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RESUMO

Os equipamentos mais relevantes das industrias quimicas e petroquimicas sdo 0s reatores
quimicos. Esses equipamentos apresentam elevado custo energético de operacdo e também
requer grande investimento econémico. Dessa forma, se faz necessario o conhecimento de sua
operacdo e um acompanhamento remoto das variaveis relevantes. Inumeros sensores fisicos
existentes em uma planta, fornecem medigdes fisicas com pequenos tempos de amostragens e
com boas precisfes, dentre os quais destacam-se 0s sensores de vazdo, temperatura, nivel,
dentre outros. No entanto, quando se deseja medir variaveis quimicas e bioquimicas (tais como,
biomassa, didametro de particulas e concentracdo de produtos) diversas dificuldades devem ser
enfrentadas, sendo a amostragem off-line (analise em laborat6rio) mais comum. Nesse sentido,
0 presente trabalho prop6e a construcdo de um analisador virtual para inferéncia e controle da
concentracdo no processo de producao de Propileno Glicol. A metodologia desenvolvida foi
construida em etapas, onde inicialmente foi proposta a modelagem matematica do processo,
logo em seguida o processo foi simulado em regime estacionario e transiente no software
Matlab-Simulink®, por conseguinte foi efetuada aconstrucdo do analisador virtual com a
modelagem semiempirica, Filtro de Kalman Estendido (FKE). Os resultados obtidos com a
inferéncia foram avaliados com critérios de desempenho, erro médio quadratico (MSE) e a raiz
do erro médio quadratico (RMSE). A ultima etapa do trabalho consistiu na implementacao de
um sistema de controle inferencial realimentacao para a temperatura e concentracao do reagente
na corrente de saida do reator. Os resultados apresentados mostraram que as estimativas da
concentracdo e da temperatura apresentaram comportamento transiente semelhante a real do
processo. Por fim, verificou-se que a o controle realimentagéo inferencial de concentracéo e de
temperatura, utilizando o analisador virtual através do FKE, minimizou os efeitos de disturbios

inerentes inseridos no processo.

Palavras-Chave: Reatores quimicos, analisadores virtuais, controle inferencial, filtro de

Kalman estendido.



ABSTRACT

The most relevant piece of equipment in the chemical industry is the chemical reactor.
Those equipments usually demand high amounts of energy during its operation, and
considerable costs to install and maintain. That makes necessary a decent knowledge about the
operation at any time and the remote monitoring of different variables inside the reactor. Several
physical sensors are present in a chemical plant, providing measurements with good precision
and low sampling times, with the flow, temperature, level, and others standing out. However,
when the measurement of chemical and biochemical variables is desired (e.g. biomass, average
particle diameter, and product concentration) several difficulties are present, with the need for
offline sampling usually being necessary. In this sense, the present work proposes the
construction of a virtual analyzer for inference and concentration control in the production
process of Propylene Glycol. The methodology was developed in steps, where it was initially
proposed the mathematical modeling of the process, soon after that the process was simulated
in steady state and transient in the software Matlab-Simulink®, therefore, the virtual analyzer
was carried out with the semi-empirical modeling, Extended Kalman Filter (FKE). The results
obtained with the inference were evaluated using performance criteria, mean square error
(MSE) and root mean square error (RMSE). The last step of the work consisted in the
implementation of an inferential feedback control system for the temperature and reagent
concentration in the reactor output stream. The results showed that the concentration and
temperature estimates showed similar behavior to the actual process. Finally, it was verified
that the inference feedback control of concentration and temperature, using the virtual analyzer
through FKE, minimized the effects of inherent disturbances inserted in the process.

Keywords: Chemical reactors, control structures, virtual analyzers, extended Kalman filter.
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1 Introducéo

1 INTRODUCAO

A crescente competitividade entre as industriais, mediada por um mercado cada vez
mais exigente, exige das plantas industrias produtos com elevada qualidade e menores precos.
Nesse sentido, 0s processos industrias necessitam ser controlados de maneira eficiente, bem
como custos operacionais adequados. Quando se trata de processos quimicos industrias, 0s
reatores sdo 0s equipamentos centrais da producdo. Assim, precisa-se conhecer bem esses

equipamentos, bem como suas varidveis de processo e principio de operagéo.

Diante da importancia dos reatores para as plantas quimicas, o conhecimento do
comportamento dindmico de varidveis criticas de operacdo nesse processo, tais como:
temperatura, concentracdo ou composicao de reagentes e produtos, conversdo, etc., torna-se
essencial. No entanto, quando se deseja implementar uma estrutura de controle efetiva, faz-se
necessario a medicdo da variavel de processo, por exemplo, concentracdo, em tempo real; o que
de fato para variaveis quimicas ou bioquimicas essa medicdo geralmente nao esta disponivel. E
guando essas medicdes em tempo real estdo disponiveis, por exemplo, com uso de analisadores
em linha de processos, seu custo de manutencdo e de operacdo € bastante elevado, além de
demandar uma mao de obra qualificada para operacdo (CAMPOS et al., 2013).

Para superar essas e outras dificuldades relacionadas a estimativa de varidveis nao
diretamente mensuraveis em tempo real, foi entdo que surgiram os analisadores virtuais (do
Inglés, soft sensors). Os analisadores virtuais (AV) sdo modelos matematicos implementados
em softwares que utilizam medicGes de varidveis secundarias (entradas) para estimar variaveis
de interesse, esta alternativa surge diante de uma dificuldade operacional ou do alto custo na
obtencdo direta da variavel desejada (FORTUNA et al., 2005; MORAIS JR, 2015).

De acordo com Kadlec et al. (2009), a construcdo de AV é feita atravées de dois tipos de
abordagens: a modelagem fenomenologica e a identificagdo (modelagem caixa preta). A
primeira é uma proposicao teodrica (fenomenoldgica), a qual requer um entendimento das
propriedades fisicas e quimicas do processo. A segunda metodologia é gerada através de
modelos de entrada-saida do processo, onde sdo coletados dados na planta ou de modelos
validados com dados reais. Quando sd@o empregadas as duas abordagens anteriores na

construcdo do modelo matematico, tem-se uma modelagem denominada caixa cinza.
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1 Introducéo

O uso da modelagem caixa preta na construcao de analisadores virtuais € mais comum,
haja vista a possibilidade de recorre-se aos dados disponiveis nas plantas por meio de sensores
fisicos. Quando sdo empregados modelos do tipo espacos de estados, em vez da utilizagdo do
termo analisador virtual, utiliza-se o termo observador ou estimador de estados. Este observador
pode ser exato quando fornece o estado diretamente, ou assintético quando seu limite tende ao
estado exato para tempo infinito (LOTUFO E GARCIA, 2008).

Neste trabalho, é proposta uma metodologia para construcao de observadores de estado
e filtragem de ruidos de sinais de medicGes secundarias através de observadores de estado,
empregando Filtro de Kalman Estendido (FKE). A metodologia foi implementada em um
processo produtivo de propileno glicol, que ocorre em um reator tanque agitado continuo
(CSTR) operando exotermicamente, sendo que o modelo € tratado como multiplas entradas e
multiplas saida, ou seja, sdo utilizadas varidveis de entradas ruidosas do processo e Sao
estimadas varidveis criticas, tais como a concentragdo do reagente (6xido de propileno). Foi
implementada uma estratégia de controle inferencial realimentacéo para as malhas temperatura

e concentracao de 6xido de propileno estimada do processo.

14



1 Introducéo

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver a modelagem e simulacdo em regimes estacionario e transiente de um
reator CSTR para produgdo de propilenoglicol. Propor uma metodologia para estimativa das
concentragdes, caracterizar o processo com distirbios inerentes, inserir ruidos caracteristicos

de sinais de medicéo utilizando o filtro de Kalman estendido (FKE).

1.1.2 Objetivos especificos

e Propor a modelagem e a simulacdo da reagdo de hidrolise do 6xido de propileno em
propileno glicol, sendo implementados rotinas numéricas no software Matlab-
Simulink®;

e Avaliar o comportamento estacionario e transiente das variaveis criticas do processo,
dentre as quais destacam-se: a temperatura de reacgao e as concentracdes do reagente e

do produto;

e Desenvolver um observador de estado virtual ndo-linear — Filtro de Kalman Estendido
(FKE) - para inferir a concentracdo do Oxido de propileno a partir de medicGes
secundarias ruidosas do reator, utilizando critérios de desempenho na avaliacdo das

estimativas;

e Propor uma estrutura de controle inferencial de concentracdo, sendo o elemento de
medicéo a estimativa efetuada pelo FKE, implementando-a no processo e efetuando a

sintonia do controlador;

e Efetuar a analise de desempenho do controlador utilizando critérios de integral do erro.

15



2 Fundamentacao tedrica

2 FUNDAM ENTA(;AO TEORICA
2.1 Reator CSTR

Os reatores sdo 0s equipamentos de maior influéncia no rendimento de processos
quimicos. Um tipo de reator amplamente empregado em processamento industrial é o reator do
tipo continuo de tanque agitado (CSTR). Este tipo de reator é usado principalmente em reacdes
em fase liquida, onde é normalmente operado em estado estacionério e é feita a consideracéo
de perfeitamente misturado, consequentemente, a temperatura, concentracao e a velocidade de
reacao ndo dependem do tempo nem da posicao dentro do reator (FOGLER, 2009). Na Figura

2.1, tem-se uma ilustracdo de um reator CSTR.

Figura 2.1 - Reator CSTR.

R-101

Fonte: O autor (2017).

Como nesses reatores a temperatura e concentragdo sdo as mesmas em qualquer ponto
do mesmo, elas também sdo as mesmas na saida. Dessa forma, a concentracdo e temperatura

sdo modeladas como sendo iguais aquelas no interior do reator.
2.1.1. Balanco de massa para um reator CSTR

Para desenvolver um balango molar em qualquer sistema, as fronteiras do sistema tém
de ser primeiramente especificadas. O volume envolvido por essas fronteiras € denominado
volume do sistema ou volume de controle. Considerando o reator da Figura 2.1, fazendo um

balanco molar da espécie j para qualquer instante, t, resulta na Equagéo (2.1).

16



2 Fundamentacao tedrica

dN;
Fio —Fj+ G = (2.1)

Onde: Fjoé a taxa de j que entra no sistema em (mols/tempo), Fjé a taxa de j que sai no sistema
] « . « i dN;

em (mols/tempo), G; é a taxa de geragdo de j por reagdo quimica em (mols/tempo) e d—t’ éa

taxa de acimulo de j dentro do sistema. Se as varidveis (temperatura, concentracao, atividade

catalitica) forem uniformes (ndo ha variagdes espaciais) dentro do reator, a taxa de geracao de

J, Gj, sera dada pela Equagéo 2.2.
Gy=r1%V (2.2)
Sendo: rj a velocidade de formacdo de j e V é o volume do reator.
Considerando o reator da Figura 2.1, operando em regime estacionario, tem-se:

N 2.3
T (2.3)
Substituindo as Equagdes 2.2 e 2.3 na Equacdo (2.1) e reorganizando, chega-se na

Equacdo (2.4), a qual é denominada como equacéo de projeto para um reator CSTR.

) (2.4)

2.2 CSTR com efeitos térmicos

Aplicando um balango de energia no reator CSTR da Figura 2.1 obtém-se a Equacéo

2.5:
— n n
Esic _ o _w Fo % H F.« H 2.5
QW+ jo * Hjo — j * H; (2.5)
j=1 j=1
onde % é a taxa de acimulo de energia dentro do reator, Q é a taxa de energia transferida

para o reator ou deste para as vizinhancas (depende do tipo de reagdo), Fjo é vazdo molar do
componente j na entrada do reator, Hjo entalpia do componente j na entrada do reator; F;j é vazdo
molar do componente j na saida do reator, Hjentalpia do componente j na saida do reator e W

é o trabalho de eixo (desprezivel).

Considerando que no reator ocorre uma reacao generica, representada pela Equacéo 2.6.

17



2 Fundamentacao tedrica

A+B > C +0D (2.6)

Assim, 0 somatorio das entalpias da Equacdo 2.5 serdo representados pelas Equacdes 2.7 e 2.8:

> Fig + Hig = Fag * Hag + Fio * Hyg + Fao * Heg + Fog * Hpg 27)
ZFi*HizFA*HA-l_FB*HB-I_FC*HC +FD* (28)
Fjo

Sabe-se que a vazdo molar em termos de conversdo €: Fj = (8 + v; * X) onde 0; = e
A0

Onde: ©; € razdo entre 0 nimero que entra da espécie j pelo de moles de A que entra,
vj€é a razdo entre os coeficientes da equagdo quimica; e X é a conversdo do reagente-chave.

Assim:

b C d
FA - FAO(l - X), FB - FAO (OB —EX), FC - FAO (G)C +5X),FD - FAO <@D +;X>

Subtraindo a Equacdo 2.7 da Equacdo 2.8 e substituindo os termos acima, obtemos a Equacao
(2.9):

2 Fjo x Hjg = X Fj * Hj = Fpo[(Hao — Ha) + (Hgo — Hp) * ©p + (H¢o — He) * Oc +

b d
(Hpo — Hp) * Op] — (—HA—;*HB +§*Hc +;*HD)*FA0 * X (2.9)
O calor de reacdo é dado pela Equacéo (2.10):
AHgy(T) = —Hp = =+ Hp + =+ He + 5 + Hp (2.10)

Substituindo a Equacdo 2.10 na Equacdo 2.9 e colocando em somatoria de espécie, temos a
Equacdo (2.11):

x Fjo * Hjo =) Fj x Hj = Fpo * Zjn=1 0; (HJo - I_Ij) — AHpg * Fpo * X (2.11)
O balango molar do CSTR é dado pela Equagéo 2.12:
FAO * X = _TA * V (212)

Substituindo a Equacéo 2.12 na Equacéo 2.11, chega-se na Equagéo 2.13:

18



2 Fundamentacao tedrica

Z F]O * H]O —Z F] * H] = FAO *Z}Ll 8](H]0 - H]) - AHRX * =Ty * % (213)

A variacdo na entalpia (H;, — Hj;) € dada conforme a Equagéo 2.14:

T
Hjo — Hj = z Cpj * dT = Cp;(T — Tjo) (2.14)
Tjo

Substituindo a Equagdo 2.14 na Equacdo 2.13 e considerando Tj, = T,, obtemos a Equagao
2.15:
Y. Fjo * Hjo = X Fj x Hj = Fag * XL, 0j(Cpj(T — T,)) — AHgy * —14 * V (2.15)

Substituindo a Equacdo 2.15 na Equacao 2.5, temos a Equacéo 2.16:

n

j=1

dEsit
dt

A taxa de acumulo de energia no reator é expressa pela Equagéo 2.17.

dEsi _ dT

Substituindo a Equacgdo 2.17 na Equacdo 2.16, tem-se o balanco de energia para um reator

CSTR em regime transiente, Equagéo 2.18.

dT Q— W Fuo* XL, 0;(Cpj(T —T,)) — AHpy * —14 % V
dr Zjzq Ny * Cpj

(2.18)

Onde: T é temperatura do reator; To € temperatura da alimentacgéo; Cp;j € o calor especifico do

componente j; Njé o nimero de mols da espécie j; e AHrx € a entalpia da reacéo.

Para um reator CSTR operando em regime estacionario e considerando trabalho de eixo

nulo (W = 0), obtemos a Equacéo 2.19:

0= Q+ Fap* Y1 0;(Cp;(T — T,)) + AHgy *1p * V
- 2j=1 Nj * Cpy

(2.19)
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2.3 Solugdo numérica
2.3.1 Método de Newton-Raphson para Sistema de Equacdes Algébricas N&o Lineares

Para solucdo numérica de sistemas de equacdes algébricas ndo lineares (SEANL),
destacam-se alguns métodos, tais como: Newton-Raphson, Iteracdo e do Gradiente

Descendente.

Dentre os métodos acima citados, destaca-se o de Newton-Raphson pela sua
consolidacdo e aproximacdes sucessivas, fornecendo uma boa ordem de convergéncia. Neste
método utiliza-se o conhecimento da derivada de uma funcéo f para se chegar mais rapidamente
a solucdo (zeros de fungdes) (CHAPRA, 2008; MORAIS JR, 2017).

Um sistema de equacdes ndo lineares é um sistema constituido por combinagdo de
funcbes algébricas e fungdes transcendentes, tais como a funcdo exponencial, a funcédo
logaritmo, as funcGes trigonomeétricas, etc. Devido a ndo linearidade dos sistemas de equacgdes
ndo lineares eles ndo podem ser reduzidos a forma matricial Ax = b, de modo que nem o calculo
direto pelo método de eliminacdo gaussiana nem por inversao de matrizes pode ser aplicado.
Outra dificuldade vem da diversidade de funcdes transcendentes que impede a elaboracgéo de

um algoritmo que possa ser aplicado a um SEANL genéricas.

Considere um sistema ndo linear de n equagdes com n incognitas:

£, (X, X,,..,X,) =0 F(®) = 0
(X, Xy, X,) =0 (2.20)

f (X, %X;,0.,X,) =0

Verifica-se que em um caso particular podemos ter um sistema linear de equacdes

algébricas apresentado na forma da Equagédo 2.21.

In“*n

FL (X X0 X)) =80 X, +8,X, +...+8,, X, —b, =0 (2.21)

2n“*n

F (X Xp ey X)) =85 X + 805X, +.o+ 8, X, —0, =0
f,(X, X500 X)) =8, X, +8,,X, +...+a,,X, —b, =0
Sob a forma matricial a Equagéo 2.21 assume a forma da Equacéo 2.22.

Ax—b=0 (2.22)
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Esse sistema pode ser resolvido para k aproximacdes sucessivas. Seja a aproximagao k
com x® = (x1® x,® x3®  x,®) sendo uma das raizes de x com erro Ax®=(Ax1® Ax,®)
Axz® | Ax,®).

Onde: x = x® + Ax®,
x =x® + Ax®
f(x(") + Ax® ) =0

Suponha que f(x) seja continua e diferenciavel em um dominio convexo, que contenha

x e x®, pode-se expandir essa funcdo em série de Taylor em torno do ponto x® e despreza-se

as potenciais maiores que um (termos lineares). Linearizando o sistema de equacao:

F0) = F(x® + AX® )2 F(x© )+£(x® Jax® = 0

f,(x) =fl(x1("),xz("’,...,xn("))+i Ax,® +i Ax,® +...+a—f1 Ax, " =0
OXq | 10 0Xy | Xy | w0
f,(x) :fz(xl(k),xz(k),...,xn(k))+% Ax,® +% A, L+ o, Ax, 9 =0
OXy |, 00 OXy | 0 OXy | 0
f,(x) :fn(xl(k),xz(k),...,xn(k’)+% A"+ o, A o, A, =0
0%y w0 0Xy | Xy | w0
Sendo f(x®) a matriz Jacobiana, definida como:
of,(x")  of,(x™) of,(x™)
OX, OX, OX,
k k k
e |00 of () o, (x™)
f'(x7)=3(x") = OX, oX, oX,, (2.23)
0 0 0
of, x™) of,(x™) of, (x™)
O 0X, oX, |
A Equacdo 2.23 é um sistema linear na seguinte forma:
B k k K)y ]
of,(x")  of,(x") of, (x™)
f,(x") X, X, Xy |l Ax, ™
- k k k -
fz(l(k)) of, (X( )) afz(l( )) of, (Z( )) Aﬁz(k)
ST ax X, ox. | . |=O (2.24)
®) : : : 0)
D] ] of,(x")  af,x")  af, (x) |LA%,
L OX 0X, ox, |
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Na sua forma matricial:
F(x) =F(x®)+J(x")ax® =0 (2.25)

Se a matriz Jacobiana é nédo singular, entdo possui inversa, que segue:

I P ) + (¢ )ax® =0 (2:26)
Por sua vez:
Ax® = 23 (x®) T F(x®) = 0 (2.27)

Assim, encontra-se 0 Método de Newton para sistemas de equac@es ndo lineares (sendo

que para k=0, x© deve ser fornecido):

x* —x® = _3(x)TF(x™),comk =0,1,2,...n iteracdes (2.28)

Tendo como critério de parada:
x**D) — xk < Toleancia (2.29)

Sendo que a tolerancia, geralmente empregada, é 107°.
2.3.2 Método de Runge-Kutta de Butcher para sistemas de equaces diferenciais ordinarias

Os métodos de Runge-Kutta (RK) formam uma familia de métodos numéricos de
integracdo de EDO’s, largamente utilizados em vérias areas da Engenharia Quimica. Estes
algoritmos sdo explicitos e envolvem a determinacdo da funcdo f em pontos entre t, e tn+1
(MORAIS Jr., 2017).

O método de Runge-Kutta é provavelmente um dos métodos mais consolidados. O
método de Runge-Kutta de quarta ordem também é um dos mais preciosos para obter solugdes
aproximadas de valor inicial. Cada método de Runge-Kutta consiste em comparar um
polindmio de Taylor apropriado para eliminar o célculo das derivadas. Fazendo-se varias
avaliacOes da funcdo a cada passo. Estes métodos podem ser construidos para qualquer ordem
(VALLE, 2012).

A necessidade de resultados mais precisos (acurados) pode-se recorrer a métodos mais

precisos, como € o caso de RK-5 desenvolvido por Butcher (1963):
Yo = Y +%(7k1 + 32k, +12k, + 32k, + 7K, ) passo
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kl — f(tn’ yn)

k, = f(t, +% passo, Yy, +%k1. passo)

k, = f(t, +% passo, y, + % k,.passo + % k,.passo)

k, = f(t, +% passo, Y, —%kz. passo + k,. passo)
ke = f(t +§ asso +ik asso+3k asso)
57 n 4 p ’ yn 16 1'p 16 4'p

ke = f(t,+ passo,y, — :73 K, . passo + 3 k,.passo+ 172 K,.passo— 172 k,.passo+ 3 K. passo)

Para resolucdo do sistema de equacdes diferenciais oriundas da modelagem do processo,

empregamos 0 método de Runge-Kutta de 5° ordem.

2.4 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (FK) é resultado da contribuicdo de varios pesquisadores.
Comecando por Wiener no final da década de 1940 com o filtro de Wiener (continuo). Em 1960
Kalman publicou um artigo intitulado “A New Approach to Linear Filtering and Preddiction
Problems” (Uma nova abordagem para filtragem linear e problemas de previsdo), que deu
origem ao filtro de Kalman linear e ndo-linear (estendido). Desde entéo, o filtro de Kalman tem
apresentado grande aplicacdo em vérias areas, como por exemplo, navegagdo, em usinas

nucleares, astronomia, entre outros.

O FK é um algoritmo matematico que realiza o calculo da estimativa de estados
instantaneos de um sistema dinamico perturbado por ruido usando medidas relacionadas aos

estados e minimiza a média do erro quadratico entre o estado medido e estimado. Na pratica, 0
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FK é um conjunto de equagdes de estados, que contém informacgdes necessarias sobre o perfil
do sistema e permite uma solugdo computacional (SILVA, 2012).

2.4.1 Filtro de Kalman linear

Para que o Filtro de Kalman linear (FKL) seja um estimador de estado 6timo é
necessario que o sistema seja linear e o ruido do processo e das medidas seja branco e gaussiano
(PETER, 1979). O algoritmo do FKL, desenvolvido por Rudolf Kalman (1960), utiliza a
inferéncia bayesiana e estima a distribuicdo de probabilidade conjunta para estimar os valores

de variaveis desconhecida.

A base para o FKL é constituida de duas etapas, predi¢do e corre¢do. Na primeira etapa,
é feita a predicdo do estado através do modelo dindmico no tempo k, quando dispbe-se dos
estados no tempo k-1. Na segunda etapa € realizada a correcdo com o0 modelo de observacao
(que relaciona os estados com as saidas), de modo que a covariancia do erro entre 0s estados
medido e predito seja minimizada, ou seja, 0s estados séo corrigidos baseando-se em medicoes
disponiveis do sistema e em dados estocasticos do processo (JESUS, 2012).

2.4.2 Algoritmo do FK

A deducao matematica do filtro de Kalman é apresentada no AXENO A desse trabalho.
O principio de atuacéo do FK consiste em duas etapas: predicao (ou propaga¢ado) e correcao. A
seguir tem-se as equacGes matematicas de cada etapa.

Predicao
Predigdo do estado (estimativa) (ver Equagdo A.1): Xpx—1 = AXyx_1jk—1 + Bug_1
Predicdo da covariancia (ver Equacdo A.30): Prk-1 = APk_1|k_1AT +Q,

Correcao
Ganho de Kalman (ver Equagéo A.26): Ki = Pije-1C" (CPpge—1C" + R)™!

Correcdo do estado (ver Equagdo A.12): Ry = Rkt + Ki[y, — (CRik—1 + Dwy)|

Correcdo da covariancia (ver Equacdo A.27): Prik—1 = (I = K O)Pjp—1
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2.4.3 Filtro de Kalman estendido (FKE)

O filtro de Kalman mostrado anteriormente considerava a estimagdo de um vetor de
estados para um modelo linear de um sistema dinamico. Se, no entanto, o modelo for ndo linear,
é possivel aplicar a técnica de linearizacdo ao longo da trajetdria dindmica e aplicar a estimagéo
de estado linear para produzir as corre¢des, a cada novo estado predito. Este filtro € denominado
filtro de Kalman estendido (FKE). Essa versdo do FK considera que o modelo do processo é

nao linear:

{ X = (1, Ug—1) +ep k-1
yk = h(xk)+eyk

A diferenca entre o FK e o FKE, é que no Gltimo as matrizes de derivadas parciais

(Jacobianas) sdo calculadas a cada interacdo:

Predicéo
Predicdo do estado (estimativa): Xije—1 = [ Ri=1jk=1 Uk-1)
Predicéo da covariancia: Piik—1 = Axk—1Px—1jj1A k-1 + Q,
Correcéo
Ganho de Kalman: Ky = Pejg-1Cx" (CPgx—1C” + R)™*
Correcéo do estado (estimativa): Rije = Riepe—1 + kie[yie — hRupie=1)]
Correcéo da covariancia: Pije = (I — ki Ci) Prje—1
Jacobianas
Jacobiana dos estados (ver Equacao A.26): A1 = i
0%l 2y 1)1

. . oh

Jacobiana das saidas: C, =—
x| % k-1

2.4.4 Algoritmo genérico do filtro de Kalman

Para um melhor entendimento do principio de funcionamento do FK ser4 mostrado um
algoritmo genérico. De maneira geral, ele é composto por trés calculos principais que busca
mostrar o valor mais proximo possivel do real através de iteracGes e atualizag@es. Os célculos
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sdo: ganho de Kalman, nova estimativa e célculo da incerteza da nova estimava. Na Figura 2.2

tem-se um fluxograma do funcionamento genérico do FK.

Figura 2.2 - Fluxograma simplificado do filtro de Kalman.

Estimativa Dados de
inicial entrada
Incertezada

estimativa | |

1. Calculo do ganho de 2. Calculo da nova 3. Calculo da incerteza
Kalman estimativa da nova estimativa

Fonte: Adaptada de BRANDAO (2016).

Descrevendo as equacdes principais do filtro de Kalman de forma genérica. Para o
ganho de Kalman (K) tem-se:

€est

€est + €med

Onde:
eest = Erro (incerteza) da estimativa;
emed = Erro (incerteza) da medicao;

Calcula-se a nova estimativa com o valor do ganho de Kalman (K) como mostra a

equacao abaixo:

EST; = EST;_1 + K[med — EST;_4]
Onde:
EST: = Nova estimativa;

med = Valor medido;
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EST,_, = Estimativa anterior.

Quando se tem um ganho de Kalman (K) tendendo a 0, isto €, emed >> €est 0 ganho quase
ndo influencia no célculo da nova estimativa, ou seja, ESTt = EST,_,. Para a situagdo onde o
ganho de Kalman (K) tende a 1, isto é, emed << €est, 0 Segundo termo do calculo da nova

estimativa terd maior influéncia e assim, o valor estimado esta distante do valor real.
O célculo da incerteza (erro) da nova estimativa é dado por:
Egsre = [1- K](EEST,t—1)
Onde:
Ersr+ = Incerteza da nova estimativa;
Ersr -1 = Incerteza da estimativa anterior;

Quando o valor do ganho de Kalman (K) tender a 1, o erro da nova estimativa sera
menor do que o da estimativa anterior, ou seja, 0 valor da estimativa se aproximara do valor

real.
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3 METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Nessa secdo sera descrita a metodologia desenvolvida e aplicada no trabalho, conforme

o fluxograma da Figura 3.1.

Figura 3.1 - Fluxograma da metodologia empregada.

Modelagem do Simulagdo em Simulagdo em diﬁg,:::z: e
processo: reator regime regime disturbios
CSTR estacionario transiente inerentes
- Prc?jeto e Implementaggo Implementagdo
dimensionamento do sistema de do filtro de Analises dos
da dindmica da controle Kalman resultados
valvula estendido (FKE)
( Equagdes, ) Analise de
implementagao erro
e sintonia do
\_ controlador )
( R Analise de
Controle desempenho
inferencial utilizando critérios
\ y de erros integrais

Fonte: O autor (2017).

Inicialmente foi desenvolvida a modelagem matemaética do reator de producéo propileno
glicol. Logo em seguida, o processo foi simulado em regime estacionério e transiente, utilizando
o software Matlab-Simulink®, sendo inserido alguns distlrbios para analise do comportamento
transiente do processo. Na etapa seguinte, foi implementado o algoritmo do FKE com o objetivo
de estimar variaveis criticas do processo. Sendo empregado critérios de erro para avaliar a
estimativa. Para implementacdo de um sistema de controle inferencial, foi projetada e
dimensionada uma valvula de controle com abertura linear. Por fim, o algoritmo de um

controlador proporcional-integrativo-derivativo foi inserido.
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3.1 Processo quimico estudado

O propileno glicol é um excelente solvente para muitos produtos organicos insoluveis
em agua, sendo produzido industrialmente através da hidrélise do oxido de propileno. Suas
propriedades fisico-quimicas incluem: liquido claro e oleoso, incolor, sem sabor, ligeiramente
viscoso e completamente miscivel em &gua. Essa gama de distintas propriedades torna esse
composto uma excelente escolha para as industrias de cosméticos, alimentos e produtos
farmacéuticos (GARDEN, 2014).

No processo em estudo, o propileno glicol é produzido em um reator CSTR, conforme
a Figura 3.2. Na reacdo o 6xido de propileno ¢ hidrolisado, sendo o metanol utilizado como

inerte e o0 4cido sulflrico como catalisador.

Figura 3.2 - Producéo de propileno glicol.

Agua com acido (B)

Oxido de propileno(A) - ulfarico
Metanol (M) TO =75 °F
T0=75°F i

zigua
Tal =60 °F
Fonte: Adaptacédo de Folgler (2009).

A Equacdo 3.1 representa a reacdo quimica envolvida do processo de producdo de

propileno glicol.

H,S0,4
CgOHG + HzO — CC02H6 (31)

Para facilitar a escrita das equacdes de balango de massa e energia 0S compostos
envolvidos na reacdo acima sdo denominados: A é composto Oxido de propileno (reagente), B
¢ a gua (reagente), C é o composto propileno glicol (produto) e M € metanol (inerte). A lei de

velocidade da reacdo € dada pela Equacgéo 3.2.
—1p = k*Cy (3.2)

Sendo Caa concentracdo do 6xido de propileno e k constante de velocidade.
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Sabe-se pela estequiometria da reacao que a relacdo da Equacéo 3.3 é verdadeira.
_r'A = —r‘B = rC (3.3)
3.1.1. Modelagem matematica do processo

A finalidade da modelagem é determinar um conjunto de equagdes matematicas
(diferenciais, algébricas e integrais) que permitam descrever o comportamento do processo

quando sdo modificados parametros e/ou variaveis deste.

Foram desenvolvidos os balancos molares em termos de concentracdo para cada

componente no reator:

Para A:

dcC Cao—C

d—tA =1+ (_on A)*VO (3.4)
Para B:

dc Cgo—C

T =ra+ () (33)
Para C:

dC 0-C

d—tc =rc+ ( S C)*vo (3.6)
Para M:

dC Cmo—C

ol = (e (3.7)

Onde: Cao e Ca sdo, respectivamente, as concentracbes do 6xido de propileno nas
correntes de alimentacdo e de saida do reator; Cgo € Cg correspondem, respectivamente, as
concentracfes da agua nas correntes de alimentacdo e de saida do reator; Cmo € Cwm
correspondem, respectivamente, as concentracdes do metanol nas correntes de alimentacao e
de saida do reator; Cc é a concentragdo do produto propileno glicol na saida do reator; ra, rs €
rc séo, respectivamente, as taxas de reacdo do composto A, B e C; e V e v0 sdo, respectivamente,

o volume e a vazao de alimentagéo do reator.

O balanco de energia no reator fornece a Equacdo 3.8.

dT Q- W+ Fao*6Cp * (T —T,) —AH * —rp * V
dt NCp

(3.8)

30



3 Metodologia desenvolvida

Onde: Q é o calor removido; W é o trabalho de eixo (desprezivel); ©Cp é 0 somatorio do

produto da razdo molar pelo calor especifico de cada componente; T e To s&o, respectivamente,

a temperatura das correntes de saida e de alimentacao do reator; AH € a variacdo de entalpia na

reacdo; e NCp € o somatorio do produto entre o nimero de moles e a entalpia de cada

componente. Os parametros e as condi¢des iniciais estdo apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Parametros e condicGes de operacdo do reator CSTR.

Parametros e condigdes de operacao Valores e unidades
Vv 66,8092 [ft3]
UA 16000 [Btu/h.°F]
Tal 60 [° F]
TO 75[°F]
FAO 80 [Ibmol/h]
magua 1000 [lbmol/h]
AH -36000 [Btu/Ibmol]
oCp 284,375 [Btu/lbmol.°F]
R 1,987 [Btu/lbmol.°R]
V0 441,4640 [ft3/h]
Tau 0,1514 [h~-1]
CAO0 0,1812 [Ibmol/ft3]
CBO 2,2652 [Ibmol/ft3]
CMO 0,2265 [Ibmol/ft?]
CpA 35 [Btu/lbmol.°F]
cpB 18 [Btu/Ibmol.°F]
cpC 46 [Btu/lbmol.°F]
cpM 19,5 [Btu/lbmol.°F]
CAi 0 [Ibmol/ft?]
CBi 3,45 [Ibmol/ft3]
CCi 0 [Ibmol/ft3]
CMi 0 [Ibmol/ft3]
Ti 75 [° F]

Fonte: Furusawa e Miyauchi (1969) e Fogler (2009).
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3.1.2 Resolugdo numérica em regime estacionario

O processo foi simulado em regime estacionario empregando o método de Newtom-

Raphson para sistema de equacdes ndo lineares, descrito na se¢do 2.2.1, empregando o software

Matlab®. Na Figura 3.3 tem-se o fluxograma do método de solugdo numérica.

Figura 3.3 - Fluxograma da resolucdo em regime estacionario.

Inserir o niimero Fornecer as fungdes:
de iteragoes, Equagdes 3.4, 3.5,
toleranciae 3.6,3.7e3.8na
estimativas condi¢do de regime

iniciais. estacionario.

Calcular jacobianainversa
j(xk)'l das fungdes.

Valor do erro:
|Erro| < Tol?

Executar o calculo parak
iteragoes:
-1
M= ~Jay  * Fiwy
A1) = Dy + 2

Fonte: O autor (2017).

3.1.3 Resolugdo numérica em regime transiente

O processo também foi simulado em regime transiente empregando o método de

Runge-Kutta de Butcher para sistemas de equacdes diferencias ordinarias, empregando o

software Matlab®. Na Figura 3.4 tem-se o fluxograma do método de solugdo numeérica.
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Figura 3.4 - Fluxograma da resolucéo em regime transiente.

M-File com as EDO's:
Equagdes 3.3,3.4,3.5,
3.6e3.7emregime
transiente.

Pardmetros,
estimativas
inicias e passo
de integragdo,

Runge-Kutta:
Integragdo numérica
das equagoes.

Programa principal:
Calcular os valores de
CA, CB, CC,CM, e T com
o incremento de tempo
(passo).

Tempo 2
Tempofinal ?

Fonte: O autor (2017).

3.1.4 Algoritmo do observador de estado dinamico (FKE)

Nesta secdo € apresentado o algoritmo desenvolvido para o filtro de Kalman néo linear,
com obtivo de estimar a concentracdo do 6xido de propileno e a temperatura do reator. Na
Figura 3.5 é apresentado o fluxograma do algoritmo do FKE.

Para o process em estudo operando em regime transiente, tem-se um conjunto de cinco
equacOes diferenciais ordinarias ndo lineares. Desse modo, foram calculadas as matrizes
Jacobianas (dos estados (F) e das saidas (H)), de modo a implementar o algoritmo do FKE.
Sendo F uma matriz 5x5 e H uma matriz 5x1, uma vez que se tem apenas uma saida medida

(temperatura do reator, Tmed).
Para 0 modelo e implementacdo do FKE foram consideradas:

Entradas: FAOQ, TO, Tal e vO;

Variaveis de estado: CA, CB,CC,CM e T;
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Saidas (variavel medida): Tmed.

Figura 3.5 - Fluxograma do algoritmo do filtro de Kalman para o processo.

Estimativainicial

Entradas:
dos estados (CA, FAO, TO, Tal, vO e Tmed
CB,CC,CMeT)
] |
Matriz . .
Ffredl_gao: jacobiana dos Ma;;: ;::’:;:;?na
— Estimativa dos estados: :
estados (x) F H
I I
Corregdo: Predicdo:
Ganho do Covariancia |«
Kalman (K) dos estados (P)
Corregao: CO?/::;:;:: da Resultado:
— Nova estimativa nova CA,CB, CC,
do estado T CMeT
estimativa (P)

Fonte: O autor (2017).

3.1.5 Proposta de estratégia de controle inferencial usando FKE

O controle realimentacdo (feedback) é uma estratégia de controle convencional. Na
Figura 3.6, tem-se uma representacdo desse tipo dessa estratégia de controle.
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Figura 3.6 - Estratégia de controle realimentacdo convencional (feedback).

T(t)
t Fa®
To(0)

1T

Mégua(t) CA(t)

Processo

Case(t) Valvula

Y

— Controlador > De

Controle

Conjunto
t
CA( ) Sensor

Transmissor

Fonte: O autor (2017).

Uma possivel configuracdo do controle realimentacdo para o processo em estudo, ver
Figura 3.6, tem como variavel de processo (PV) a concentracdo do reagente A na corrente de
saida (Ca(t)) e como variavel manipulada (MV) a vazao do fluido refrigerante da camisa do
reator. Sendo o valor da PV medido e transmitido ao controlador, que por sua vez compara a
medicdo com o valor desejado (set point) (CAsp(t)) e promove uma agdo na MV, com objetivo

de manter a PV em seu set point.

No entanto, o tipo de estratégia de controle apresentada na Figura 3.5, somente é
possivel quando ocorre a medicdo da variavel de processo em tempo real. Logo, se a medi¢do
ndo for possivel, o controle realimentacdo torna-se impraticavel (SEBORG, 2010). No caso da
variavel concentracdo, trata-se de uma grandeza quimica ndo diretamente mensuravel, que

necessita de analises em laboratorio (off-line).

Para suprir essas e outras necessidades, a estimativa através de um analisador virtual
pode fornecer o valor da variavel em tempo real. E assim, o controle inferencial realimentacdo
pode ser aplicado. A Figura 3.7 representa uma estratégia de controle inferencial utilizando o
FKE como analisador virtual (soft sensor).
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Figura 3.7 - Controle inferencial em malha de realimentacdo.
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Fonte: O autor (2017).

Como citado anteriormente, o termo observador de estado é dado ao tipo de modelo
aplicado na construcdo de analisador virtual (FKE). O intuito é que o analisador virtual substitua
o elemento de medicdo da malha de controle realimentacdo convencional. Logo, o controle
inferencial faz uso de medi¢6es secundarias a estimativa e fornece o valor da PV a entrada do

controlador.

3.1.5.1 Algoritmo do controlador-proporcional-integral-derivativo

De acordo com estudos de Astrom e Hagglund (2006), envolvendo 11.000 controladores
nas industrias de refino, quimica e de papel/celulose, mostram que 97% das malhas de controles
regulatorios apresentavam a estrutura PI1D, em maioria PI. Sendo assim, os controladores PID

sdo 0s mais utilizados nos processos industrias.

O controlador PID é uma estratégia consolidada devido a sua facil implementacéo e
arquitetura simples, podendo ter seus parametros ajustados através métodos de sua sintonia de

controladores. A sua Equacdo 3.9, representa a forma geral do controlador PID ideal.

c(t) =c(0) + Kqe(t) +ﬁ }e(t)dt +K¢7p % (3.9)

710
Onde: c(t) é o sinal do controlador; Kc é o ganho do controlador; c(0) é sinal do controlador

quando o erro for zero; e(t) € sinal de erro do controlador; 1| e 1o S&0, respectivamente, as
constantes de tempo integrativa e derivativa.
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Para o caso do controle inferencial proposto, Equacédo 3.10, o algoritmo do controlador
PID é sintetizado.

o(t) = o(0) + K [CAgp (1) ~ CAM)] — + < [CAgp (t) ~ CA®)]dt +
(2 0

d[CAsp (t) —CA(1)] (3.10)
D dt

Ket

E importante notar que, CAsp(t) é o valor do set point da concentracdo do reagente e
CA(t) é o valor da concentragéo estimado pelo filtro de Kalman (analisador virtual).

3.1.5.2 Selecdo, dimensionamento e modelagem de valvula de controle

Os elementos finais de controle mais empregados no controle processo sdo as valvulas
de controle. Elas atuam na restricdo de uma varidvel em uma tubulagdo do processo. O sinal
que sai do controlador determina a atuacao da valvula. Dessa forma, a saida do controlador é a
entrada para a valvula, e o fluxo é a saida da valvula (SMITH e CORRIPIO, 2008).

A valvula de controle foi projetada e dimensionada para a vazao de fluido refrigerante,
que no caso o fluido é &gua, com densidade igual a 1 g/cm3 e vazdo volumétrica nominal de
35,948 gal/min e uma queda de pressdo constante e igual a 1 psi. Foi empregada uma valvula
do fabricante Masoneilan, Tabela do fabricante obtido em Smith e Corripio (2008), com
caracteristica de abertura linear. A valvula foi projetada para 100% acima da sua capacidade

requerida.

A capacidade de fluxo de uma vélvula estd relacionada com um fator chamado

coeficiente de vazdo, C,. A Equacdo 3.11, fornece o fluxo de liquido através de uma valvula.

fu®) =Cy * \/E (3.11)
Gy

Onde: f é o fluxo de liquido (gal/min); AP € queda de pressdo da valvula, em psi; Gy €
a densidade relativa do liquido nas condicdes do fluxo.
As duas caracteristicas de valvula mais comuns que se utiliza séo a linear e a de igual

porcentagem. A Figura 3.8 mostra a curva caracteristica dos principais tipos de valvulas. Para
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a estratégia de controle proposta, a valvula escolhida foi a do tipo linear, representada pela
Equacéo 3.12.

CV(x) = Cv,méx * X (3.12)

Figura 3.8 - Curvas de caracteristicas de valvulas
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Fonte: SMITH e CORRIPIO (2008).

3.1.6 Critérios de erro para analise de desempenho

Para se avaliar o desempenho do modelo existem diversos indices, a maioria deles utiliza
0 SSE (soma quadréatica do erro — Soma Square Error). Dividindo a SSE pelo nimero de
amostras (n) menos nimero de variaveis (p) determina-se 0 MSE (erro médio quadratico —
Medium Square Error). Tirando a raiz do MSE tem a RMSE (raiz do erro quadratico médio —

Root Medium Square Error).

Na avaliacdo de desempenho do controlador sdo empregados normalmente os seguintes
critérios de erros: IAE, ISE e ITAE.

O critério de Integral do Erro Absoluto (IAE), Integral do Erro Quadréatico (ISE) e
Integral do Tempo Multiplicado pelo Erro Absoluto (ITAE) sdo dados pelas Equagdes 3.13,
3.14 e 3.15, respectivamente.

IAE = foole(t)ldt (3.13)
0

ISE = foo(e(t))zdt (3.14)
0
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o)

ITAE = f le(t)|tdt (3.15)
0
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Resultados em regime estacionario

Com os valores dos parametros e condi¢cdes operacionais do processo, foi empregado o
algoritmo de Newtom-Raphson da Figura 3.3 (ver se¢do 3) com objetivo resolver o sistema de
cinco equacoes algebricas ndo lineares (SENL). Esse algoritmo foi implementado em cddigo
em software Matlab®. Assim, foram obtidos os valores das concentracdes (CA, CB, CC e CM),

da conversdo (X) e da temperatura (T), em regime estacionario, na corrente de saida do reator.

As Equacgbes 4.1 a 4.7 sdo as equacdes algébricas ndo lineares resultantes do balanco de
massa e energia no reator em regime estacionario. O método de Newton-Raphson foi

empregado na resolucao desse sistema de equacgdes nao lineares.

Cao — C

F1(CAT) =ra + (%) _ (4.1)

f2( CA, CB, T) = rg + (222} x v, (4.2)
0—-C¢

f3( CA,CC,T) = r¢ + (55) * v (4.3)
Cpto — C

f4( CA,CM,T) = (W) * Vg (4.4)

) — W + Fao * ThetaCp * (T — T,) — DeltaH * —r * V
£5( CA CB, CC,CM,T) = 2 AQ P N(Cp o) A (4.5)

Foi calculada a matriz jacobiana das funces f1, f2, 3, f4 e f5. Essa matriz foi utilizada
no método numérico para determinacdo das varidveis na condicdo de regime estacionario. A

Equacdo 4.6 representa a jacobiana do processo.

_____ (4.6)
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O fluxograma da Figura 4.1 apresenta os resultados em regime estacionario para o reator
CSTR de propileno glicol. E importante notar que esses resultados estio de acordo com os
obtidos em Fogler (2009).

Figura 4.1 - Fluxograma em regime estacionario para 0 processo.
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CA =0,037915 lbmolft*
CB =2.1219 Ibmol'ft®
CC =10,14329 Ibmolft?
CM = 0,2265 lbmol'ft*
T=138.5141°F
X=79.89%

Fonte: O autor (2017).
4.2 Analise da dindmica do processo

Com o objetivo de avaliar o comportamento transiente do processo, foram resolvidas o
conjunto de 5 (cinco) equacdes diferencias ordinarias acopladas, apresentadas na se¢édo 3.1.1,
implementando o algoritmo da secéo 3 (ver Figura 3.4) nos softwares Matlab-Simulink®.

Os gréaficos das Figuras 4.2 a), b), c), d) e e), apresentam, respectivamente, o
comportamento transiente das concentragdes de CA, CB, CC e CM e T durante um tempo de

simulacédo de 10 horas.

Figura 4.2 - Dinamica do processo estudado.
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De acordo com a Figura 4.2 a), percebe-se que hd um aumento na concentracdo do
reagente limitante (A) até o tempo de 0,25 h, logo em seguida ocorre sua diminui¢do, provocada
pelo seu consumo durante o inicio da rea¢do. Assim, percebe-se um aumento da concentracao

do produto até o tempo de 1,8 horas, conforme o gréfico da Figura 4.2 d).

Com a finalidade de avaliar a sensibilidade do processo, foram inseridas perturbacfes
nas seguintes variaveis: CAO0, FAQ, TO, Tal e vo. Todas as perturbacGes tiveram magnitude de
+ 10 % (no instante de tempo de 4 horas) e — 10% (no instante de tempo de 6 horas), a segunda
perturbacdo teve por objetivo retornar o processo para as condi¢Bes iniciais de operacdo,

verificando também a possivel ocorréncia de multiplicidade de regimes estacionarios.

Foi avaliada também a conversdo do processo ao longo do tempo de acordo com a

Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Converséao ao longo do tempo.
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Fonte: O autor (2017).

Com base no grafico da Figura 4.3, a conversao inicialmente diminui devido ao aumento

da concentracdo de 6xido de propileno no reator. Entretanto, quando a reacédo de fato comeca a

acontecer ocorre um aumento significativo na conversdo devido o maior consumo de reagente.

Como o processo atinge o regime estacionario por volta de 1,8 horas, a partir desse momento,
a conversdo se mantém constante.

Os gréaficos das Figuras 4.4 a), b), c), d) e e), apresentam, respectivamente, o
comportamento transiente das concentragdes de CA, CB, CC e CM e T, quando inseridas
perturbacdes em CAO, durante um tempo de simulacéo de 10 horas.

Figura 4.4 - Perturbacdes em CAO.
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Analisando os graficos percebe-se que as variaveis CA, CC e T foram as mais afetadas.
Esse resultado era esperado uma vez que o 6xido de propileno (A) é o reagente limitante, tendo,
portanto, uma relacdo direta com a formacao do produto propileno glicol (C). Considerando o

fato que a reacdo é altamente exotérmica, influencia a temperatura do reator.

Também efetuou-se perturbagdes na concentracao de agua (CBO) na entrada do reator,
sendo que essas alteracBes nao afetaram as variaveis de estados, exceto a concentracdo da
propria &gua. Como a agua € o reagente em excesso, era previsto que seu aumento na entrada

do processo ndo afetasse as demais variaveis.

Quando foram efetuadas perturbagdes na vazdo molar do 6xido de propileno (FAO),
conforme as Figura 4.5 a), b), ¢), d) e ), percebe-se que CC apresentou maior variacao (Figura

4.5 d)), seguida pela concentracdo CA e temperatura do reator T.

Figura 4.5 - Perturbagdes em FAO.
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Fonte: O autor (2017).

De acordo com a Figura 4.5 d) verifica-se que, em comparacdo as perturbacGes
efetuadas em CAO (Figura 4.4 d), variacdes em FAOQ proporcionaram alteracdes ligeiramente
menores em CC. Haja vista, o fato que a resposta transiente de CC (Figura 4.4 d)) apresentou

maior sobreelevagédo percentual.

AlteracOes na temperatura de entrada do fluido refrigerante da camisa (Tal), conforme

Figura 4.6 a), b), c), d) e e), proporcionaram maiores modificacdes na temperatura de saida do

reator (Figura 4.6 e)).
Figura 4.6 - Perturbacdes em Tal.
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Percebe-se que o aumento na temperatura do fluido refrigerante teve como principal
consequéncia 0 aumento na concentracdo do propileno glicol ( ver Figura 4.6 d)). No entanto,
esse aumento (tempo de 4h) ou reducédo (tempo de 6h) é ndo desejado na operagdo do processo,

haja vista o fato de deslocar a reacdo para fora da regido de equilibrio.

Efetuando-se perturbacBes na temperatura de alimentacdo do reator (T0), conforme

Figuras 4.7 a), b), ¢), d) e e), os efeitos s@o similares aos observados quanto ao aumento de Tal.
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Figura 4.7 - Perturbacgdes em TO.
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Fonte: O autor (2017).

Quando efetuadas perturbacdes na vazéo de alimentacgéo (v0), as varidveis mais afetadas
sdo: concentracdo de oxido de propileno, concentracdo de propileno glicol e temperatura. Com
0 aumento de v0O tem-se uma maior quantidadede reagente sende adicionada no reator, assim a
temperatura do reator e concentracdo de produto sdo os mais afetados, conforme a Figura 4.8
a), b),c),d)ee).
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Figura 4.8 - Perturbagdes em VvO0.
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4.3 Estimativa do filtro de Kalman

4.3.1 Resultados da inferéncia de temperatura no reator utilizando o FKE

A simulacdo do processo foi feita em ambiente Matlab-Simulink®. Os ruidos do
processo e da medigdo foram considerados como ruidos gaussianos de média zero e variancia
0,01 e 0,02, respectivamente. A Figura 4.9 apresenta os resultados da estimativa e filtragem do
sensor virtual (FKE) para a temperatura (Testimada), €M comparagdo com o resultado da
simulacdo em regime transiente do reator do processo do Propileno Glicol.

Figura 4.9 - Estimativa da temperatura pelo FKE.
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Fonte: O autor (2017).

Verifica-se no gréfico da Figura 4.8, que o valor estimado apresenta comportamento
transiente semelhante ao da temperatura real. Percebe-se que o sensor virtual acompanha a linha
preta continua que representa a temperatura real do sistema.

A quantificacdo do erro na estimativa da temperatura na saida do reator CSTR foi
avaliada através dos critérios MSE e RMSE. Na Tabela 4.1, sdo apresentados os resultados

referentes aos métodos de critério de erro empregados. O metodo RMSE apresentou melhor
resultado em relacdo ao MSE.
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Tabela 4.1 - Pardmetros do erro da estimativa.

Parametros Valores
MSE 6,45
RMSE 2,54

Fonte: O autor (2017).

4.3.2 Resultados da inferéncia de concentragéo utilizando o FKE
O gréafico da Figura 4.10 mostra a concentracdo real do éxido de propileno (reagente

limitante) em comparacdo com a inferéncia do sensor virtual utilizando FKE. Como pode-se
observar o valor de concentragdo estimado pelo FKE, embora apresentando o mesmo perfil no

grafico, apresentou certa discrepancia em comparacao ao valor do processo.

Figura 4.10 - Estimativa da concentracdo pelo FKE.
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Fonte: O autor (2017).
A quantificacdo do erro na estimativa da concentragdo do oxido de propileno, assim
como no caso da temperatura, foi realizada através dos critérios MSE e RMSE. Diferente da

temperatura, o critério de erro que se mostrou mais satisfatério foi 0 RMSE. Na Tabela 4.2 séo

apresentados os resultados.
A discrepancia entre os valores estimados e real pode estar relacionado com o0s

parametros de sintonia do filtro de Kalman. N&o existe, até entdo, um método para sintonizar
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esses parametros, sendo normalmente aplicado o método de tentativa e erro, o qual € susceptivel

a €erros.

Tabela 4.2 - Parametros do erro da estimativa.

Parametros | Valores
MSE 0,4608
RMSE 0,6788

Fonte: O autor (2017).

4.4 Resultado da estratégia de controle inferencial realimentacao
4.4.1 Resultados da proposta de controle inferencial para a temperatura estimada

A estratégia de controle inferencial realimentacdo, proposta na se¢do 3.1.6, sendo
utilizado e sintonizado um controlador PID a malha de temperatura estimada pelo analisador
virtual (FKE). No gréafico da Figura 4.11 tem-se 0 comportamento do processo diante de uma

perturbacdo na temperatura de alimentagé&o.

Figura 4.11 - Temperatura estimada controlada versus malha aberta.
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Fonte: O autor (2017).
Observa-se no grafico da Figura 4.11 que a variavel controlada ndo estabilizou em seu
set point quando o sistema sofreu uma mudancga em TO, como desejado. Esse fato € justificado
pela dificuldade de sintonia dos parametros do controlador (kc, i € Tp), quando 0 mesmo esta

atuando em conjunto com o FKE. No entanto, quando foi inserida uma perturbagéo de +5% em
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To (no instante de tempo de 5 h) o analisador apresentou menor erro de estado estacionario (off-
set) em comparacgdo com a condi¢do de malha aberta.

No sentido de verificar o desempenho do controlador e a qualidade do controle
inferencial empregado, foram empregados os critérios do Erro Integral Quadratico (ISE), Erro
Integral Absoluto (IAE) e Erro Integral Absoluto vezes o Tempo (ITAE), cujos os resultados

sdo apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Critérios de integral do erro.

Parametros Malha Malha
fechada aberta
IAE 0,2364 28,3
ITAE 0,436 288
ISE 0,0442 39,63

Fonte: O autor (2017).

De acordo com a Tabela 4.3, os resultados dos critérios quantitativos IAE, ISE e ITAE, foram
significativamente menores para condicdo da atuagdo do controle.

4.4.2 Resultados da proposta de controle inferencial para a concentracéo estimada

Para a proposta de controle inferencial de concentracdo, também foi implementado e
sintonizado um controlador PID para malha de realimentacdo da concentracdo do Oxido de
propileno na saida do reator. O gréfico da Figura 4.12 apresenta 0 comportamento transiente
dessa resposta, quando inserida uma perturbacdo de +5% na temperatura de alimentacéo do

reator To.
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Figura 4.12 - Concentragéo estimada controlada versus malha aberta.
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Fonte: O autor (2017).
De acordo com o grafico da Figura 4.12, a acdo do controlador PID foi efetiva para
minimizar a pertubacdo inserida no processo e ndo deslocando a resposta dinamica de
concentracdo de seu setpoint. Mostrando assim, que o controle inferencial utilizando sensor

virtual (FKE) como elemento de medicdo da malha de controle foi efetivo na estimativa da
variavel de processo.

O desempenho do controlador e a qualidade do controle inferencial para a concentragao
foi empregado os mesmaos critérios de erro. Os resultados sdo apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Critérios de integral do erro.

Parametros Malha Malha
fechada aberta
IAE 1,163 54
ITAE 2,407 10,99
ISE 0,6334 8,99

Fonte: O autor (2017).

Portanto, verifica-se que a estratégia de controle inferencial de concentragéo utilizando
como analisador virtual o filtro de Kalman estendido (FKE) mostrou-se eficiente e satisfatoria,
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tanto na avaliacdo do erro de regime estacionario (offset) como também nas avaliacbes dos erros

integrais.
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5 Conclustes

5 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia construida em etapas, onde
inicialmente foi proposta a modelagem matematica do processo, logo em seguida 0 processo
foi simulado em regime estacionario e transiente no software Matlab-Simulink®, por
conseguinte foi efetuada a construcdo do analisador virtual com a modelagem semi-empirica,
Filtro de Kalman Estendido (FKE).

A solucdo numérica em regime estacionario e transiente apresentou resultados
semelhantes ao obtidos na literatura. Os valores obtidos tanto para as equacgdes algébricas,
guanto para as equacOes diferenciais foram satisfatorios, evidenciando 0 sucesso na

implementacao dos métodos numéricos.

No estudo da dinamica do processo, foi verificado a influéncia das entradas do processo
nas concentragcdes da corrente de saida do reator. Assim, comprovou-se que a variavel que
apresentou maior influéncia no processo, quando variada, foi a concentracdo do Oxido de

propileno na entrada do processo (CAO).

O analisador virtual (empregando FKE) para estimativa de concentracdo no reator
CSTR de producéo de propileno glicol foi construido, tomando como variaveis de entrada: FAOQ,
TO, Tal, vO e Tmed. Para essas variaveis, em uma situacao pratica do processo a medicéo fisica
com sensores contém amplitude de ruidos, sendo assim foram inseridos ruidos brancos

gaussianos para testar a qualidade na estimativa.

As principais dificuldades enfrentadas foram relacionadas a sintonia dos pardmetros do
filtro de Kalman, bem como na atuacdo de controle em conjunto com o FKE (ajuste dos
parametros do controlador). A estratégia de controle inferencial de temperatura e concentracao

foi bem sucedida, conseguindo sanar os efeitos transientes dos distarbios.

Por fim, a metodologia desenvolvida mostrou-se capaz de utilizar analisadores virtuais
como observadores de estado (FKE) na dindmica e controle de processos quimicos ndo lineares.
Sendo a inferéncia avaliada através dos critérios de desempenho, erro médio quadratico (MSE)
e a raiz do erro médio quadratico (RMSE), apresentando valores coerentes. O sistema de
controle quando comparado com a condicdo malha aberta apresentou melhores resultados

guando avaliado com os critérios de erros integrais (IAE, ISE e ITAE).
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ANEXO A

ANEXO A

Deducdo Matematica do Filtro de Kalman

O filtro de Kalman, o sistema dindmico deve ser representado em espaco de estados, de

acordo com a Equacao 2.29:

{56'\]( = AjC\k_l + Buk_l (A 1)

yk = CjC\k + Duk

Onde X, e ¥, sdo grandezas estimadas, A € matriz de estados do sistema, B é matriz de entradas,

C é matriz de saidas e B é a matriz de transmissao direta.

O erro das estimativas é dado conforme a Equacdo A.2.

exx = Xp — X
{ xie = Xe = %k (4.2)
eyk = Yk — Yk
Substituindo a Equacdo A.2 na Equacdo A.1, obtém-se o modelo linear estocastico do processo:

{xk = AJ’C\k_l + Buk_l + exk

Yk = CjC\k + Buk + eyk (A3)

Como as variaveis de saida podem ser medidas, a incerteza de medigdo ey pode ser
determinada. A incerteza de medicao inicial eyo das variaveis de saida é dada por uma funcéo

de probabilidade normal e média zero:
P(ey)~N(0,R)

Associado ao ruido de medicéo € definida a matriz Rk referente as incertezas de medidas

das variaveis de saida, conforme a Equacdo A.4.

Rie = E [(eye = &) (eyi = &) |
Ry =FE [(eyk — 0)(eyk — O)T] =F [(eyk)(eyk))T] = cov(eyk)

R = E [ (eye)(eyi)' | = E[0k = 90 i — 971 4.4)

No caso das variaveis de estado, ndo se conhece o valor da incerteza do estado ex, uma
vez que essas variaveis ndo sdo medidas. A incerteza inicial dos estados exo, € dada por uma

funcdo de probabilidade normal e média zero:
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P(ey,)~N(0,Q)

A matriz de covariancia dos estados, ou seja, da incerteza das estimativas dos estados

n&o medidos ¢ dada pela Equagio A.5.
Py = El(exk — éxi) (exr — €xi)"]

P = E[(exr — 0)(exx — 0)7] = E[(exi) (exi))"] = cov(ex)

Py = cov(ex) = Qi = E[(xx — %) O — 21))"] (A.5)

N&o se conhece a incerteza do estado (exk), porém pode-se relaciona-se ela com a

incerteza da saida (eyk), de acordo com a Equacéo A. 6.
exk = Kiexk (A.6)
Onde Kk é 0 ganho de Kalman.
Substituindo a Equacdo A. 1 na Equacdo (A. 6), obtém-se as Equacfes A.7 e A. 8.
X — Xk = Ke Ve — Vi) (A.7)
X = X + K (Ve — Vi) (A.8)
Substituindo a Equacéo A.1 na Equacdo A.7, tem-se a Equacdo A.9.
X = Xk + Ki[yx — (C + Duy) ] (4.9)

Sabe-se que xk ndo é medido e, portanto, s6 é possivel inferir seu valor a partir de

informac@es do instante k. Assim tem-se que:
X => Ryk (A.10)
Ja o valor de X, é calculado a partir de informac@es do instante k-1. Logo:
R => Rpeji—1 (A.11)
Substituindo as Equagdes A.10 e A.11 na Equacdo A.9, obtém-se a Equacdo A.12.

Rije = Ripe—1 + Kie[Vie — (CRpe—1 + Duy) | (A.12)
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A incognita da Equagdo A.12 e Ky, isto é, 0 ganho de Kalman. O ganho de Kalman tem

a funcdo de minimizar as incertezas encontrados entre o valor das varidveis de saida medidas

no sistema e o valor das varidveis de saida preditas pelo modelo representada pela matriz P,

ou seja, 0 Kalman busca minimizar a incerteza da estimativa, conforme a Equacédo A.13.
min try (cov(exx)) = min tryx (Pk|k) (A.13)
Define-se que:
Py = cov(xk — J?k|k) (A.14)
Substituindo a Equacdo A.13 na Equacdo A.14, tem-se a Equacao A.15.
Py = cov (xk — [J?k|k_1 + K[y — (CRyj—1 + Duy) ]D (A.15)
Substituindo a Equagdo A.3 na Equacdo A.15, tem-se a Equacéo A.16.
Py = cov (xk - [J?k|k_1 + Ky [Cxy + Duy + ey — (CRyp—1 + D) ]D (A.16)
Fazendo uma simplificacdo na Equacdo A.16 obtemos:
Pyx = cov (xk — [fk|k—1 + Kk[ka + ey, — Ca?k|k_1]])
Prjie = cov(xy — Rigpr—1 — KeCxi — Kieeyp + K CRyjje—1)
Pk = COV(xk - fk|k—1 - KkC(xk - fk|k—1) - Kkeyk)
Py = COU(I(xk - fk|k—1) - KkC(xk - ??k|k—1) - Kkeyk)
Pyjie = cov((I — K C) (X — Rijie—1) — K€y (A.17)
Rearranjando a Equacgdo A.17, obtém-se a Equacdo A.18.
Py = cov((l — K. C)(xp — )?k|k_1)) + cov(—Kyeyy) (A.18)

Com base na defini¢do de covariancia e a partir da Equacéo A.18:

Pk = E[{U = KxC)(xy — R HU — KO (xy — J?k|k—1)T}] + E[{_Kkeyk}{_KkeykT

|
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Trabalhando com a seguinte propriedade de matrizes: (AB)T = BT AT

P = E[(I = K O){ (ke — Riepie—1) (tre — Ripre—1)"}U — K O]

+E [_IKk (eyk)(eyk)TKkT(_IT)]

Sabendo que E[const.X| = const. E[X] e que E[X.const] = E[X]. const, tem-se a

Equacgéo A.19.

P = (I = K OE[(xtr = Ripre—1) (i — Riege—1) 7| I — KO

T
+ KE [ (eye) (eyic) | Kic" (4.19)
Definindo a Equagéo A.20 como sendo,
Pejie = E[ (i — Rigpie—1) (i — Riejre—1)" | (A.20)

Substituindo a Equacdo A.20 na Equacdo A.19, sendo R = E [(eyk)(eyk)T] chega-se
na Equagéo A.21.

Pk = (I — KgC)Pype—1 (I — K C) Ty KkRKkT (A.21)

A Equacédo A.21 representa atualizacéo da covariancia e é conhecida como a formula de
Joseph. Para o valor 6timo de KKk, essa equacdo pode ser simplificada. Substituindo a Equacéo

A.21 na Equacdo A.13, temos:
min trK, (Pejx) = mintrKy {(I = KxC)Pyp—1(I — KO} (A.22)

Quando covariancia dos estados estimados ndo varia com o ganho de Kalman (Kx), entdo

0 processo encontra-se otimizado, isto é:

6tr{Pk|k} _
Tl (A.23)

Essa derivada pode ser dada por:
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_atr{Pk“(}T—
aKkC1
atT{Pk|k}T

atT{Pk|k} _ aKkCZ

ra (A.24)

atT{Pk|k}T
aKkC‘I’l

Sendo 9K, “" a n-ésima coluna da matriz Kk. Substituindo a Equacéo A.21 na Equacéo
A.23:

Otr{Pey)  0tr{(I — KiC)Pr—1(I — K C) T + KyRK "}
oK, 0K,

Temos que:

(I = KxCO)Pype—1 (I — K C) T = (Pk|k_1 - KkCPk|k_1)(1 - K0T =
= Pyjie—1 — Prjre—1 (K )" — Ky CPype—y + (Kie CiePreppe—1) (K O)T =
= Pjk—1 — Pklk—ICTKkT — Ky CPyjje—1 + KkaPk|k—ICTKkT

Assim:

T T T
atT{Pk|k} _ atT{Pk|k_1—Pk|k_1CTKk —KkCPk|k_1+KkaPk|k_1CTKk +KrRK} }
0Ky 0Ky,

Reorganizando, obtém-se a Equacdo A.25.

atr{Pk|k} _ atT{Pk|k_1} _ atT{Pk|k_1CTKkT} _ atr{KkCPk|k_1}

9K, 9K, 9Ky 9K,
n atT{KkaPk|k_1CTKkT} N atT{KkRKkT}
9K, 9K,
atT{Pk|k_1} _
Sendo que ST 0.

Resolvendo cada termo:
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atT{Pk|k_1CTKkT} _ otr {Kk[(PkH(—lCT)T]T} _ otr {[KkCPk“(—l]T} _ atT{KkCPk|k_1}
0K, - 0K, B 0K, - 0K,

atr{KkCPHk_l} T
= (CPyk-1) = PTik—1CT = Pype—1CT
9K,
atr{KkaPk|k_1CTKkT}
9K,

= K CPyjie—1C" + Ky (CiPije-1CT) = 2Ky CPyjje—1CT

otr{K,RK,"}

T = Ky R + (RK¢") = KR + KxRT = Ky, (Rx + RT}, = 2KyR
k

Substituindo cada termo na Equacéo A.23, obtém-se a Equagdo A.26.

atr{Pk|k}
9K,

=0 = Pyi—1C" = Pyj—1C" + 2Ky CPyjj—1C™ + 2KxR = 0
2Ky CPyj—1C" + 2K R — 2Py—1C" = 0

KiCPyje—1CT + KR — Pyjj—1CT

Ki(CP-1CT + R) = Py, C”

Ky = Prj=1CT (CPig-1CT + R)™* (A. 26)

A Equacdo A.26 representa o ganho 6timo de Kalman. No sentido de simplificar a
equacéo de atualizacdo da covariancia, a Equacéo 2.48, define-se Sy = CPy—1C" + R e tem-

se:
Ki = Peje—1CTS ™%

Fazendo a multiplicacdo dos dois lados da equacgdo acima por S, KT :
K SkK™ ) = Pk|k—ICTKTk

Efetuando a expansdo da Equacdo A.21 e substituindo o valor de Sk, encontra-se a

Equacdo A.27.

Prke = Prji—1 — K CPrjx—1 — Prj—1CTKi" + Ki S K"
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Pijic = Pijie—1 — K CPrji—1 — Pej—1CTKye" + Pipe—1CTKy"
Pk = Prjk-1 — K CPrj—1
Pk = (I — K C)Pyjie—1 (A.27)

Definindo o valor de Py -1, que sera utilizado na etapa de predi¢do. Encontra-se a

Equacgéo A.28.
Piji—1 = E[ (k=1 = Rieje—1) Ctrepe—1 — Rrej—1)" |

Pejk-1 = E[(Axy—1 + Bug_1 + exx — (ARje—y + Bug—1))(ARk—q + Buge_y + ey — (ARy—4
+ Buy_1))" |

Pyjk—1 = E[(Axp—1 — R—1) + ex) (A(p—1 + R—1) + exp) "] (A.28)
Desenvolvendo a Equagdo A.29, obtém-se a Equacéo A.30:

Pejk—1 = APy_qje—1 AT + Qy (30)
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