do do destilado de alta pureza utilizando o filtro de

Kalman e sensores nos estagios 8 e 10.
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Figura 4.20. Controle da composigio do destilado de alta pureza utilizando o filtro de

Kalman e sensores nos estagios 10 e 12.
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4.3- RESULTADOS EXPERIMENTAIS DO CONTROLADOR POR
INFERENCIA DO TIPO GLC

As corridas experimentais foram realizadas na coluna de destilagdo em batelada
descrita no item 3.9. Os testes experimentais realizados podem ser divididos em duas
etapas: corridas em malha aberta e corridas em malha fechada visando o controle da

composigdo do destilado de alta pureza.
4.3.1- Corridas em malha aberta

O objetivo principal da realizagiio de corridas em malha aberta foi a sintonia dos
pardmetros do Filtro de Kalman Estendido (FKE). Nas corridas em malha aberta a razio de

refluxo ¢ mantida constante ao longo de toda batelada.

As corridas em malha aberta foram feitas considerando-se as condigBes

operacionais da Tabela 4.5. A cada periodo de amostragem, todos os sete sensores da
coluna eram lidos. Os valores lidos ¢ utilizados no Filtro de Kalman dependiam da

defini¢do do mimero de sensores utilizados no filtro (p) e do posicionamento escolhido.

Tabela 4.5. Condigdes operacionais e pardmetros do Filtro
de Kalman adotados nas corridas experimentais em malha

aberta,
sistema etanol {1)/1-propanol (2)
pressio (mmHg) 760
numero de estagios 30 (29 pratos + refervedor)
poténcia (W) 850
M3, (mol) 100,0
X1.Be 0,33
M; (mol) 0,2
R 1,0
Py diag(1 x 10% . 1x107)
X, 0,80
R (°C)* diag(0,25; .. ; 0,25)
Ta (s) 20
nkal 8
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4.3.1.1- Sintonia do parametro Q do Filtro de Kalman Estendido

A matriz () representa o desvio entre 0 modelo utilizado no filtro de Kalman e os
dados reais da coluna ("process/model mismatch™). Rigorosamente, para determinagdo dos
pardmetros @ seria necessario comparar os valores de composi¢io instantineos preditos
pelo filtro com os valores instantdneos reais, ou seja, medidos, por exemplo, através de um
analisador "on-line". Nesse trabalho, a escolha da matriz @ foi feita de forma aproximada
comparando-se os perfis de composi¢io preditos pelo FKE com os perfis inferidos através
de dados de temperatura filtrados por um filtro exponencial duplo (inferéncia direta). A
temperatura utilizada na inferéncia direta é a temperatura do estagio cuja composigio se
deseja inferir. No caso do FKE, isso nem sempre ¢ verdadeiro, ou seja, a composi¢io de um
estagio pode ser inferida a partir da temperatura de outros estagios. A composi¢io media do
destilado medida com um refratémetro ao final do experimento também foi comparada com
a composi¢io média do destilado predita pelo Filtro de Kalman. As informagdes advindas

dessas comparagtes foram utilizadas na escolha da matriz .

As Tabelas 4.6 e 4.7 e as Figuras 421 e 422 apresentam a comparagdo dos

resultados para diferentes valores de .

Tabela 4.6. Sintonia do parimetro @ (p = 2 nos estagios 1 e 30).

Oag (ISqg<NP)* XD médio X D médio desvio
(FKE)
107 0,9659
0" 09414 |
10~ 0,9369

vy
* Onpesyper = 10

Tabela 4.7. Sintonia do parmetro Q (p = 2 nos estagios 4 e 30).

Qqq (1< g< NP )* XD médio X Dmédic desvio
(FKE) (%)
10°_ 0,9684 =23

0,

>

T i e

10_3._.

0,9186

-6
* Onp+rnprr = 10
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Para o refervedor, bons resultados foram obtidos com Qup+inp+s = 10°, € esse

valor foi mantido em todas as corridas experimentais (Figuras 4.21b e 4.22b). As Figuras
4 21a e 4.22a mostram que quanto menor o valor de 0, maior a filtragem dos valores de x.
Para p = 2 (1, 30) e p = 2 (4, 30), o menor erro na estimativa da composigdo média do

destilado foi obtido com (= 10* (1<g< NP) e Qnpsypp+; = 10°. Dessa forma, esses

valores foram adotados nos demais experimentos. O pardmetro () ¢ menor no refervedor do

que nos outros estigios, revelando que o desvio entre o modelo utilizado no FKE ¢
relativamente menor no refervedor do que nos outros estagios.

1,0 04
k P =2 (1, 30), Qupyq wpas = 10°
- i F. Exponencial Duplo
X i —— FKE @ = diag(10®)
05 NP+ K 5 -- -~ FKE Q= diag(10*
a N L e FKE @ = diag(10%)
0347 N
X | X
p=2(1,30)
ogd 7 F. Exponencial Duplo :“{l‘._.‘ i
© 1 e FKE Q= diag(10%) ia
---- FKE Q= diag(10™) i
~~~~~~~ FKE Q= diag(10°%) RN
5 0,24
4
0,7 -
016 ! T ¥ T T 1 ! I t 0,1 T T T T t Y 3 T ¥
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
tempo (s) tempo (s)
(a)

(b)
Figura 4.21. Sintonia do pardmetro @ (p = 2 nos estagios 1 e 30).
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Figura 4.22. Sintonia do pardmetro Q (p = 2 nos estagios 4 e 30).

4.3.1.2- Andlise da influéncia da posicio de dois sensores na inferéncia da

composicio do destilado

Fixando-se o namero de sensores em p = 2, a influéncia da posigdo dos sensores na

inferéncia da composi¢io do destilado foi estudada. Os resultados apresentados na Tabela

4.8 indicam que quanto mais proximos dos estaglos do topo 0s sensores estiverem,

melhores serdo as estimativas da composigio do destilado. Na Tabela 4.8, as estimativas

mais exatas foram obtidas posicionando-se 0s sensores nos estégios 1 € 4 e nos estagios 4 e

9. Porém, os correspondentes perfis de composi¢@o apresentados na Figura 4.23 mostram

que o nivel de ruido no perfil de x, aumenta a medida que os sensores sdo posicionados

mais proximos do topo. Esses resultados concordam com os resultados obtidos nas

simulagdes.
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Tabela 4.8. Influéncia da posigio de dois sensores na inferéncia da

composi¢do do destilado.

posicionamento XD, médic X Domédio desvio
sensores (FKE) (%)
1,4 0,7321 0,7461 -1,9
4.9 0,7321 0,7474 -2,1

9. 14 0,7321 0,8155 114

14, 19 0,7321 0,9610 -313

........ F. Exponencial Duplo \‘E'. ¥

054 ——FKEp=2(1,4) A
me-- FKER=2(4.9) i g
I FKE p=2(9, 14) N
0.4- —— FKE p =2 (14, 19) N
0.3 y T - 1 y 1
0 1000 2000 3000
tempo (s)

Figura 4.23. Influéncia da posigdo de dois sensores na inferéncia da composigio do

destilado.
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4.3.1.3- Analise da influéncia do nimero de sensores na inferéncia da
composicio do Destilado

A influéncia do nimero de sensores na estimativa de xo também foi analisada
experimentalmente. As Tabelas 4.9 e 4.10 ¢ a Figura 4.24 apresentam os resultados obtidos
quando diferentes nimeros de sensores foram utilizados na estimativa da composi¢io do
destilado feita pelo FKE. No primeiro caso (Tabela 4.9 e Figura 4.24a), o primeiro sensor
{de cima para baixo da coluna) foi sempre mantido fixo no estagio 1. No segundo caso

(Tabela 4.10 e Figura 4.24b), a posic¢io do primeiro sensor foi sempre mantida no estagio 4.

Com um dnico sensor, a composi¢io média do destilado foi estimada com menor
erro. Se este (inico sensor estiver posicionado no estagio 1, o nivel de ruido € maior. Como
foi visto no item 4.1, se a estimativa inicial do perfil de composi¢do ndo for boa, o tempo
de convergéncia do FKE aumenta com a diminuigdo do nimero de sensores. Portanto, esse

¢ um fator importante a ser considerado na escoltha do niimero de sensores.

Pela Tabela 4.10, o acréscimo de mais sensores nfo trouxe melhorias significativas
na estimativa da composigo do destilado. Na corrida apresentada na Tabela 4.9, o uso de

mais sensores até aumentou o erro de inferéncia.

Considerando a influéncia do nimero de sensores no tempo de convergéncia do

FKE e na exatiddo da estimativa da composi¢do do destilado, o uso de dois sensores foi

considerado o mais adequado para a estimativa de x;.

Conforme visto no item 4.1, o aumento do nimero de sensores melhora a
estimativa do perfil de composi¢o prato a prato. Nas corridas em malha fechada visando o
controle da composigio do destilado, o perfil de composi¢do ao longo de toda a coluna nio
é necessario no calculo da estratégia de controle. O controlador por inferéncia do tipo GLC
apenas necessita das composi¢des instantdneas do destilado e dos dois pratos do topo

(estagios 1 e 2).
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Tabela 4.9. Influéncia do nimero de sensores na inferéncia da

composicio do destilado {primeiro sensor no estagio 1).

posicionamento XD, médio X pymédio desvio
sensores (FKE) (%)
1 0.8212 0.8332 15
1.4 08212 0.8020 23
1.4,9, 14 0.8212 0.7975 2.9
1.4,9,14, 19, 24,30 | 0,8212 0.7984 2.8

Tabela 4.10. Influéncia do niimero de sensores na inferéncia da

composi¢do do destilado {primeiro sensor no estagio 4).

posicionamento XD, médio X Domédio desvio
sensores (FKE) (%)
4 0,8544 0,8492 0,6
4,9 0,8544 0,8462 1,0
4,9 14,19 0,8544 0,8465 0,9
4,9,14,19,24 30 | 08544 0,8471 0,9
1,0 1,04
0,9 0,9
xo xo
0,8 0,8
0,74 0.7 4
] ------- F. Exponencial Duplo !
~——FKE p=1(4) )
0,6- 0,6 ---- FKEp=2(49) LA
-------- F. Exponencial Duplo e} -=——FKEp=4(4,814,19) X
i ——FKEp=1{1) b § - FKE p = 6 (4,9,14,19,24,30) \
me e FKEp=2(1,4) B \
059 ——FKEp=4(149,14) ,Eff\\a 0.51
| - FKE p =7 (1,4,9,14,19,24,30) \
0,4 =y 4 e 1
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
tempo (s) tempo (s)
(a) )

Figura 4.24. Influéncia do nimero de sensores na inferéncia da composigio do destilado.

{a) primeiro sensor no estagio 1; {(b) primeiro sensor no estagio 4.
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4.3.1.4- Anilise da influéncia da posiciio do segunde sensor, sendo a posicio
do primeiro sensor fixa,

Escolhido p = 2 como o niimero de sensores a ser utilizado nas corridas em malha
fechada, fez-se uma andlise da influéncia da posi¢io do segundo (de cima para baixo da
coluna) sensor, mantendo-se fixa a posi¢io do primeiro sensor. Os resultados dessa analise
sdo apresentados na Tabela 4.11 e na Figura 4.25. Os perfis de x, foram praticamente
coincidentes e as diferengas entre os valores estimados da composigdo do destilado foram
pequenas. Ou seja, a influéncia da posi¢io do segundo sensor na estimativa da composigdo
do destilado € pouco significativa em relagéo ao posicionamento do primeiro sensor, o qual

se encontra mais proximo do estigio cuja composigio se deseja inferir.

------- . Exponencial Dupio 3
1 ———FKEp=2(4, 30 \\
---- FKEp=2{4, 19) Y
089 . FKEP=2(4,9) \
0,54
04 T T T " T i T ®
0 1000 2000 3000 4000
tempo (s)

Figura 4.25. Influéncia da posigio do segundo sensor, sendo a posigdo do primeiro sensor

fixa.
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Tabela 4.11. Influéncia da posi¢do do segundo sensor, sendo a

posic¢io do primeiro sensor fixa.

posicionamento XD, médio X 1 médio desvio
sensores (FKE) (%)
4,30 0,8934 0,8964 -0,34
4,19 0,8934 0,8937 -0,03
4 9 0,8934 0,8944 -0,11

4.3.2- Corridas em malha fechada

Apos a sintonia dos parametros do FKE, foram realizadas corridas experimentais

em malha fechada visando o controle da composigdo do destilado de alta pureza. A sintonia

dos parametros do controlador GLC (X; e 7) foi feita por tentativa e erro.
Os principais resultados obtidos nas corridas em malha fechada serfio

apresentados. As condi¢Ges operacionais dessas corridas estdo resumidas na Tabela 4.12.

Tabela 4.12. Condigdes operacionais, pardmetros do FKE e do
controlador GLC para as corridas em malha fechada.

sistema etanol (1)/1-propanol (2)
pressdo (mmHg) 760
numero de estagios 30 (29 pratos + refervedor)
poténcia (W) 850
MBo (mol) 90,0
X Bo 0,20
M: (mol) 0,2
Ropin = Rinax 1,5-20,0
Py diag(1 x 10*, ., 1x10%)
Q Og= 10°(I<g<NP)e
OQwprinpeg = 10°
)’(0 0,80
R (°CY diag(0,25; .., 0,25)
Ta (s} 20
nkal 8
XD,5P 0,99
K. (s) 1x10™
7 (s) 2000
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Tabela 4.13. Resultados das corridas em malha fechada.

Corrida posicionamento Sensores XD médio X Domédio desvio

(FKE) (%)
C1 4,9 0,9907 0,9928 -0,2
C2 4, 9 (Proporcional puro) 0,9903 0,9918 -0,2
C3 1,4 0,9546 0,9584 -0,4
C4 9, 14 0,9917 0,9909 0,1
CS 14, 19 0.9720 0,9923 -2,1
C6 9, 14 {Ryin, = 0,8) 0,9895 0,9903 -0,1

A Figura 4 26 mostra os perfis das variaveis controlada ¢ manipulada quando dois
sensores posicionados nos estagios 4 e 9 foram utilizados no algoritmo do FKE. Pela
Tabela 4.13, verifica-se que o desvio entre a composi¢fio média fina do destilado medida no
refratdmetro e o valor estimado pelo filtro de Kalman € pequeno (0,2%). O perfil da
variavel manipulada (razio de refluxo) apresenta comportamento crescente, porém muito

oscilatorio.

Mantendo-se 0 mesmo posicionamento da corrida Cl1, foi feita uma batelada
retirando-se o termo integral do controlador GLC, ou seja, fazendo 7 tender a infinito. Os
resultados dessa corrida sdo mostrados na Figura 4.27 e na Tabela 4.13. No inicio da coleta

do destilado, as ages do controlador tiveram um comportamento do tipo liga/desliga

("on/off"), gerando oscilagBes na varidvel controlada. Apds t = 2000 s, as agdes do
controlador se tornaram relativamente mais suaves, porém o controlador ndo conseguiu
manter a composicdo do destilado no valor especificado. A estimativa da composigdo final
do destilado foi tdo boa quanto na corrida C1. Tal fato era esperado, j4 que as posigbes dos

sensores foram mantidas inalteradas nas corridas C1 e C2.
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Rn = 1.5 Ko =107 s 1 = 2000 ¢
2 sensores (estagios: 4, 9)

~20
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Figura 4.26. Controle por inferéncia com dois sensores posicionados nos estagios 4 ¢ 9
(corrida C1).

Renin = 1.5; Ko = 102 §7%; 7, infinito
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0,0 s L e e — )
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Figura 4.27. Controle por inferéncia (GLC apenas com termo proporcional) com dois

sensores posicionados nos estagios 4 e 9 (corrida C2).
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Posicionando-se os sensores nos estagios mais préximos do topo da coluna

(estagios 1 e 4), o comportamento do controlador GLC foi do tipo "on/off" durante toda

batelada e o objetivo de controle ndo foi atingido, conforme pode ser visto na Figura 4.28,

O desempenho do controlador por inferéncia melhorou significativamente quando
as temperaturas dos estagios 9 e 14 foram utilizadas na estimativa das composigdes. Os
perfis das variaveis controlada e manipulada (Figura 4.29) foram suaves e a composi¢io
instantdnea do destilado foi mantida no "set-point”. O desvio entre a composigdo média do

destilado medida e a composigio média do destilado inferida foi de 0,1%.

Uma outra batelada foi feita afastando-se ainda mais as posi¢bes dos sensores para
os estagios 14 e 19. Os perfis de x; e R (Figura 4.30) foram ainda mais suaves do que os da

corrida C4, mas o erro de inferéncia aumentou (em valor absoluto) de 0,1% para -2,1%.

Para testar a flexibilidade do controlador por inferéncia do tipo GLC, foi feita uma
batelada mantendo-se as mesmas condigdes da corrida C4, porém diminuindo a razio de
refluxo minimo de 1,5 para 0,8 (corrida C6). Como pode ser visto na Figura 4.31 ¢ na
Tabela 4.13, o desempenho do controlador foi t&o bom quanto o desempenho apresentado

na corrida C4, comprovando a flexibilidade do controlador desenvolvido.

O efeito observado do posicionamento dos sensores sobre o desempenho do
controlador por inferéncia do tipo GL.C nas corridas experimentais estd de acordo com 0s

resultados obtidos por simulagdo no item 4.2.
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R = 1.5 Ke=102s" 1 =2000s
2 sensores {estagios: 1, 4)
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Figura 4.28. Controle por inferéncia com dois sensores posicionados nos estigios 1 e 4,

{corrida C3).

R, =15 Ke=10%s" 1 =2000s
2 sensores (estagios: 9, 14)
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Figura 4.29. Controle por inferéncia com dois sensores posicionados nos estagios 9 ¢ 14
(corrida C4).
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Ron = 1.5:Ke =102 s ¢, = 2000 ¢
2 sensores {estagios: 14, 19)
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Figura 4.30. Controle por inferéncia com dois sensores posicionados nos estagios 14 e 19
(corrida C5).

Ruyn =08, Ke= 10257 1,=2000 5
2 sensores (estagios. 8, 14)
1,04 ] J
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Figura 4.31. Controle por inferéncia com dois sensores posicionados nos estagios 9 e 14

com um Rpi, menor (corrida C6).
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CAPITULO 5- CONCLUSOES
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5- CONCLUSOES

Um controlador por inferéncia do tipo GLC para colunas de destilagio em batelada
de alta pureza foi desenvolvido e testado por simulagfio e experimentalmente, visando o

controle da composi¢io do destilado.

O meétodo de inferéncia direta de composigdes binarias, que consiste em estimar a
composicio num estagio da coluna através da temperatura desse estagio e da relagfo de
equilibrio liquido/vapor do sistema, pode fornecer bons resultados no controle por
inferéncia de colunas de destilagio de baixa pureza. Porém, o uso desse método de
inferéncia em colunas de alta pureza pode resultar em oscilagdes na variavel controlada que

prejudicam o desempenho do controlador, mesmo quando ¢ nivel de ruido dos sensores é

relativamente baixo (£0,1°C). Tal problema foi solucionado com o uso de um Filtro de

Kalman Estendido (FKE), o qual é capaz de estimar as composi¢les instantineas
necessarias para o calculo da agfio de controle (composicGes nos estigios do topo da
coluna) a partir das medidas de sensores posicionados em estdgios da coluna onde as

variagOes de temperatura sio maiores.

Utilizando um simulador rigoroso para representar o comportamento da coluna de
destilagdo em batelada, o filtro de Kalman estendido foi testado com sistemas binarios e

multicomponentes, e foi capaz de estimar com boa exatidio perfis instantineos de

composi¢do ao longo da coluna .

Os resultados mostraram que o filtro de Kalman converge para o perfil da coluna

mesmo quando ¢ inicializado com uma estimativa grosseira do perfil de composigéo inicial.

De uma forma geral, o filtro de Kalman demora mais para convergir no caso de
sistemas multicomponentes do que no caso de sistemas binarios. Além disso, a dimensio
do problema de estimativa dos perfis de composicdo de sistemas multicomponentes é
relativamente maior, exigindo um grande esfor¢co computacional, principalmente quando a

coluna possui muitos estagios.

O numero de integragles por periodo de amostragem (rkal} € um parametro
importante para um bom desempenho do filtro. Observou-se que o filtro de Kalman para
colunas de destilagio em batelada s6 converge para valores de nkal/ maiores do que um

valor de nkal minimo. Porém, valores de nkal/ muito maiores que o valor minimo s6 devem
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ser utilizados quando os ganhos em termos de exatiddo e/ou convergéncia forem

significativos.

E desejavel que o filtro de Kalman convirja antes que a composigio do produto
atinja o "set-point". Os fatores que mais influenciam no tempo de convergéncia so o
mimero de sensores e a estimativa inicial do perfil de composi¢do. Como normalmente nédo
se tem informagdes exatas do perfil inicial de composi¢io, o tempo de convergéncia pode
ser reduzido aumentando-se o nimero de sensores. Porém, acima de um certo nimero de

sensores, a reducdo no tempo de convergéncia pode ser desprezivel ou inexistente.

A técnica de decomposicdo em valores singulares foi utilizada para determinar em
quais estagios os sensores devem ser posicionados a fim de detectar pequenas perturbagdes
na composicdo do produto. Os resultados mostraram que os pontos da coluna mais

sensiveis a perturbagdes na composigdo do destilado variam durante a batelada ¢ que as
melhores posicdes para os sensores se encontram afastadas dos estagios do topo da coluna.

O controlador por inferéncia do tipo GLC foi testado experimentalmente numa
coluna de destilagdo em batelada de alta pureza em escala piloto. Os resultados mostraram
que o nivel de ruido no perfil da composi¢do do destilado aumenta a medida que os

sensores s3o posicionados mais proximos do topo.

Nas corridas em malha fechada visando o controle da composi¢@o do destilado, o
perfil de composi¢io ao longo de toda a coluna néo € necessario no calculo da estratégia de
controle, ja que o controlador por inferéncia do tipo GLC apenas necessita das composi¢des
instantdneas do destilado e dos dois pratos do topo (estagios 1 e 2). Nesse caso, 0 uso de
dois sensores foi considerado o mais adequado em termos de exatiddo, tempo de

convergéncia e esforgo computacional.

Nas corridas em malha fechada, foram obtidos desvios inferiores a 0,2% entre a
composicio meédia do destilado estimada e a composigio média do destilado medida.
Porém, o comportamento das varidveis manipulada e controlada foram diferentes, a

depender do posicionamento dos sensores utilizados no FKE.

Posicionando-se os sensores nos estigios mais proximos do topo da coluna, o
comportamento do controlador GLC tende a ser do tipo "on/off" e o objetivo de controle

pode ndo ser atingido.
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Posicionando-se os sensores cada vez mais afastados do topo da coluna, perfis
mais suaves das variaveis controlada e manipulada sdo obtidos, porém o erro de inferéncia
aumenta. Dessa forma, para o controle da composi¢do do destilado, os sensores devem ficar
afastados do topo, mas néo téo distantes a ponto de diminuir a exatiddo das estimativas de
composi¢do. Tais conclusGes foram obtidas tanto nas corridas experimentais quanto nas

simulagdes.

Uma grande vantagem do controlador por inferéncia do tipo GLC é a sua
flexibilidade. Com os mesmos pardmetros de controle, o controlador é capaz de atingir o
objetivo de controle em diferentes condigBes operacionais (composi¢o inicial, razio de
refluxo minimo, "set-point"}. Tal caracteristica é essencial em sistema de destilagio em
batelada.

5.1- Sugestoes para trabalhos futuros

O controlador por inferéncia do tipo GLC pode ser diretamente estendido a
sistemas multicomponentes (OISIOVICI e CRUZ, 2001). Um dos passos a seguir, seria a
implementacdo pratica do controlador GLC para a obtengdio de produtos de alta pureza a

partir da destilagiio em batelada de misturas muticomponentes.

No Filtro de Kalman desenvolvido nesse trabalho, a matriz covaridncia dos ruidos

do estado (Q) e a matriz covariancia dos ruidos das medidas (R) foram mantidas constantes
ao longo da batelada. Uma alternativa proposta por DIMITRATOS et al. (1991) seria o uso
de um Filtro de Kalman Adaptativo, no qual as varidveis de estado bem como as matrizes
Q ¢ R sdo estimadas simultaneamente. Um trabalho interessante seria comparar o uso do
Filtro de Kalman Estendido com o Filtro de Kalman Adaptativo, identificando quais as

vantagens e desvantagens de cada um deles.

O filtro de Kalman pode ser aplicado a outras operagdes unitarias em batelada,
cujas varigveis de estado sdo dificeis de serem medidas diretamente, como no caso de

reatores de polimerizagio e processos fermentativos.

Novas configuragbes de colunas de destilagdo em batelada estdo surgindo para
aumentar a produtividade da destilagdo em batelada (por exemplo, colunas invertidas e
colunas de destilagio em batelada com um vaso intermedidrio entre duas segles de

separa¢do). Os trabalhos tedricos a respeito dessas colunas alternativas apontam algumas
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vantagens desses tipos de configuragdo no que diz respeito ao consumo de energia e
obtengdo de produtos de alta pureza. Torna-se necessario, entfio, verificar se é viavel a
implementagio pratica das colunas alternativas, comprovar se ha realmente vantagem em
utilizé-las em substituigdo as colunas em batelada tradicionais e, finalmente, estudar e

desenvolver controladores para essas novas configuragoes.
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ANEXO I: ELEMENTOS DAS MATRIZES E VETORES
DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO PARA COLUNAS

DE DESTILACAO EM BATELADA
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ANEXO I: ELEMENTOS DAS MATRIZES E VETORES DO FILTRO

DE KALMAN ESTENDIDO PARA COLUNAS DE DESTILACAO EM
BATELADA

Hipdteses do modelo:

Contradifusdo equimolar (I, = L, 0<j<NP; V; = V, I1<j<NP+1), estagios
ideais; aciimulo de vapor desprezivel, acimulo de liquido nos pratos constante (M},
1<j<NP), pressio constante; acimulo de liquido no condensador desprezivel e

condensador total: x;, = y;;, ISISNC.

O modelo da coluna de destilagio em batelada considerando essas hip6teses foi

apresentado na se¢do 3.3.

Relagdes de equilibrio para sistemas com comportamento préximo ao

ideal:

Vi ;%_‘:-LJ:JM , I<i<NC, 1< j<NP+1

2 Ay X
k=1 o /

_BNTy)

o ;== , NC = componente menos volatil
Pt (T;)

B,
Equagdo de Antoine: PV (T, )= A ———
quagdo de Antoine: P, (T ) exp{ ; T, +Cf]

Sistemas Binarios
— Tr. . _
X=[xppxp o xpaper]’ s u=[L 44

X3;=10-xp;, ISjSNP+1

F‘ X;; [ fu(X;u) l

X5 = fXw) =} fr;(Xu)

| X1NP+1 | | SinpXu) )



Xy = Xp + 4 fX ) = fX ) =
a7 ;X7
Y= LiTL , I<j<NP+I
* ]+(a;jj—~1)x1’j
V1 ay;
Kvﬂ,j: =

oxp [1+(6¥1,j —1)x;; ]2

o Matriz F (nxn,n=NP+I)

| fapsl |

_ Fip o £
.
X Fnl ' Fn,n
j=1
Fo- &f; e V1 — L VRV
1,1 ax]'] MI
VK
Fi,= % = At Y112
ox; M;
2<j<NP
F.. . = 2l = Af L
P ey M,
L+VKv
Fj,j:—j—J———I+At|:“( ”jﬂ
1j J
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| =NP+i:
& L
Fypeinp = axNPH = At [ v; }
1.NP NP+1
5~ - L + V - I/KVI NP
EWHNHJ;“éﬁﬂ*;I+m{ v; L
INP+] NP+]

Os demais elementos da matriz F sdo nulos.
e Vetor k (px I, p=nimero de sensores)

hy

Bl
i
=

_ B]
h, =
A~ s WP/ XX s

}~C1, I<sm<p

XX pe m = 4% o (@1 ps m—1)
onde ps_m é o estagio da coluna onde o sensor m esta posicionado.

e Matriz H (matriz p x n)

— | Hyy Hy,
H:%m : :
HpJ Hpﬂ
A -Bi(e -]
Hops_m Fr = !( Lpsm 1) I<m=<p

s m XX gy by~ (@1 ps Pl XX g w 10
Os demais elementos de & sio nulos.

Sistemas Ternarios

... _
X=[xpgxp X apes Xg10 X0 X apar ] - #=[L 43

x‘g’j m].owa‘j“xz'j, 1$J$NP+1
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BEZ R [ fuXw)
X1, J1, )
X Np+1 J1nprr(Xou)
. = f(X,u) =
X21 fr15u)
X2, S, j (X,u)
| X3 NP4l |  Sfanps(Xu) |

Ji
/2

fj

Xps1 = Xp + A fXuy ) = fXpu;) = Sps

Jrinpsa
Srenpar
Srenper
INPH1eNPAI
- %, 5%y . _ ,
Yij = , ISiSNC; 1< j<NP+1
’ 1+(a2,j—I)xgjj-{-(a],j—l)x]'j
P ay | x; (ay;—1)+1]
1= =
&x ; (XX, )?
22,7 =
0%y ; (XX, )
Wiy —ogxpfag ;1)
vy, =2k 20002,

axznj (}C’Yj)z
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% _ W2y —p ey -1)
Vorj = =

oxy (XX;)?

onde: XX; = 1+x;3 (e ; "U*‘xz,jfal.j“])
o Matriz F (nxn,n=2(NP+1))

n

Fyp oo F

F-" - jﬂ’u) =

Fn,] S O

R

(L=V )Ry - L}
LI

M,

f VRv112
Fz,zrg’ za{ — }
1,2 1

Firanper =

& _ At[(L“V)Kvm,z}

2.1

& (L~V )Kv
Frinpein = Vienper At[ 21.1}

11 M,

& enpsi VY212
Frnpirz = =4t

&) 2 M)

o (L=V)Kvy - L
Flonpetisnpsr =208 = [+ At[

6)62‘1 MI

_ @r I+NP+1 _
F I+ NP+L2+NP+] — - A{

Ox3 5

VK"’zz,z
M,

2L jE NP

of .
Fij-1= 7 mA{ L }
Oy ;g M,
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o, L+VKv;,
Fjj:““j""";HAt{w[wﬁﬁLH
1 M.

Lj j
of; VEv;; .
Fyjw = Vi P11
ax],j-i—] M]
5f i VKv,, .
F janpsl = Ew : - Al[m I /
W j
6} ; VEV)3 i1
FLJ+I+NP+J = &, J'+1 = At .,_HA_/}JL
WJ ¥
@?'+NP+I L
Fisnp+tj-1enpsl = a; = At v
2.J-1 j

6]7 NP+l L+VKy 22,/
Fj+NP+I.j+NP+J = —“5;:““” =1+ At - T

& jenpsr _ A{VKVZZ. ; MJ

F, ) =
J+NP+1, j+]+NP+1
axz, j+l M ;

Fj+NP+],j+1 b P
1,7+

] =NP+1I:

a?NPH L
E = = At
NN =S T

f —~L+YV -VKy
Fnpiinpel = Srps =[]+ Az[ 11,NP+] }

1NP+] Mypig

F _ Ovea _ 4 VBVi2NPa
NP+1 NP+I+NP+l — =

O3 NP+ Mypyy
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F Spersnper _ 4 _VEV215P41
NP+L+NP+1,NP+] =~ = Al = e St

5bc] NP1 M NP+1

F _ Inprwper _ 4f L
NP+I+ NP+l NP+NP<+I — Py - M
2.NP NP+1
F _ Ofnpitenpel I L+V —VKvy) ypis
NP+I+NP+] NP+I+NP+] = “"éx%m =1+ Y,
2,NP+1 NP+]

Os demais elementos da matriz F sio nulos.
e Vetor k (p x 1, p=namero de sensores)

hy

&
It
>

- BS

h, = -C;, I<sm<
m Ay (PIXK ) P

XXps_m =1+ xz,ps__m(alps__m ~1)+ xl,psmm(al,ps_m - 'U
onde ps_m € o estagio da coluna onde o sensor m esta posicionado.

» Matriz H (matriz p x n)

- Hi o Hyp,
E:%: E ’ E
Hp’] Hp.n
. ~ a;;m _ “'Bj(a],psmm—‘l) I<m<p
P le,ps%m XXps_m{A.S’ wln(P/HPS_m) }2
o, ~B3(C2ps m 1) I<m<p

H NE - y
T s gy m XXy s~ (P XX py ) )

Os demais elementos de H sfo nulos.
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ANEXO 1II: FLUXOGRAMA DO PROGRAMA DE
AQUISICAO DE DADOS E CONTROLE
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ANEXO II: FLUXOGRAMA DO PROGRAMA DE AQUISICAO DE DADOS E

CONTROLE

Declaracdo de varidveis e subrotinas

)

Definir: p, NP, Mg,, M}, Pot, Ta, R Xpsr, K. 7, posi¢bes sensores, propriedades fisicas, R, @, ' o Po

v

"Set-up" da placa AD/DA

x

Inicializar filtro exponencial duplo

'

| Menu do monitoramento do aquecimento

.

o Leitura dos p sensores

SIM

tecla
pressionada ?

Imprimir perfil de Iniciatizar Filtro eStagio versus
temperatura no de Kalman temperatura
modo texto
¥
A

Malha aberta

ou fechada ?
Iniciar coleta destilado

com R = Ry,

l



tecla
pressionada ?

SIM

l

Menu da fase de coleta de destilado

¥

¥

Valvula posicio refluxe

v

Leitura dos p sensores

A

Subrotina do Filtro de Kalman

SIM

Subrotina de controle
para atualizar R

v
Calculo de In, 1, dte Y tinka

A 4

Espera f1iimns

v

Valvula posigio destilado
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Perfis de temperatura e
composicio no modo
texto

Xp versus tempo estagio versus
R versus tempo temperatura

estagio versus
composi¢io

Ler valor dej.
composicio
estagio j versus
tempo

k 4




