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So far as laws of mathematics refer to reality, they are not certain. And so far they are

certain, they do not refer to reality. Albert Einstein (1921).



RESUMO

O etilbenzeno é um hidrocarboneto aromatico insaturado amplamente utilizado como principal
matéria prima na producdo de estireno. No entanto, o benzeno e tolueno produzido como
subproduto, a depender da rota utilizada para producao do etilbenzeno, desencadeiam reacoes
paralelas na reacdo de desidrogenacdo catalitica do estireno. A rota do processo para este
trabalho consiste na producéo do etilbenzeno a partir da reacdo de alquilacdo envolvendo os
reagentes etileno e benzeno. O controle de qualidade dessas variaveis é realizado a partir da
medicdo em cromatdgrafos que apresentam custo de aquisicéo alto e manutengdo onerosa. Um
método mais atrativo economicamente e, sobretudo, viavel para tal finalidade é o uso de
controle inferencial. Para este tipo de controle ha a necessidade de se estabelecer a estrutura
Otima de controle, mas nos casos das composi¢cdes de topo das colunas C1 e C2 esta tarefa
requer o uso de técnicas de selecdo de pares de variaveis haja vista que as colunas de destilacdo
sdo sistemas multivariados (MIMO). Foram utilizados a decomposi¢do em valores singulares
(SVD), numero condicional (CN), matriz de ganho relativo (RGA) e matriz de ganho relativo
para sistemas nao quadratico (NRG). Tais técnicas utiliza o ganho estacionario do sistema para
medir a interacdo entre as mesmas. As técnicas indicaram, concomitantemente, o estagio 13 da
coluna de destilacdo (C1) como aquele que apresenta maior sensibilidade as variacdes de
temperatura e vazao de vapor fornecido pelo refervedor como sendo a variavel manipulada para
controla-la. Para a segunda coluna de destilacdo (C2), as técnicas de pares de selecéo indicaram,
também, a vazao de vapor do refervedor como varidvel manipulada para controlar a temperatura
do estagio 17. O processo foi simulado no ambiente Aspen Plus e Aspen Dynamics ™ para
avaliar o comportamento da composicdo no topo de C1 e no topo de C2, uma vez que o
programa utiliza modelo rigoroso para simular as colunas de destilacdo. Uma vez definido os
pratos de maior sensibilidade das colunas C1 e C2, foi implementado no Simulink/Matlab® o
controlador fuzzy e o controle inferencial de composicdo. Os resultados apresentaram maior
desempenho para o controlador fuzzy-Cascata em relacdo aos algoritmos de controle PID e
I6gico fuzzy (FLC) de acordo com os critérios de desempenho IAE, ITAE e ISE utilizados.

Palavras-chave: Processo do Etilbenzeno. Selecdo de Pares de Variadveis. Controle Inferencial.
Controlador Fuzzy. ITAE. IAE. ISE.



ABSTRACT

The ethyl benzene is an unsaturated aromatic hydrocarbon widely used as the main raw material
in the production of styrene. However, the producing of benzene and toluene as by-product
depends the route used to produce ethylbenzene and they trigger parallel reactions in the
catalytic dehydrogenation of the styrene reaction. The process route for this work is the
production of ethylbenzene from the alkylation reaction involving the ethylene and benzene
reactants. The quality control of these variables is performed from the measurement in
chromatographs that have a high acquisition cost and costly maintenance. A more economically
and, above all, feasible method for this purpose is the use of inferential control. For this type of
control there is a need to establish the optimal control structure, but in the cases of top
compositions of columns C1 and C2 this task requires the use of techniques of selection of pairs
of variables since the distillation columns are multivariate systems (MIMO). It was used the
decomposition in singular values (SVD), conditional number (CN), relative gain matrix (GOR)
and relative gain matrix for non-quadratic systems (NRG). The techniques indicated the 13"
stage of the distillation column (C1) as well as the one that shows the highest sensitivity to the
temperature and vapor flow variations provided by the referent as the variable manipulated to
control it. For the second distillation column (C2), the selection pairs techniques also indicated
the same steam flow rate as manipulated variable to control the 17th temperature stage. The
process was simulated in Aspen Plus and Aspen Dynamics™ software for evaluate the behavior
of the composition at the top of C1 and at the top of C2, since the program uses rigorous model
to simulate the distillation columns. Once the highest sensitivity plates of the C1 and C2
columns were defined, the fuzzy controller and the inferential composition control were used
in Simulink/Matlab®. The results presented higher performance for the fuzzy-cascade
controller in relation to the PID and fuzzy logic (FLC) algorithms, according to the IAE, ITAE
and ISE performance criteria used.

Key words: Ethyl Benzene Process. Variables Pair Selection. Inferential Control. Fuzzy
Controller. ITAE. IAE. ISE.
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1 INTRODUCAO

O etilbenzeno (EB), composto quimico aromatico em estado liquido a temperatura
ambiente e altamente inflaméavel, se apresenta como uma grande commaodity quimica, e cujo
processo de producdo representa o inicio da cadeia produtiva do estireno, monémero que possui
mercado amplo, com demanda de mais de 25 milhdes de toneladas por ano em todo 0 mundo.
No Brasil, o consumo é de 600 mil toneladas de estireno por ano, sendo boa parte transformado
em poliestireno, com cerca de 32% absorvida pelas industrias de descartaveis (copos), 22%
com as industrias de linha branca, 16% destinados a embalagens de alimentos congelado, e 0s
outros 30% ficam com as industrias de eletroeletronicos e automobilistica. Em menor escala, é
utilizado pelas inddstrias de tintas e em resinas de poliéster (MINURA e SAITO, 2000).

Com tamanha aplicacéo, o estireno necessita de uma producdo competitiva de EB para
suprir a demanda do mercado a nivel que é crescente a nivel mundial. Porém a sua qualidade
(pureza) deve-se manter alta a qualquer custo porque na reacdo de desidrogenacdo catalitica, a
presenca de contaminantes como tolueno e benzeno desencadeia reacbes secundarias e
compromete o rendimento da reacdo de formacéo de estireno (ULLMANN, 2011; HONG et.
al, 2008). Com isso, medidas de controle devem ser adotadas por parte das inddstrias

petroquimicas no processo de producao.

Na pratica a medicdo da composicdo do produto, que € uma variavel fisico-quimica, é
feita em cromatografos. Geralmente, estes equipamentos apresentam dificil manutencéo e sdo
onerosas. Por isso, 0s analisadores de composi¢cdo ndo sdo frequentemente usados. Métodos
alternativos sdo utilizados para inferir a composi¢do de uma mistura a partir de medicdes de
temperatura em diferentes pontos da coluna ou a partir do prato mais sensivel. Assim,
composicdo é controlada a partir da relacdo termodindmica direta entre composi¢do e
temperatura para a pressdo do equipamento constante. Este método apresenta alta
confiabilidade, baixo custo de aquisi¢do e de manutencdo dos sensores além de ser rapido para
implementar (KISTER, 1992; CAMPOS et. al., 2006; LUYBEN, 1992).

A rota em estudo do processo EB possui como principais equipamentos: dois reatores
CSTR em série e duas colunas de destilacdo multicomponentes (LUYBEN, 2011). A planta de

EB é um sistema ndo linear, interativo e de dindmica lenta. Isto torna desafiador a utilizacao de



15

algoritmos de controle classicos PID para atuar em processos complexos, pois requer sintonias
periddicas de seus parametros.

Além dos controladores cléssicos, existem os algoritmos avancados de controle, que é
abrangente dentro da teoria do controle. Algumas estratégias de controle avangadas sdo o
controle preditivo baseado em modelo (MPC); controle de processo estatistico (SPC); Run2Run
(R2R); classificacdo e falha de deteccdo (FDC); override e controladores inteligentes - l16gico
fuzzy (FLC). Assim, uma forma alternativa é empregar controlador avancado para controle de
composicao a partir do controle inferencial (ZHANG, 2010; MARLIN, 2012).

O algoritmo de controle Idgico fuzzy, apresenta algumas vantagens, dentre as quais se
incluem a possibilidade de agregar o conhecimento especialista da operacdo do processo. No
controlador fuzzy, o algoritmo matematico PID é substituido por uma base de regras
desenvolvidas a partir do uso conveniente do conhecimento humano que, em geral, € um
especialista (ASKARI et al., 2017).

Contudo, o desempenho satisfatorio do controlador depende, além de outros fatores, da
estrutura 6tima de controle para sistemas multivariados, ou seja, sistemas com multiplas
entradas e multiplas saidas (MIMO) (SMITH e CORRIPIO, 2008). Para isso, as técnicas de
selecdo de variaveis sdo usadas para indicar a estrutura 6tima de controle (PV-MV) pois as
colunas de destilacdo apresentam varios estagios cuja sensibilidade a variagcdes de temperatura
é distinta. As técnicas de selecdo utilizadas para tal fim, que utiliza o ganho estacionario sao:
decomposicdo em valores singulares (SVD), matriz de ganho relativo (RGA) e matriz de ganho
relativo para sistemas ndo quadraticos (NRG). Elas sdo amplamente difundidas e empregadas
para auxiliar na estrutura de controle que minimize os efeitos transientes da variavel de processo
(SEBORG et. al, 2011).

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho consiste em utilizar Decomposi¢édo em Valor Singular (SVD)
Matriz de Ganhos Relativos (RGA) e Matriz de Ganhos Relativos para Sistemas néo

Quadraticos para projeto de malhas de controle utilizando o software Matlab®, no intuito de
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controlar as composic¢Oes de benzeno e etilbenzeno no produto de destilado das colunas de
destilacdo através de controle inferencial fuzzy e cascata-fuzzy no processo produtivo do

etilbenzeno, modelada no Aspen Dynamics®.

1.1.2 Objetivos Especificos

— Simular o processo do etilbenzeno em regime estacionario e transiente utilizando os
simuladores particulares Aspen Plus e Dynamics ™ para conhecer e avaliar a dindmica
de variaveis criticas do processo;

— Propor estrutura 6tima de controle de temperatura (PV — MV) para as colunas de
destilacdo utilizando as técnicas SVD, RGA e NRG;

— Projetar controladores inteligentes légico fuzzy para substituicdo dos controladores PID
n&o linear de temperatura e de composicao nas colunas de destilacéo;

— Desenvolver estratégia de controle inferencial cascata-fuzzy para controle de

COmposiGao ( Xz € Xgg ) Nas correntes de destilado D1 e D2;

— Avaliar desempenho dos controladores utilizando ITAE, ISE e IAE.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 PROCESSO DO ETILBENZENO

Na figura 1 é apresentado o fluxograma do processo produtivo do etilbenzeno, cuja rota
é via alquilagdo do benzeno. As rea¢des ocorrem em dois reatores continuos agitados (CSTR),
sendo o primeiro que o primeiro CSTR (R1) opera na condicao exotérmica, enquanto o segundo
CSTR (R2) opera na condi¢do adiabatica.

Figura 1. Flowsheet do etilbenzeno.

Fonte: Adaptado de LUYBEN (2011)

As reagdes presentes no processo envolvem, como reacdo principal, o contato dos
reagentes benzeno liquido (B) e etileno gasoso (E) no interior de R1, para desencadear a

formacédo de etilbenzeno (EB), descrito na equacéo 1.
C,H,(9)+CeHy (1) > CH, (1) 1)

Todavia, reacOes secundarias envolvendo o EB e E favorece a formacédo do subproduto
dietilbenzeno (DEB), de acordo com a equagéo 2.

CH,,()+C,H,(9) > C, H,() (2)

As condicdes operacionais de R1 e R2 as pressdes elevadas e/ou alta concentragédo de
B, favorece a formacdo de EB via a reagéo de transalquilacédo, que envolve DEB e B, de acordo

com a equacao 3.
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ClOHl4(I)+C6H6(I) _)2C8H10(|) (3)

Duas colunas de destilacdo sdo utilizadas para separar a mistura de hidrocarbonetos
leves. Na primeira coluna de destilacdo multicomponente (C1), o componente “chave leve”
(benzeno) é retirado na corrente de topo (D1), a qual é o reciclo de alimentacdo de R1. J& a
corrente de base de C1 (B1) é a corrente de alimentacdo (F1) da segunda coluna (C2). Na coluna
C2, a mistura rica em EB e DEB, contendo partes por milhdo (ppm) de B e E, é separada de
modo que no topo de C2 sai uma corrente rica (99,9%) em EB (D2) e no fundo uma corrente
uma corrente rica (99,9%) de DEB (B2). Vale ressaltar, que a corrente B2 € reciclo para o
segundo reator, haja vista que essa parcela aumenta a conversao no produto EB.

2.2 MODELAGEM MATEMATICA

A modelagem fenomenoldgica usa as leis fisicas e correlagdes para descrever um
determinado sistema. As varidveis de estado, por sua vez, sao utilizadas para descrever o
processo a partir da quantidade de massa, energia e momento linear do sistema. A relacéo entre
os estados é determinada usando-se balancos (principios de conservacdo) de momento linear,

massa, energia e também outras equacdes constitutivas (correlacdes) (LUYBEN, 1999).

A vantagem de modelos fisicos é que eles podem fornecer informag6es pormenorizadas
do sistema e eles permitem extrapolacdes. Estes modelos permitem, também, obter um
conhecimento mais global das relacdes entre as diversas variaveis, incorporando as possiveis

nao-linearidades.

A desvantagem é que pode ser dificil construir modelos fisico-quimicos dinamicos de
processos complexos, como certas colunas de destilagdo e certos reatores. O modelo além de
dindmica muito complexa pode apresentar pouca praticidade em relacéo a precisdo dos seus
parametros. O tempo também necessario para desenvolver o modelo € outro fator que limita a
aplicabilidade das modelagens do processo (GARCIA, 2005).

Com isto, uma forma alternativa disponivel ¢ a simulacdo em regime estacionario e
dindmico utilizando ambientes particulares. Os simuladores de processos contém uma
biblioteca ampla de equipamentos representados por maédulos, 0s quais consistem de um

conjunto de equacdes e propriedades termodindmicas, capazes de realizar a modelagem e a
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simulacdo de processos quimicos/fisicos a partir das condigdes especificadas pelo usuério
(SEADER et al., 2016). Para misturas com grande nimero de componentes, hd um elevado
conjunto de equac6es nao-lineares a serem solucionadas, o0 que exige métodos iterativos com
recursos de softwares, como € o caso do simulador Aspen Plus e Dynamics™ (AZEVEDO e
ALVES, 2013).

A modelagem matematica utilizada pelo simulador estdo descritas para 0s equipamentos
R1, R2, C1 e C2. No simulador, o bloco do reator CSTR (R1) é representado por equacdes
oriundas do balanco de massa e de energia que o representa, tal como se encontram descritas

abaixo.

Figura 2. Reator CSTR ndo adiabatico.

Frei

—
P —’—>ﬂ| (=

l Fsi

Fonte: préprio autor, 2017.

Fazendo o balan¢co de massa para os componentes B, E, EB e DEB, de acordo como a

figura 2, temos:

dng
dt‘ = Fe + Feren) X Xgren) = Fs X Xg(s) +1e XVy 4)
dng,
dt’ = Fg + Fg(re1) X Xg(ren) — Fs X Xg(sy + s XVs ®)
dngg
= = Fgg + Feg(ret) % Xes(ren) — Fs % Xeg(s) + eg Vi (6)

dt
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dn
DEB1 _
T —Fr1 % Xpe(ren) * M'oes XV1

(7)

A temperatura no interior do reator varia de acordo com a equagdo fornecida pelo

balanco de energia.

dT, N
Rl:Q+FRC1HR01+FBHB+FEHE_FSXHS+Zri(_AHi) (8)

V,
AVrly dt -

Figura 3. Reator CSTR adiabatico.

Fonte: préprio autor, 2017.

De forma anéloga, fazendo o balanco de massa por componente no reator R2, a partir

da figura 3, temos:

dn
dliz =F g1 X Xg g1 —Fsp X Xg 52 + T XV, )
dn
d—i'zz Fo1xXg g1 —FsyXXggp + 15 %V, (10)
dn
EB,2 (11)

at =F gp.s1%Xeg 51+ Fre2 X Xep re2 — Fes.s2 X Xep 52 + Tes XVa



dnpeg 5

at =F 51X Xpep s1 + Fre2 X Xpes re2 — Fs2 X Xpes s2 + M'oes X V2

(12)

Com relacdo a modelagem matemaética das colunas de destilacdo, o Aspen Plus e

Dynamics™ utiliza o conceito de um estagio j em equilibrio, figura 4, que faz uso das equagdes

de massa (M), equilibrio (E), somatorio de fracGes (S) e entalpia/energia (E), ou equacGes

MESH.

Figura 4. Coluna de destilagao fracionada.

Vi Lij-1
A
Ly P —
Yij ¥
th hL.j 1
T Tia
F_] Pj A 2 Pj'l
———— ESTAGIOj [~——--=->
hi=j A Q]
o Vi ’;i,j
PFJ A 1
B Tin T;
Pj+1 Pj U
Y ]
Vi+l L

Fonte: Proprio autor, 2017.

As equacbes MESH estdo especificadas a seguir:

Balanco de massa (M):

Relacdo de equilibrio de fases para cada componente (E):

E =V Kij%;=0

Somatorio das fragcbes molares (S):

C
(Sy),— zgyi,j -1=0

(14)

(15)

(16)
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C
(S,), =;yi,j -1=0 (17)

Balanco de Energia (E):

A especificacdo dos graus de liberdade (GL) desempenha papel crucial na modelagem
processos quimicos (LOSHCHEV; CARDONA; PISARENKO, 2010). No uso de modelos
matematicos para simulacdo de processo, 0 numero de variaveis desconhecidas deve ser igual
ao numero de equacOes independentes do modelo para que o sistema seja determinado. Uma
forma equivalente é dizer que o grau de liberdade deve ser igual a zero. As colunas de destilacdo
com condensador acoplado, séo especificados dois graus de liberdades para tornar o sistema
possivel e determinado.

As equacOes dos reatores em regime estacionario, sdo resolvidas numericamente pelo
simulador com o método de Newton para sistemas de equagdo algébricas ndo lineares.
Enquanto, que para as colunas, ao utilizar a rotina Radfrac, o Aspen utiliza quaisquer um dos
métodos numéricos a seguir: sum-rates, inside-out ou simutaneuos-corections. Em regime
transiente, o conjunto de equacdes diferenciais ordinarias sdo resolvidos numericamente
empregando os métodos de Runge-Kutta (SEADER et al., 2016).

2.3 RUIDOS DE MEDICAO

Os elementos de medicdo séo passiveis de apresentar valores divergentes do que se
obtém a partir da simulacdo do processo, devido as condi¢fes operacionais 0s quais Sdo
submetidos. Por conseguinte, a variavel de processo pode assumir valores fora do ponto de
ajuste em decorréncia das oscilacdes geradas pelas interferéncias do sinal do elemento de
medicdo e/ou em virtude do desgaste do proprio sensor, sem que necessariamente esteja
ocorrendo perturbacgdes reais no processo (AGUIRRE, 2007; GARCIA, 2005). Os ruidos sdo

classificados em:

e Ruidos aditivos ou de medicéo — superposi¢do do sinal ideal com o ruido;

e Ruidos dindmicos ou multiplicativos — afeta a dindmica do processo;
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e Ruidos brancos: diz respeito a variagdo temporal nas amostras individuais de ruido que
afetam o sinal. Branco, refere-se a decomposicdo de frequéncia da sequéncia de
amostras de ruido e, essencialmente, diz que o sinal de ruido contém componentes de
poténcia esperada igual em todas as frequéncias.

¢ Ruidos gaussianos: é aleatorio, com tempo de estabelecido de amostragem a

partir de uma distribuicdo gaussiana fixa.

Em aplicacBes praticas de controle automéatico do processo, se faz necessario a
avaliacdo do desempenho do controlador quando 0 mesmo € submetido a ruidos de medicéo,
uma vez que é mais comum e isso pode comprometer a instabilidade e consequentemente gerar

efeitos indesejaveis no elemento final de controle.

Matematicamente, o ruido de medicéo é definido como a superposi¢do do sinal ideal,

y' (k), com o ruido e(k), conforme a equacéo 19 (AGUIRRE, 2007).

y(k) =y' (k) +e(k) (19)

2.4  TECNICAS DE SELECAO DE PARES DE VARIAVEIS (MV-PV)

2.4.1 Decomposicdo em Valores Singulares (SVD)

A Decomposicdo em Valores Singulares, também designada por SVD, foi introduzido
em 1873 pelo matematico italiano Eugenio Beltrami e desde entdo tem sido alvo de diversos
estudos e aplicacdes ao nivel computacional (ANTON e RORRES, 2010).

Trata-se de um algoritmo numérico baseado na teoria de autovalores e autovetores da

algebra linear que a partir matriz de ganho estatico do sistema (K.,.,,) é possivel decompor em

outras trés matrizes para avaliar o impacto da ndo linearidade do sistema (MORAIS, 2011).

oy ... O pt

DPl o = (Uh U u™| : (20)

mxn U mxm



24

A matriz U___ é ortonormal em que seus elementos u' representam o0s vetores

mxm
singulares a esquerda. Esta matriz € calculada a partir da matriz de ganho de acordo com a

equacéo 21.

U e = Ky X KT

mxn

(21)

mxm

Esta matriz fornece informagdes acerca da sensibilidade do processo frente a variagdes

nas variaveis de entrada de forma que o vetor singular u* apresenta maior sensibilidade as

n

respostas frente aos vetores subsequentes u?,...,u".

A matriz B, também ¢é ortonormal formada por vetores singulares a direita e é

calculada a partir da matriz de ganho de acordo com a equagéo 22.

Pon = K;Xn X K (22)

Os vetores desta matriz representam as direcdes de entrada do sistema que provocam

um ganho correspondente ao valor singular da coluna D, , gerando as dire¢des de saidas para

os vetores colunas de U, .. paraa mesma perturbagéo.

A matriz D.. . € uma matriz diagonal na qual os elementos da diagonal principal sdo

mxn

valores singulares de K_ . arranjados em ordem decrescente. Sendo, o; = 0, ... =2 d, >0¢€

mxn
01 = A1, 0y = Ay, ..., 0 = /A, €M que A4, 4, ..., A, SA0 autovalres que correspondem a

matriz P, .

Esta técnica € Util para selecdo de pares de variaveis em sistemas multivariados porque
fornece informacGes sobre a direcionalidade e ganhos da planta para frequéncia de determinada
variavel de entrada do sistema. No entanto, apenas a utilizacdo da SVD néo é suficiente para
determinar a estrutura de controle mais adequada pelo fato de grandezas distintas das MVs

influenciar no ganho estatico do processo e, consequentemente, a sensibilidade da matriz U ..

2.4.2 Numero Condicional (CN)

A razdo entre o valor singular maximo e o minimo é conhecido como ndmero

condicional (NC).
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NC =0, /0 (23)

Um grande valor do nimero condicional indica que todos os objetivos de controle séo

passiveis de insucesso e, portanto, ndo é recomendado.

2.4.3 Matriz de Ganho Relativo (RGA)

Uma medida quantitativa de interacdo foi desenvolvida por Bristol (1966), e ampliado
por muitos engenheiros, que é a matriz de ganho relativo (RGA) do sistema. A RGA mede a
sensibilidade de um sistema independentemente do escalonamento, uma vez que consiste de
termos provenientes de razdes entre o ganho estatico quando um determinado par de variaveis

MV-PV se encontra em malha aberta em relacéo ao seu ganho em malha fechada.

/111 /112 /11n
S R 2
ﬁ’nl j’nz ﬂ’nn
O ganho relativo, 7 , € calculado a partir da equacao 25.
[ oPV. J
A= oMY MVk-const.k=j _ Ganho em Malha Aberta (25)
J OPV, Ganho em Malha Fechada
oMV
PVK =Const., K #i

Em que o ganho em malha aberta, K;;, corresponde a variagdo na variavel de saida i

ij
para uma variacdo na variavel de entrada j com todas as outras variaveis de entrada constantes.

Para o ganho relativo correspondendo a uma unidade, 4; =1, o ganho do processo ndo €
afetado pelas outras malhas de controle e nao ha interacGes. Valores de 4; proximo da unidade

indica que a dependéncia da variavel de saida i com a variavel de entrada j é forte. Na tabela 1

estdo descritos os significados dos ganhos relativos de acordo com seus diferentes valores.
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Via de regra, o emparelhamento de variaveis (PV-MV) deve ser escolhido a partir do

ganho relativo com valores positivos e 0 mais préximo da unidade.

Tabela 1. Valores de ganho relativo.

Valores de 4; Significado dos Ganhos Relativos
A >1 Ha interagdo entre as malhas de controle
A <1 Impossibilidade de controlar o sistema
A =1 Sistema desacoplado
4; =0 A variavel de entrada j ndo atua sobre a variavel de saida i.
0<4;<1 Ha interacdo entre as malhas de controle

Fonte: Seborg et. al, (2011).

Uma forma alternativa de calcular a RGA para matrizes complexas ndo singulares, de
dimensao nxn, é utilizar apenas a matriz de ganho estatico do sistema de acordo com a equacgéo
26.

A=K®K™ (26)
Em que ® denota a multiplicacdo elemento por elemento e o sobrescrito T indica a

matriz transposta.

2.4.4 Matriz de Ganho Relativo para Sistemas ndo Quadraticos (NRG)

Chang e Yu (1990) propés a técnica NRG com o objetivo de medir a interacdo em um
sistema multivariavel para sistemas ndo quadratico, isto €, sistemas com nimero de variaveis

de entrada j diferente do niumero de variaveis de saida i. A NRG é definida como,
AV =K® (K" (27)

Em que, o sobrescrito * representa a pseudo-inversa.
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25  ESTRATEGIA DE CONTROLE

Os sistemas de controle devem manter o0 processo no seu ponto operacional 6timo, com
operacdo da planta dentro de regides segura para o0 processo e devem ser capazes de rejeita 0s

distdrbios.

2.5.1 Realimentacéo (Feedback)

James Watt foi o pioneiro em encontrar aplicacbes praticas para o controle
realimentacdo na industria e, desde entdo, o nimero de aplicagdes industriais proliferou ao
ponto de se destacar como o sistema de controle automatico mais usado em industrias da
atualidade (MARLIN, 2011; SMITH e CORRIPIO, 2008).

Na figura 5, temos a representacdo da arquitetura do sistema de controle realimentacao.
Observa-se que a variavel de processo T(t) € medida através de um sensor-transmissor e este
sinal é enviado para o controlador, TC, o qual calcula o erro que é a diferenca entre o valor
medido Twm e o valor de referéncia Tsp. Observa-se, ainda, que o controlador comeca a atuar
apos o distarbio ja ter desviado o valor da variavel de processo do seu valor de referéncia,

caracterizando uma acéo corretiva.

Figura 5. Estratégia de controle Realimentacao.

W

Fonte: proprio autor, 2017.
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2.5.2 CONTROLE INFERENCIAL

Os sistemas de controle convencionais apresentam uma caracteristica em comum que é
amedicao direta da variavel de processo. No entanto, nem todas as variaveis importantes podem
ser medidas em tempo real ou rapido o suficiente para que o objetivo de controle se concretize.
Isto torna desafiador para o controlador alcangar um bom desempenho. Mas, o0 custo com
sensores convencionais, isto é, sensor de temperatura, pressdo, vazdo e de nivel, sdo
relativamente baixos quando comparado com os custos de sensores sofisticados como é o caso
de analisador (CAMPOS et. al, 2006).

De acordo com a figura 6, a inferéncia é usada para estimar o valor de uma variavel de
dificil medicdo a partir de um conjunto de informacdes. As informacBes adicionais sao
provenientes por sensores empregados em diferentes pontos do sistema para fazer aquisicao de

dados que estéo, direta ou indiretamente, relacionadas a PV.

Figura 6. Estratégia de controle inferencial.
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Fonte: proprio autor, 2017.

Como a medicdo de composicdo utilizando analisadores é bastante onerosa para a
unidade de producdo, uma variavel importante para se controlar é a temperatura ja que apresenta

uma relagdo direta com a composicao e utiliza sensores convencionais para sua medicao.
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2.5.3 Controle em Cascata

A caracteristica importante na estrutura em cascata € a maneira pela qual os

controladores estdo conectados. A figura 7, apresenta a estrutura do controlador em cascata.

A saida do controlador de temperatura é o valor de referéncia do controlador de vazéo
na estrutura em cascata. Assim, a malha de controle de fluxo secundério é essencialmente a
variavel manipulada para o controlador de temperatura primario. 1sso torna a a¢ao do controle
em cascata proativa de modo que antes da variavel de processo se desviar do seu valor de
referéncia o controlador secundério age rapidamente. Por isso, é importante que a dindmica da
variavel secundario seja mais rapida que a dindmica da variavel priméaria (SMITH e
CORRIPIO, 2008).

Figura 7. Estratégia de controle em cascata.

F P
|
(1T
o \oL/
/YY\q @Sp
[ T
___ (FcC
01

Fonte: proprio autor, 2017.

As desvantagens do controle em cascata sdo basicamente 0s custos relativos aos
instrumentos da malha secundaria, e que sé podem ser justificados, se a malha secundaria for
mais rapida e puder eliminar rapidamente os efeitos das perturbacdes (CAMPOS et. al, 2006).

Desta forma, o sensor da malha secundaria deve ser rapido e confiavel.
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26  ALGORITMO DE CONTROLE

2.6.1 Algoritmo Proporcional-Integrativo-Derivativo (PID)

O algoritmo Proporcional-Integrativo-Derivativo (PID) € o mais utilizado em sistemas
de malha fechada no segmento industrial de larga escala por apresentar bom desempenho em
muitos processos, estruturas versateis, poucos parametros a serem sintonizados ou ajustados e
facil associacdo entre os parametros de sintonia e o desempenho (MULHOLLAND, 2016). A

equacéo que descreve sua forma

Na forma paralela, a arquitetura do controlador PID no dominio do tempo segue a seguinte

representacdo matematica:

t
W) = Kp | et) +— | e(tydt+rp W |1y (28)
4 0 dt
K K
Em que, 7, =K—'I° e 7p =K—:.

Ky € 0 ganho proporcional, K, é o ganho integrativo e K, € o ganho derivativo.
Observa-se que o controlador opera com o erro variante no tempo calculado a partir da diferenca

da medicéo da variavel de processo pelo valor de referéncia, ou seja, e(t) =r(t) -y, (t).

2.6.2  Controlador Logico Fuzzy (FLC)

Na logica cléssica, a ideia fundamental que rege as implicac6es logicas é de carater dual,
ou seja, absolutamente verdadeiro ou absolutamente falso. Neste tipo de Idgica o tipo de
inferéncia mais utilizado é o silogismo no qual uma consequéncia surge a partir de duas
premissas (BEDE, 2013).

Na figura 8, observamos a transicédo da temperatura (T) entre duas regides representadas

pelas cores azul e vermelha que representam, respectivamente, a sensacdo térmica fria e quente.
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Na légica classica temos apenas duas condic¢Bes, ou 0 ambiente esta frio ou entdo esté quente,
isto €, hd uma transicdo degrau entre estas duas regides.

Figura 8. Pertinéncia de temperatura na l6gica classica.

u(T)

T

Fonte: proprio autor, 2017.

Para corrigir esta deficiéncia, Zadeh (1965) propde uma logica alternativa conhecida
como ldgica fuzzy ou difusa que é uma extensdo da légica booleana e expressa enunciag¢fes do
pensamento de forma realistica a partir da linguagem verbal (VAZ, 2006). Nesta légica uma
mesma variavel pode assumir diferentes graus de verdade, ou seja, pertinéncias com base no

uso de fungdes de pertinéncias (MF).

Desta forma, podemos avaliar o comportamento da temperatura na figura 9 que entre o0s
limites frio e quente temos outras informagdes representadas pelas diferentes tonalidades

intermediarias entre as cores azul e vermelho.

Figura 9. Pertinéncia de temperatura na l6gica fuzzy.

u(T)

T

Fonte: préprio autor, 2017.
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2.6.2.1 Variaveis linguisticas

A variavel linguistica tem papel fundamental para providenciar um meio sistematico
para caracterizagdo de um fendmeno complexo. Para tal, 0s nomes, termos ou rétulos de
interesses sdo atribuidos a estas varidveis cujos valores sdo definidos no universo de discurso
u.

2.6.2.2  Conjuntos fuzzy

Na teoria classica de conjuntos um elemento x é convenientemente classificado como
sendo um elemento pertencente a um conjunto u em um universo U se a seguinte funcéo
caracteristica for satisfeita (ROSS, 2004):

1, se e somente se X e U

29
0, se e somente se X ¢u (29)

R

Em que a funcdo caracteristica fu(x) indica uma pertinéncia ndo ambigua, clara e

inequivoca do elemento u em um conjunto classico A e os simbolos € e ¢ denotam se

pertence ou ndo ao conjunto A, respectivamente.

Zadeh estendeu este conceito de modo que a generalizacdo da funcdo caracteristica, isto
é, a funcdo caracteristica pode assumir infinitos valores em um intervalo continuo

compreendido entre [0,1].

Uma funcdo de pertinéncia ¢ uma funcdo numerica utilizada para converter um nimero
discreto em um valor fuzzy. Cada funcdo de pertinéncia define um conjunto fuzzy, u, do

universo de discurso, U, através da atribuicdo de um grau de pertinéncia ou grau de verdade.

1se, e somente se, x e A
HUa(X) =40 se, e somente se, x ¢ A (30)
0 < ua(X) <1, se x pertence parcialmente a A

Em que,
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4,(x) : Representa o grau de pertinéncia de u com o conjunto A.

u : Conjunto fuzzy.
X : Variavel de interesse.

Uma fungdo de pertinéncia é descrita como uma fungdo numérica que atribui valores de
pertinéncia fuzzy para valores discretos de uma varidvel, cujos valores linguisticos (X)
correspondem ao subconjunto (u) em seu universo de discurso (U). As mais utilizadas sdo a

trapezoidal e triangular, de acordo com as figuras 10.a e 10.b, respectivamente.

Figura 10. Funcdes de pertinéncias (a) trapezoidal e (b) triangular.
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Fonte: proprio autor, 2017.

A curva triangular é uma funcéo de erro e depende de trés parametros escalares a,b e c.

E representada pela equacdo 31.

f(x:a,b,c,d)= 2_)6(1 (31)

Os parametros a e ¢ correspondem aos valores de x localizados nos vértices da base do
tridangulo, que possuem pertinéncia igual a zero. O pardmetro b é o valor de x localizado no

vertice com pertinéncia igual a 1.



34

A curva trapezoidal é¢ uma funcdo de erro e depende de quatro parametros escalares a,
b, c e d caracterizada pela equacéo 32.

f(x:a,b,c,d)=<1 b<x<c (32)

Os parametros a e d correspondem aos valore linguistico erro cuja pertinéncia € igual a

zero, enquanto os parametros b e ¢ correspondem a valores de erro com pertinéncia igual a 1.

2.6.2.3 Operacdes e propriedades em conjuntos fuzzy

Os conjuntos fuzzy obedecem certas propriedades, tais como 0s conjuntos classicos, e
as operacdes podem ser feitas de diversas maneiras. As operagdes entre conjuntos Sdo
importantes haja vista que os sistemas que se utilizam dessa l6gica, se baseiam nessas
operacdes. O operador AND faz alusdo a um teste para saber se o elemento esta ou ndo na
intersecdo de dois conjuntos (SIMOES e SHAW, 2007; JANTZEN, 2007).

As operaces basicas dos conjuntos fuzzy foram definidas por Zadeh. Considerando dois

conjuntos fuzzy A e B num universo de discurso U, temos:

A:{(X,,uA(X))/XeU},,uA(X)e[O,l] (33)
B ={(X,15(X))/ xeU}, ug(x) €[0,1] (34)
As principais operagdes séo:

Igualdade:

Az{(x,,uA(X))/XeU},,uA(X)6[0,1] (35)
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AzB(—)(uA(X)z,uB(X)),VXeU (36)
Inclusé&o:
Ac B o (up(X)< 5(x)), VxeU (37)

A é um subconjunto fuzzy de B.

Unizo:

AOR B =AUB={(x,max(u,(x)); #a(x)/ x U} (38)
Intersegao:

AAND B = AnB ={(x,min(,(x))); ta(x)/ x €U} (39)

Essa definicdo também é do trabalho proposto por Zadeh. A definicdo mais utilizada

atualmente € a das normas T, que obedecem as seguintes propriedades:
e Comutatividade: T (a,b)=T(b,a)
e Associatividade: T(a,T (b,c))=T (T (a,b),c)
e Monotonicidade: se a<bec<d,entdo T (a,c)<T(b,d)
e Coeréncia nos contornos: T(a,0)=0eT(a,1)=a

As funcdes que obedecem a T podem ser utilizadas como operador de intersecdo

entre os conjuntos fuzzy e equivale ao operador AND.

2.6.2.4  Controlador fuzzy

O controlador fuzzy € dividido em trés etapas, conforme esté ilustrado na figura 11. As
entradas do controlar, que geralmente é erro e variacdo do erro. Estes valores correspondem aos
valores dos conjuntos classicos e sao convertidos para o dominio dos conjuntos fuzzy na etapa
de fuzzificagdo (SEBORG, 2011; YING, 2000).
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Figura 11. Estrutura do controlador fuzzy.
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Fonte: adaptado de Seborg (2011).

A segunda etapa é caracterizada pelo sistema de inferéncia que é formado a partir de um
banco de dados fornecido pelo especialista e as regras fuzzy — que depende do ndmero de
variaveis de entrada x com o nimero de valores (y) atraves da relagdo y* — usadas para relacionar
0s conjuntos fuzzy de entrada com os conjuntos fuzzy de saida. Nesta etapa, as operacfes entre
0s conjuntos fuzzy do tipo se-entdo ou premissa-consequéncia sdo realizadas para gerar 0s
conjuntos de saida. Existem varios modelos de mecanismos de inferéncia na literatura, mas a
diferenca entre eles consiste na consequéncia gerada, dentre 0s quais 0s modelos usados sao 0s
modelos de Mandani e Takagi-Sugeno (ROSS, 2004).

Finalmente, na terceira etapa, 0 conjunto fuzzy resultante da etapa de inferéncia deve ser
convertido em um conjunto classico antes do sinal do controlador ser gerado para o elemento
de controle final. Essa mudanca de conjunto é chamada de defuzzificacdo (JANTZEN, 1998).
Existem varios métodos de defuzzificacdo, no entanto, ndo existe um procedimento sistematico

para escolher a estratégia de defuzzificacdo mais adequada. Os mais populares incluem:

e Critério de maximo (MAX): escolhe o ponto em que a funcéo inferida tem 0 maximo;
e Maximo da média (MOA): representa o valor médio de todos 0s pontos maximos
quando ha mais de um maximo;

e Centro da area ou centroid (COA): Retorna o centro da area da funcdo inferida.
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(40)

Em que, (Xj) é o grau de pertinéncia da variavel Xjno universo de discurso, no intervalo

0< u(x)<1. Este método exige que as funcdes de pertinéncia das extremidades sejam

representadas por curvas trapezoidais.

Os sistemas especialistas baseado em regras, apresentam como principais vantagens

(LEWIS, 1997 e QUANTRILLE et. al, 1991):

Capacidade de controlar saidas com multiplas variaveis de saida utilizando apenas um
controlador fuzzy com desempenho satisfatorio;

Facilidade de utilizar expressbes com base na linguagem natural na elaboracdo de
proposigdes linguistica;

Habilidade de controlar processos com caracteristica ndo linear e de alta ordem, na qual
a determinacdo do modelo matematico e o controle classico do sistema sdo bastante
complexos;

A facilidade de desenvolver técnicas de controle baseadas na experiéncia de um
especialista e em aspectos intuitivos, utilizando proposi¢cdes linguisticas (regras) e

entradas imprecisas.
As principais limitacdes que os sistemas fuzzy apresentam sdo:

Influéncia da grande quantidade de parametros na configuragcdo geralmente feita pelo
usuario;
A precisao do sistema fuzzy, geralmente, é limitada pela experiéncia do especialista na

configuracdo dos parametros a qual é determinado pelo conhecimento do processo.

2.7  CIRTERIOS DE DESEMPENHO

De acordo com Campos et al. (2013), as oscila¢fes da variavel de processo em torno do

set point pode ser oriundo a partir de diversos motivos, dentre os quais:

Sintonia ou instrumentacao inadequada;
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e Variavel manipulada saturada;
e Interacdo com outras variaveis;
e Estratégia de controle inadequada;

e Algoritmo de controle inadequado.

Diferentemente da avaliacdo de desempenho por meio de analises qualitativas, o uso de

sistemas digitais permite utilizar outros indices de desempenho, tais como:

e Variabilidade;

e Integral do erro (IAE, ISE, ITAE e ITSE);

e Variancia na saida do controlador, associado com o desgaste da valvula;
e Percentual do tempo fora do automatico;

e Percentual do tempo com o controlador saturado.

Dentre estes, serd abordado apenas a integral do erro que é o mais utilizado para
avaliacdo de desempenho de controlador (MULHOLLAND, 2016).

— Integral do valor absoluto do erro (IAE)

IAE = j|e(t)|dt (41)
0

— Integral do valor absoluto do erro multiplicado pelo tempo (ITAE)

ITAE = [ tle(t)|ct (42)
0

— Integral do erro quadratico (ISE)

ISE = [ &% (t)at (43)
0
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3 METODOLOGIA

35  SIMULACAO EM REGIME ESTACIONARIO

A simulagéo do processo do etilbenzeno foi desenvolvida no ambiente Aspen Plus and
Dynamics™, versdo 8.8. Em regime estacionario foram especificados os seguintes
componentes da reacdo: E, B, EB e DEB; a partir do banco de dados do simulador. Com base
nas caracteristicas dos componentes, o0 modelo termodindmico usado para as propriedades

termodinamica foi Chao-Seader.

O modelo termodinamico semi-empirico proposto Chao e Seader (1961) é utilizado para
misturas de hidrocarbonetos leves, que calcula o coeficiente de fugacidade é dada pela Equacao
44:

Inv=Inv® +»iny® (44)

O primeiro termo a direita da equacdo 44 corresponde ao coeficiente de fugacidade do
liguido puro e o segundo termo € um fator de correcdo correspondente ao desvio de
propriedades do gas real a partir do gas puro. Onde  é o fator acéntrico modificado por Pitzer.

Principais blocos utilizados na simulacdo foram:

e RCSTR —simula o reator continuo de tanque agitado que usa modelo rigoroso de cinética
e equilibrio de reacoes;

e RadFrac — simula a coluna de destilacdo de fracionamento, o qual utiliza modelo
matematico rigoroso;

e Pump — utilizado para simular as bombas centrifugas;

O diagrama do processo EB, implementado no Aspen Plus ™, esta ilustrado na figura
12. Além dos equipamentos implementados no processo, foram também inseridas oito (8)
valvulas de controle com queda de presséo fixa, de modo a manipular os fluxos na operacéo em

regime transiente.
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Figura 12. Fluxograma do processo do etilbenzeno implementado no simulador Aspen Plus™.
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Fonte: proprio autor, 2017.



41

A pressdo de topo corresponde a 0,1 atm e contém 21 estagios dos quais dois consiste
do refervedor e condensador, com alimentacdo no estagio 10. A segunda coluna de destilacéo
(C2) é utilizada para separar 0 composto de interesse, etilbenzeno, que € recuperado na corrente

de base da primeira coluna.

Os dados para simulagéo do processo foram obtidos em LUYBEN (2011). O reator R1
opera exotermicamente com um volume operacional de 200 m3, com uma presséo interna de 20
atm e uma temperatura 434 K. J& R2, opera com um volume operacional de 200 m3, com uma
pressdo interna de 19 atm, uma temperatura 432 K e Q=0. A tabela 1 fornece os valores dos

pardmetros cinéticos da reagao.

Tabela 2. Cinética de reacdo do etilbenzeno.

Reacdo 1 Reacdo 2 Reagdo 3

K 1,528x10° 2,778x10° 1000
Ea (cal/mol) 17000 20000 15000
C (Kmol/m3) CECB CECEB CBCDEB

Fonte: LUYBEN (2011).

De acordo com a Tab. 1, a energia de ativacdo da reacdo de formacdo do produto
indesejavel é maior do que para o produto desejavel. Portanto, temperaturas mais baixas

aumentam a seletividade.

Duas colunas de destilacdo foram utilizadas para separar os produtos da reacdo; a
primeira coluna (C1) de destilacdo opera com uma presséo de topo corresponde a 0,1 atm e
contém 21 estagios, dos quais estdo incluidos o refervedor e o condensador, com alimentagao
no estagio 10. A segunda coluna de destilacdo (C2) é utilizada para separar o0 composto de
interesse, etilbenzeno, que é recuperado na corrente de base da primeira coluna. O nimero de
estagios de C2 corresponde a 25, no qual o estagio 15 € o estagio de alimentacdo. Esta coluna
também opera a vacuo cuja pressao de topo equivale a 0,3 atm e 0os componentes chave leve e

chave pesado sdo etilbenzeno e dietilbenzeno, respectivamente.

As vaz0es de topo de C1 e de base de C2 integram as correntes D1 e B2, correntes de
reciclo, aos reatores R1 e R2, respectivamente. A interacdo com reciclo provoca uma dinamica
complexa no processo, principalmente com relacdo a variavel composicdo uma vez que a

mesma apresenta uma dinamica nao-linear, integrativa e lenta.
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Uma vez simulada em regime estacionario, a mesma foi exportada para a dindmica e
simulada através do simulador Aspen Dynamics™. Para isso, os reatores, as colunas de

destilacdo, o sump e o vaso de refluxo foram dimensionados.

A figura 13, mostra o fluxograma do processo em regime transiente simulado no Aspen
Dynamics™. Os controladores essenciais como controladores nivel, pressdo e temperatura
foram previamente configurados e sintonizados utilizando a sintonia em malha fechada usando

as correlacdes de Tyreus-Luyben.

Figura 13. Fluxograma da simulaco da planta de etilbenzeno no Aspen Dynamic ™.
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Fonte: proprio autor, 2017.

3.6 ESTRUTURA DE CONTROLE (PV-MV)

A estrutura 6tima de controle é encontrada a partir do diagrama de blocos da figura 14.
Primeiro deve ser feita a simulacdo em regime estacionario para calcular a matriz de ganho
estacionério do sistema (colunas de destilagdo). O ganho do processo é calculado a partir da
razdo entre a variacdo da variavel de processo para uma perturbacéo degrau inserida na variavel

de entrada, de acordo com a equacéo 45.
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APV

mn = ANV (45)

Para obter a matriz de ganho em estado estacionario para as colunas C1 e C2, foram
realizadas perturbac6es degrau com amplitude de 5% na vazao de destilado da coluna 1 (D1),
vazao de destilado da coluna 2 (D2), vazdo de fundo da coluna 1 (B1), vazéo de fundo da
coluna 2 (B2), refluxo da coluna 1 (R1), refluxo da coluna 2 (R2), razéo de refluxo da coluna
1 (RR1), razédo de refluxo da coluna 2 (RR2), carga térmica do refervedor da coluna 1 (Q1) e

carga térmica do refervedor da coluna 2 (Q2).

Este procedimento é ciclico até que as perturbacdes em todas as variaveis de entrada
sejam feitas individualmente e a matriz de ganho armazenada no MatLab/excel, para o calculo
posterior da SVD, RGA e NRG. A primeira técnica a ser computada deve ser a SVD, para
avaliar a interacdo entre os pares PV-MV através da matriz de sensibilidade e do numero
condicional. Todas as técnicas sdo computadas com o auxilio do software MatLab®. A partir
dos pares de varidveis apontados pela SVD, entdo a RGA é computada para 0s respectivos
ganhos associados a cada uma delas e finalmente a NRG é computada para ter mais parametros
de avaliacdo antes de propor a estrutura de controle ideal para o controle de variaveis criticas

nas colunas de destilacdo C1 e C2.

Figura 14. Diagrama de blocos para obter a matriz de ganho do sistema e estrutura de
controle a partir das técnicas SVD, RGA e NRG.
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Fonte: proprio autor, 2017.
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3.7 PROJETO DO CONTROLADOR FUZZY (PV-MV)

Uma vez definida as estruturas de controle 6tima de temperatura para as colunas de
destilacdo C1 e C2, entdo os controladores Pl néo linear e fuzzy foram implementados. O
controlador PI é inserido, configurado e sintonizado no proprio simulador utilizando o método
de sintonia Tyreus — Luyben, enquanto que o controlador fuzzy foi projetado com a ajuda do
fuzzy toolbox do MatLab e sua sintonia foi realizada ajustando o grau de suporte das fungdes de
pertinéncia. O fluxograma da figura 15 mostra 0s passos a serem seguidos para alcangar o um
bom desempenho em relagéo ao projeto do controlador fuzzy.

Figura 15. Fluxograma de blocos para projeto do controlador fuzzy.

Inicio . Definir entradas/saidas do controlador e .| Criar MFs/ |
7 especificar os pardmetros em toolbox/MatLab "1 ajustar MFs |
A
v
Definir base de Inserir .| Simular Processo
regras distarbios "I (AMSimulation)

PV esta
estavel?

Fonte: préprio autor, 2017.

3.7.1 Controlador fuzzy de temperatura

Para o controlador fuzzy de temperatura foram especificadas duas variaveis de entrada:
erro e variagdo do erro; sendo o oriundo da diferenga entre o valor de referéncia e o valor
medido das temperaturas dos pratos mais sensiveis de cada coluna de destilacdo e a variacao
do erro calculado a partir da diferenca entre erro no instante de tempo atual e o0 erro no instante
de tempo anterior. Pelo fato desta varidvel linguistica agregar informacfes acerca do tempo
passado isso reflete em uma otimizacdo no sinal de saida do controlador para o atuador da

valvula. A variavel de saida (MV) é o percentual de abertura da valvula da vazéo de vapor do
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refervedor. O universo de discurso para cada varidvel linguistica foi especificado com base em
observagdes nos limites de maximo e minimo que elas assumem frente a perturbagdes degrau

de 10% nas vazdes de alimentacao.

Uma vez criada as variaveis linguisticas, o0 método de defuzzificacéo selecionado foi
centroid e o método de agregacdo product para todos os controladores FLC. Assim, € possivel
definir o nimero de valores linguisticos, que para este trabalho foram 7 para cada variavel
linguistica. Isto resulta no ajuste de 49 regras, que varia dependendo da acédo direta ou reversa
do controlador. Os controladores de temperatura necessitam de agdo reversa tendo a carga

térmica como MV. Assim as regras utilizadas estdo estruturadas de acordo com a tabela 3.

Tabela 3. Regras para acdo reversa do controlador fuzzy.

%e NG NM NP ZR PP PM PG
NG VPOcc  VPOcc VPOcc  VPOcc  VPOwc VPOLc VPOnr
NM VPOcc  VPOcc VPOcc  VPOwvc VPOLc VPONnr VPOwo
NP VPOcc  VPOcc VPOvc VPOLc VPO VPOo  VPOwo
ZR VPOcc  VPOvwc VPOvwe  VPOnr VPOLo  VPOvwo  VPOco
PP VPOvw  VPOwc VPOnR VPOo  VPOw  VPOco  VPOco
PM VPOvc VPOnr VPOLo VPOvwo  VPOco  VPOco  VPOco
PG VPOne  VPOLo VPOw  VPOco  VPOco  VPOco  VPOco

Cada valor linguistico é representado por uma funcdo de pertinéncia. Pelo fato de ter
sido usado o método de defuzzificacéo centroid sdo criadas duas fungdes trapezoidais, uma para
cada extremidade, e 5 MFs triangulares. A sintonia do controlador fuzzy pode ser feita ajustando
0 grau de suporte das MFs e/ou alterando o peso das regras. As funcdes de pertinéncias criadas

para cada controlador estéo ilustradas nas figuras 16 e 17.

Figura 16. Func@es de pertinéncia para o (a) erro, (b) varia¢do do erro e (c) carga

térmica do refervedor para o controlador de temperatura da coluna C1.
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Figura 17. Funcdes de pertinéncia para o (a) erro, (b) variacdo do erro e (c) carga

térmica do refervedor para o controlador de temperatura da coluna C2.
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Na figura 18 esta ilustrado o diagrama criado no Simulink/Matlab® para 0s
controladores FLC de temperatura. A variacdo do erro é calculada a partir de um atraso no erro

representado por 1/z.

Figura 18. Diagrama de blocos do simulink/Matlab para controlador de temperatura fuzzy.
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Fonte: Mariz et. al, 2017.

Para avaliar a estabilidade da PV nas colunas de destilacdo, em malha fechada de
temperatura com o controlador fuzzy, o processo foi simulado e realizado perturbac6es degrau
nas vazoes de alimentacdo de cada coluna, individualmente, com amplitude de +10% no tempo

de 10 horas e — 10% no tempo de 20 horas em relacéo ao seu valor de regime estacionario.
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3.7.2 Controlador fuzzy de composi¢do

O FLC de composicdo foi projetado de forma analoga ao FLC de temperatura, salvo
algumas excecoes: universo de discurso distintos para o erro, variagdo do erro e regras que
possui acdo direta do controlador. Os parametros do fuzzy toolbox é o mesmo, bem como o

namero valores linguisticos (MFs). Consequentemente, 0 nimero de regras também é 49.

As regras do controlador fuzzy com acéo direta da MV em funcao da resposta da variavel
de processo (xi) na corrente de destilado das colunas de destilacéo, estdo representadas na tabela
4,

Tabela 4. Conjunto de regras para o controlador fuzzy de composicao.

%e NG NM NP ZR PP PM PG
NG VPOco  VPOco VPOco VPOco VPOw  VPOo  VPOwr
NM VPOco  VPOco VPOco VPOw VPO  VPOwr VPOLc
NP VPOco  VPOco VPOvw  VPOLo  VPOwr VPO.c VPOvc
ZR VPOco  VPOvo VPO o VPO VPOLc VPOvwc  VPOcc
PP VPOw  VPOwo VPOnr VPO.c VPOvw  VPOcc  VPOcc
PM VPOLo  VPOnr VPOLc VPOvw  VPOcc  VPOcc  VPOcc
PG VPOnr VPO.c VPOw  VPOcc  VPOcc  VPOcc  VPOcc

Todavia, a composicdo ndo € medida diretamente na corrente de destilado, o seria
necessario analisadores em linha de processo, que muitas vezes se tornam caros € inviaveis para
algumas aplicacdes. Assim, foi empregado os soft sensors desenvolvidos no estudo de (VIEIRA
et. al, 2017), no qual as composi¢Oes de interesse, benzeno e etilbenzeno (xs e Xes) das correntes
de destilado de C1 e C2, respectivamente, sdo estimadas empregando redes neurais artificiais
dindmicas. Aqui, reportou-se ao uso dos soft sensors tanto para controle inferencial
realimentacdo logico fuzzy de composi¢des (IFLC) quanto no controle inferencial cascata

I6gico fuzzy de composigdes (ICFLC).

O controle inferencial de composicdo de xg para a coluna C1 utilizado esté apresentado

na figura 19.
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Figura 19. Propostas do controle inferencial realimentagdo légico fuzzy para C1.
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Figura 20. Propostas do controle inferencial realimentacgdo légico fuzzy para C2.
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O controle inferencial de composigdo de xes no topo de C2 utilizado esta apresentado
na figura 20. Através da inferéncia o controlador fuzzy é usado para controlar a composi¢éo

manipulando vazéo de vapor do refervedor em ambos controladores.

3.7.3 Controlador cascata-fuzzy

No projeto do controlador cascata-fuzzy utilizou a l6gica apresentada figura 21, em que
o erro do controlador primario decresce a medida que o valor da PV “medida” cresce. Para
corrigir este desvio da PV, o controlador secundério realiza uma agdo que € aumentar a vazao
de vapor do refervedor para que a temperatura no prato mais sensivel aumente e a PV retorne
ao setpoint de composicéo. Isso sera possivel se o erro do controlador secundario crescer, haja
vista que 0 mesmo apresenta acdo reversa para temperatura. Entdo, a saida do controlador
primério deve ser um valor acima do valor de referéncia, aquele assumido na simulacdo em

regime estacionario, para ser o setpoint do controlador secundario.

Figura 21. Relagdes ldgicas entre controlador primario e secundario na construcdo do FLC-
Cascata.
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Fonte: proprio autor, 2017.

A composigéo inferida pelo soft sensor é utilizada como variavel medida do controlador
primério. O erro e a variagdo do erro sdo as variaveis linguisticas de entrada com mesmo
universo de discurso dos controladores fuzzy de composicéo (FB), porém com variavel fuzzy de

saida projetada para ser o valor de referéncia de temperatura dos pratos 13 de C1 e 17 de C2.
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A figura 22 apresenta o fluxograma usado para estratégia em cascata a partir do controle
inferencial de composi¢do de benzeno no topo de C1. No qual o controlador de composigéo

FLC-01 é o controlador primério e o controlador FLC-02 é o controlador secundario.

Figura 22. Propostas do controle inferencial cascata-fuzzy para C1.
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Fonte: proprio autor, 2017.

Para a coluna C2, xeg foi controlada utilizando controle inferencial a partir da estratégia
em cascata da forma com € apresentada na figura 23.

Figura 23. Propostas do controle inferencial cascata-fuzzy para C2.
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Afim de avaliar o desempenho do controlador cascata frente aos controladores fuzzy de
temperatura e fuzzy de composic¢éo, a saida do controlador secundério apresenta a mesma faixa
do universo de discurso e os valores linguisticos com as mesmas MFs. Para o controlador
primario as regras empregadas sdo as mesmas da tabela 4 e para o controlador secundario foram

utilizadas as regas da tabela 3.
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4 RESULTADOS

Nessa secdo serdo apresentados os principais resultados referentes a metodologia
desenvolvida, desde a selecéo de pares MV-PV, os pratos mais sensiveis das colunas C1 e C2
e as propostas de controle utilizando l6gica fuzzy em comparacdo com o algoritmo PID
classico.

45 RESULTADOS REFERENTE A SIMULACAO EM REGIME ESTACIONARIO

Na figura 1 sdo apresentados os perfis de composicOes e de temperaturas ao longo dos
estagios as colunas de destilacdo C1 e C2. Em ambas as colunas, os estagios estdo enumerados

em ordem crescente do topo para a base.

Os graficos das figuras 24.a e 24.c apresentam os perfis de composicao no interior C1 e
C2, respectivamente, ao longo dos estagios. Na coluna C1 a vazdo de alimentagdo, proveniente
do reator R2, contém os componentes E, B, EB e DEB, é separada em duas correntes de forma
gue, os componentes com menor ponto de ebulicdo (B e E) saem no topo, enquanto 0s mais
pesados (EB e DEB) na corrente de fundo. J& os apresentam das figuras 24.b e 24.d apresentam,
respectivamente, o comportamento das temperaturas ao longo dos estagios, que para a coluna
C1 o gradiente de temperatura equivale a 80 K e para a coluna C2 o gradiente de temperatura é
de 73 K.

Figura 24. Perfis de composicdo molar (Kmol/Kmol) e de temperatura (K) das colunas

C1 e C2 do processo produtivo do etilbenzeno.
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46 RESULTADOS REFERENTE A SELECAO DE PARES DE VARIAVEIS

Com os resultados em regime estacionério, é possivel obter a matriz de ganho de acordo
com a equacao 45, selecionando pares de variaveis de entrada (MVs) para controle, realizando
perturbacdes degrau de + 10% em instantes de tempo fixos de 10 e 20 horas. Com base na
matriz de ganho estacionario, a SVD permitiu avaliar a interacdo entre os pares de variaveis
(MV-PV) a partir do nimero condicional. De acordo com a tabela 5, o par D1 e R1 apresentou
menor valor, no entanto, algumas MVs ja sdo utilizadas como variaveis manipuladas em outras

malhas de controle e que sdo essenciais para operacao em regime transiente do processo.

O controle de nivel do vaso de refluxo é realizado através das vazdes de destilado (D1
e D2). Por outro lado, a corrente de fundo (B1 e B2) é usada como variavel manipulada para
controle de nivel da base das colunas e o refluxo é usado como variavel manipulada para

controle avancado da vazéo de alimentacao.

Com base nas informacgdes acima, o par de varidveis de entrada disponiveis para
emparelhamento que apresentou menor nimero condicional sdo RR: e Q1 para a coluna C1 e

RR2 e Q2 para a coluna C2.



Tabela 5. Nimero Condicional C1

Pares CN
DieR: 1,856
RR1e Q1 18,809
Di1eQ: 118,798
Di1e RR: 489,080
Ri1e Q1 4500,0584
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Tabela 6. Numero condicional C»

Pares CN
D2eR2 2,257
B2e Rz 9,217
B2e Q2 19,476

RR2e Q2 20,330
D.e Q2 94,667

Observa-se nos gréficos das figuras 25.a e 25.b, que o ganho estacionério das variaveis

RR1 e Q1 sdo completamente distintos em funcéo das unidades das MVs. Enquanto a variacao
do ganho para Q1 corresponde a 15 K/MW em modulo o ganho para RR1 é de 90 K, também
em mddulo. Essa diferenca consideravel pode ser propagada no célculo da SVD, podendo haver
mitigacdo em relacédo a sensibilidade dos pares. Logo, o uso de mais de uma técnica de sele¢éo

de pares de varidveis assegura com maior rigidez a estrutura 6tima de controle para o processo.

Figura 25. Ganho em estado estacionério frente aos distdrbios em (a) Q1 e (b) RR1.
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No estudo da segunda coluna de destilagdo, os pares de variaveis Q2 e RR2

apresentaram maior variagdo quanto a matriz de ganho estacionario, conforme os gréaficos das
figuras 26 (a) e (b).

Figura 26. Ganho em estado estacionario frente aos distirbios em (a) Q2 e (b) RR2.
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A matriz de sensibilidade U, gréaficos das figuras 27.a e 27.b, representam 0s dois
primeiros vetores singulares a esquerda da matriz de ganho para os pares de variaveis RR1-Q1
de C1 e RR2-Q2 de C2, respectivamente. Na figura 27.a que a variavel de processo que
apresenta maior sensibilidade quando efetuado perturbacdes degrau em RR1 é a temperatura
do prato 15. Verifica-se, ainda, que o prato 13 é mais sensivel em relacdo a carga térmica Q1.
De acordo com a figura 27.b a SVD indica o prato 17 como sendo o mais sensivel para a variavel

de entrada Q2 e o prato 21 € o mais sensivel para variacbes em RR2.

Figura 27. Matriz de sensibilidade para as colunas de destilagéo (a) C1 e (b) C2.
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Com base nas informacdes anteriores, a RGA é computada para fornecer a estrutura de
controle 6tima em detrimento da sensibilidade medida através do ganho relativo, que € isento

de interferéncia do escalonamento dos pares de variaveis PV-MV.

Os valores negativos de ganho relativo nas tabelas 9 e 10 indica que o emparelhamento
é desprezado uma vez que € impossivel alcancar os objetivos de controle. Assim, a tabela 9
indicou os pratos T13 e T17 como sendo as variaveis de processo controlador por Q1 e RR1,

respectivamente.

Tabela 7. Resultado da RGA para C: Tabela 8. Resultado da RGA para C>

Pares RR1 Q1 Pares RR> Q2
T13 -0,1825 1,1825 T17 -0,02581 1,02581
Tz 1,1825 -0,1825 T 1,02581 -0,02581

As figuras 1 e 2 apresentam os resultados da NRG calculada com base na matriz de
ganho estatico do sistema. Analogo as propriedades da RGA, o emparelhamento adequado para
a coluna C1 é T13-Q1 e para coluna C2 T17-Q2. O emparelhamento da NRG é 0 mesmo da
RGA.
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De posse dos resultados apresentados nas tabelas 3 e 4 e nos gréaficos das figuras 28 e
29, a razdo de refluxo ndo é uma boa MV para controlar a temperatura do prato que esta abaixo
do prato de alimentacdo. Portanto, a estrutura 6tima de controle referente a C1 é T13-Q1. O
mesmo se observa em relacdo aos resultados da tabela 9, na qual indica a razdo de refluxo RR2
como MV para controlar a temperatura do prato 21 que se encontra abaixo do prato de

alimentacdo. Em termos préaticos, o emparelhamento ideal é T17-Q2 para C2.

Figura 28. NRG para o par RR1 e Figura 29. NRG para o par RRz e
Q1 mediante perturbacdes de 5%. Q2 mediante perturbacdes de 5%.
0,7
osl _— RR1 0,30 +
B 0,25
- 0,20
§/ g/ 0,15 +
(O] (O]
= DZ: 0,10 N
0,05 ,’, RN
0,00 p=~ Biala
5 10 1‘5 20 25
Estagios da Coluna C1 Estagios da Coluna 2

47  CONTROLE DE TEMPERATURA E INFERENCIAL DE COMPOSICAO

A simulacdo em regime transiente do processo permitiu avaliar o efeito da temperatura
dos pratos de maior sensibilidade, as colunas de destilacdo C1 e C2, nas composic¢des de topo

dos componentes mais volateis mediante perturbacdes nas em variaveis de entrada.

Dentre as varidveis que podem se caracterizar distirbios para as composicOes e,
consequentemente, de temperatura nos pratos mais sensiveis, em colunas de destilacdo s&o:
composigdes molares das vazbes de alimentagdo, caracteristica térmica da vazdo de
alimentacdo; vazdo volumétrica ou molar da corrente de alimentacdo; vaz&o de refluxo e vazao
de base. Para este trabalho a varidvel de entrada que se mostrou mais influente, mediante
perturbacdes degrau de + 10%, foram F1 para C1 e F2 para C2. Para 0 processo operando em
malha fechada com controlador robusto capaz de rejeitar perturbacdes dessas variaveis de

entrada, significa dizer que os demais distdrbios de menor influéncia também serdo rejeitados.
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Os graficos das figuras 30.a e 30.b apresentam o comportamento da temperatura do
estagio 13 (T13) e o seu efeito na composicdo de benzeno (xs) no topo de C1, operando na
condicdo de malha aberta (sem controle). Foi efetuado uma perturbacéo degrau na vazéo de
alimentacdo (F1) de +10% no tempo t = 10 h e uma perturbacédo degrau de -10% em F1 (no
tempo t = 20h).

Figura 30. (a) Perfil de temperatura no prato 13 e (b) Perfil de composi¢do de B em D1

para a coluna C1 em malha aberta de temperatura.
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Jé os graficos das figuras 31.a e 31.b, foi efetuado uma perturbacdo degrau na vazao de
alimentacdo F2 de +10% no tempo t = 10 h e uma outra perturbacao de grau de -10% no tempo
t = 20h.

Figura 31. (a) Perfil de temperatura no prato 17 e (b) Perfil de composicdo de EB em
D2 para a coluna C2 em malha aberta de temperatura.
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Verifica-se que operando na condigdo de malha aberta, ao serem inseridos distdrbios

caracteristicos do processo, faz com que as fragdes dos compostos de interesses fiquem fora de
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especificacdo. Por isso, foi inserido um controle de temperatura no estagio 13 de C1 (TC-13) e
estagio 17 de C2 (TC-17), para isso foram comparados os algoritmos de controle PID classico
e o controlador ldgico fuzzy de temperatura. E importante observar, que foram inseridos ruidos

gaussianos caracteristicos das medic¢des de sensores fisicos, com um desvio padrdo de 2%.

Os graficos das figuras 32.b e 33.b a composicdo de B e EB apresentam variacfes
menores. Mesmo apresentando sobre elevacao secundaria os controladores Pl, estabilizam em
um tempo medio de 2h sem ruido. Na figura 33.a e 33.a, uma analise qualitativa do controlador

Pl apresenta um overshoot de 1,0078% para o controlador de temperatura de C1 e 1,0068 %
para o de C2, respectivamente.

Figura 32. (a) Perfil de temperatura no prato 13 e (b) Perfil de composicdo de B em D1 para a

coluna C1 em malha fechada de temperatura com controlador PID néo linear.
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Figura 33. (a) Perfil de temperatura no prato 17 e (b) Perfil de composicdo de EB em D2 para

a coluna C2 em malha fechada de temperatura com controlador PID ndo linear.
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Observa-se que o efeito do controle de temperatura reflete diretamente na composigao
de topo da coluna C2, a qual apresentou pequenas variagdes.

Observamos que ao controlar a temperatura indiretamente consegue obter o controle de
composicdo. Afim de avaliar o desempenho do controlador para malha fechada de composicgéo
manipulando vazéo de vapor, foi sintonizado um controlador de agéo proporcional e integral.
Neste caso, a figura 34 apresenta a instabilidade para as composicdes Xg no topo de C1 e Xes
no topo de C2. Isso ¢é devido a sintonia do controlador que ndo funcionou para simulagdo com

ruido gaussiano. Porém, para simulag¢do sem ruido o controlador.

Figura 34. (a) Perfil de composigéo de B em D1 e (b) Perfil de composigédo de EB em
D2 para as colunas C1 e C2, respectivamente em malha fechada de composi¢do com

controlador PID néo linear.
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48 CONTROLE DE TEMPERATURA E INFERENCIAL DE COMPOSICAO
UTILIZANDO CONTROLADOR FLC

As colunas de destilacdo quando controlada por controladores FLC, figuras 35 e 36,
consegue estabilizar mais rapidamente com sobre elevacdo de 1,0037% para C1 e de 1,0036%
de para C2. Isso ocorre porque o controlador incorpora a forma humana de pensar. Em reposta,

as composicoes B e EB praticamente ndo foram afetadas pelos ruidos inseridos.
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Figura 35. (a) Perfil de temperatura no prato 13 e (b) Perfil de composicdo de B em D1 para a
coluna C1 em malha fechada de temperatura com controlador l6gico fuzzy.
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Figura 36. (a) Perfil de temperatura no prato 17 e (b) Perfil de composicdo de EB em D2 para
a coluna C2 em malha fechada de temperatura com controlador l6gico fuzzy.
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Diferentemente do desempenho observado na simulagdo em malha fechada de
composicdo utilizando controlador PI, a figura 37 apresenta uma boa reposta para as
perturbacdes mesmo considerando os disturbios. Esta atuagéo satisfatoria do controlador deve-

se ao fato de considerar além do erro como variavel de entrada, a variacdo do erro para poder
atuar.
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Figura 37. (a) Perfil de composicdo de B em D1 e (b) Perfil de composic¢do de EB em D2 para

as colunas C1 e C2, respectivamente, em malha fechada de composi¢édo com controlador

I6gico fuzzy.
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49 CONTROLE INFERENCIAL CASCATA DE COMPOSICAO UTILIZANDO
CONTROLADOR LOGICO FUZZY

O desempenho do controlador cascata-fuzzy é expressivo, tendo em vista a resposta de
composicédo para B e EB nas figuras 38.a e 38.b. O controlador secundario, de temperatura, atua
rapidamente de modo que a composicao se desvia muito pouco do valor de regime estacionario.

Além disso, o efeito do sinal ruidoso sobre a varia¢do da composicao de topo € eliminado quase
que totalmente.

Na figura 38.a é ilustrado o comparativo das respostas da composi¢ao para as estratégias
de controle utilizadas acima com ruido, com excecao do controlador P1 de composi¢do que ndo
funcionou. Em malha aberta de temperatura e de composic¢éo na coluna C1, o xg varia 0,9989
para 0,9995 para perturbacdo degrau de 10% na vazdo de alimentacdo. Esta variagdo é
significativa para uma coluna de alta pureza.



62

Figura 38. (a) Perfil de composic¢ao no topo de B no topo de C1 e (b) EB no topo de C2 para

controlador de composicao cascata-fuzzy.
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Na figura 39.b o perfil de composicéo de EB é comparada para as diferentes malhas de
controle utilizando os controladores Pl e fuzzy de temperatura e, ainda, o controlador cascata-

fuzzy. O desempenho para os controladores de temperatura apresentou uma boa resposta em Xes

na corrente de topo de C2 cujos perfis se assemelham com excecdo da resposta mais oscilatorio

para o controlador P

Figura 39. Perfis de composi¢do de benzeno no topo da coluna (a) C1 (b) C2.
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Na coluna C1 o etilbenzeno € o componente quimico intermediario e, portanto, o

aumento na vazdo de alimentacdo provoca reducdo da temperatura na base da coluna e

consequentemente diminuicdo desse composto na fase vapor. Com isso, mais EB é recuperado

no produto de base da coluna C1 e a mistura rica em EB e DEB é separada na coluna C2. Assim,

se observa um aumento em Xgg na corrente de destilado da coluna C2.
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Os critérios de desempenho quantitativos IAE, ISE e ITA, de acordo com a tabela 13 e
14, apontam o controlador fuzzy como sendo mais atuante e, portanto, mais robusto. O
controlador cascata-fuzzy € o que apresenta melhor desempenho tanto qualitativo, como

quantitativo.

Tabela 9. Desempenho dos controladores para controle de composicéo de xg no topo de C1

IAE ITAE ISE
PID 0,0019 0,316 2,87E-07
fuzzy 0,00102 0,214 2,65E-07
Cascata-fuzzy 0,00035 0,0485 1,95E-08

Tabela 10. Desempenho dos controladores para controle de composi¢do de Xeg no topo de C2

IAE ITAE ISE
PID 2,00E-03 4,27E-07 0,0305
fuzzy 1,44E-04 1,41E-09 0,0022

Cascata-fuzzy 9,03E-05 5,48E-10 0,0014
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5  CONLUSOES

A simulagéo do processo no ambiente Aspen Plus e Dynamics ™ foi Util para avaliar o
comportamento da composicéo do benzeno na corrente de destilado da coluna C1 e etilbenzeno
na corrente de destilado da coluna C2. Os resultados das simulagdes foram validados com base
nos resultados da simulagdo do processo realizado no estudo de Luyben (2011), no qual a

composicdes correspondem a xg >99,99% no topo de C1 e Xgg >99,99% no topo de C2.

As técnicas de selecdo de pares de variaveis tiveram uma importante contribuicdo para
selecionar o par PV-MV ideal. Os estagios das colunas C1 e C2 que apresentaram maior
sensibilidade para perturbacdes degrau de amplitude 10% na carga térmica, foram os estagios
13 e 17, respectivamente. A vazdo de vapor do refervedor mostrou ser uma boa variavel
manipulada para o controle de temperatura desses estagios. No entanto, o controle de
composicao para as estratégias realimentacdo com os algoritmos Pl e fuzzy necessitam de um
bom ajuste dos controladores para compensar a sua dindmica lenta e consequentemente ter um

bom desempenho.

Apesar do algoritmo de controle PID ndo linear ter apresentado bons resultados para
controle de temperatura, 0 mesmo ndo se verificou quando usado para controlar a composi¢do
com 0 processo submetido a ruido gaussiano com desvio padrdo de 2% nas vazdes de
alimentacdo, mesmo sendo utilizado diferentes métodos de sintonia: IMC, Tyreus — Luyben e

Ziegler-Nichols.

Observou-se que 0 tempo de resposta para a composicao sofrer alteracfes é menor do
que o tempo de resposta da temperatura variando a vazao de vapor do refervedor. Portanto, para
o controle realimentagdo de composigédo através do algoritmo PID, a sua acdo é fortemente

influenciada pelo sinal do ruido e isso o torna impraticavel para esse processo.

O projeto do controlador fuzzy requer ajuste de muitos parametros e a sintonia requer
base de conhecimento acerca do processo. Isso torna o projeto demorado, dependendo do
processo. Todavia, o seu desempenho se destaca em relagdo aos controladores classicos pois
sd80 mais robustos e rejeita mais facilmente os disturbios inerentes a ruidos provocados por
interferéncia de sinal dos sensores ou até mesmo do seu desgaste fisico dado que 0 mesmo

apresenta base de conhecimento incorporada pelo especialista.
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O uso de controle inferencial de composicdo a partir do soft sensor utilizando a
estratégia de controle realimentacdo fuzzy e cascata-fuzzy apresentou os melhores resultados
acerca da variagdo minima da composi¢éo de Xg € Xes nas correntes de destilado das colunas C1
e C2, respectivamente, mesmo em condi¢fes mesmo quando inseridos ruido no processo. Isso
assegura, um bom desempenho dos controladores tal como mostrados nos critérios de
desempenho do erro (ITAE), que correspondem a 0,214 para o controlador inferencial fuzzy de
composicao (xs) no topo de Cl e 1,41x10™° para o controlador inferencial fuzzy de composicao
(xes) no topo de C2. Quanto ao desempenho dos controladores inferencial cascata-fuzzy, de
acordo com ITAE, é ainda melhor sendo 0,0485 para controle de xg e 5,48x107*° para o

controle de Xgs.
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