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Os modelos rigorosos de colunas de destilacdo, em geral, sao constituidos de
um grande nimero de equagdes diferenciais e restrigoes algébricas que devem ser
resolvidas simultaneamente. A dimensao do sistema pode ser um obstaculo para a
aplicagao desses modelos em estratégias de controle preditivo nao linear e estimacao
de estados, dado que essas técnicas demandam muitas avaliagoes das equagoes do
modelo. O propésito desse trabalho foi aplicar uma técnica de reducao adaptativa em
estratégias de controle preditivo nao linear e estimacao de estados, utilizando uma
quadratura discreta de Gauss-Lobatto para avaliar os momentos dos residuos dos
balangos de massa, que mostrou ser de elevada acuracia, especialmente na predicao
dos estagios de topo e fundo da coluna. Nesse trabalho, mostrou-se que o uso
da técnica de momentos para reducao de ordem pode proporcionar uma reducao
no tempo de processamento em torno de 50%, considerando uma situacdo onde
existe incerteza entre a planta e o modelo, em comparac¢ao com o modelo completo.
O desempenho obtido nos controladores e estimadores aproximou-se bastante do
modelo completo, o que mostra que a incerteza inserida pela redu¢ao de ordem nao
degradou a performance nem causou a perda da estabilidade do sistema em malha
fechada. A analise de observabilidade do sistema mostrou que um ntmero menor
de medigbes sao necessarias para o sistema reduzido ser completamente observavel,
quando comparado com o sistema completo. Por fim, o calculo dos autovalores das
matrizes jacobianas dos modelos revelou que a técnica de momentos pode eliminar
autovalores complexos que em geral estao presentes quando a reducao é feita através

da colocacgao ortogonal e provocam oscilagoes inexistentes no modelo completo.
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The rigorous models of distillation columns may have a large number of differen-
tial equations and algebraic constraints that should be solved simultaneously. The
system dimension can preclude the application of those models in nonlinear pre-
dictive control strategies or state estimation, since these techniques demand several
evaluations of the model equations. The purpose of this work is to apply an adaptive
technique of model order reduction in nonlinear predictive control and state esti-
mation algorithms, which uses a discrete Gauss-Lobatto quadrature to evaluate the
moments of the mass balance residuals, the resulting reduced model has a high accu-
racy, especially at the top and bottom stages of the distillation column. The results
of the present technique show that the use of moments reduction technique, in the
nonlinear predictive control and state estimation, provides a time reduction around
50% in the control action computation, considering a situation with plant/model
mismatch, when compared with the complete rigorous model with similar perfor-
mance. The results reveal that the obtained controller can perform as well as the
controller using the complete model, which shows that the degree of uncertainty
inserted by the model reduction does not cause performance degradation or loss of
stability of the closed loop system. The analysis of the linearized models in each
sampling time shows that the reduced models have a full rank observability matrix
while the full model is rank deficient. In addition, the moments technique does not
present the oscillatory behaviour of the classical orthogonal collocation, producing

a jacobian matrix without complex eigenvalues, similarly to the full model.

vii



Sumario

[Lista de Figuras| X
[Lista de Tabelas| xiii
[Lista de Simbolos| xiv
(1 Introducaog| 1
2 Revisao Bibliografical 4
2.1 FEstimadores de estadol . . . . . ... ... 4
2.1.1 Filtro de Kalman estendidol . . . . ... ... ... ... ... 4

[2.1.2  Estimadores de horizonte mével (MHE) e o filtro de Kalman |

| com restricoes (CEKF) . . . . .. ... ... ... ... ... 6
2.1.3 Filtro de Kalman Unscented . . . . . . . . .. ... ... ... 8

[2.2  Controle preditivo e controle de colunas de destilacaol . . . . . . . .. 11
[2.3  Reducao de ordem de modelos de torres de destilacao| . . . . . . . .. 15

[3 Meétodo Proposto| 19
[3.1 Introducao aos métodos baseados em residuos ponderados| . . . . . . 19
[3.2  Desenvolvimento da técnica de reducao baseada em colocacao orto- |

[ gonal no dominio discreto| . . . . . . ... ... 20
3.3 Desenvolvimento da técnica de momentosl. . . . . . . ... ... 22
[3.4  Estrutura de estimacao e controle preditivol. . . . . . . ... ... .. 24
[3.5 Modelo simplificado utilizado nas simulacoes| . . . . . . . .. ... .. 27

4 Resultados e Discussoes| 29
[4.1  Descricao, simulacoes e comparacoes entre os modelos utilizados| . . . 29
[4.2  Comparacao entre as estratégias para estimacao de estados utilizando |

[ modelos reduzidosl. . . . . ... 34
[4.2.1  Estimacao conjunta de parametros e estados com o CEKF| . . 42

[4.2.2  Avaliacao da observabilidade dos modelos utilizados nos esti- |

[ madores . .. ... 46

viil



[4.3  Controle preditivo utilizando modelos reduzidos| . . . . . . . .. . .. 48

[4.3.1  Motivacao: Melhoria de desempenho em relacao ao controle |

[ linear|. . . . . . . . ... 49
A37 C e Predic =T 1 ] T el . 55

[4.4  Avaliacao dos valores caracteristicos dos modelos|. . . . . . . ... .. 65

[> Conclusoes e Sugestoes| 68
[Referéncias Bibliograficas| 70

[A Calculo das matrizes jacobianas dos modelos reduzidos utilizados |

[ nos Filtros de Kalmanl 74

ix



Lista de Figuras

[3.1  Esquema de janela moével utilizado no controlador preditivo nao linear.| 26

[3.2  Fluxo de informacoes entre as diferentes rotinas numéricas.| . . . . . . 26

[4.1  Evolucao temporal da composicao de topo diante de um estado inicial |
[ maoestacionariol . . . . .. ... 32

[4.2  Evolucao temporal da composicao de fundo diante de um estado ini- |

[ clal nao estacionarioJ . . . . . . . ... 33
[4.3  Variacao do perfil de composicao ao longo da coluna.| . . . . . . . .. 33
[4.4  Perfil de esparsidade das matrizes jacobianas dos modelos.| . . . . . . 34
[4.5 Representacao esquematica da reducao de ordem.| . . . . . . . . . .. 35
4.6  Ruido adicionado as medidas da composicao de topo. . . . . . . . .. 36

[4.7  Comparacao entre diterentes tipos de modelos para a filtragem da |

| composicao de topo da coluna.f. . . . . . .. ..o 37

[4.8  Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimacao da |

[ composicao de fundo da coluna.| . . . . . . ... L. 38

[4.9  Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a filtragem da |

| composicao de topo da coluna utilizando o UKF.| . . . ... .. . .. 38

[4.10 Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimacao da |

| composicao de fundo da coluna utilizando o UKF.|. . . . . . . . . .. 39

.11 Vantagens e desvantagens dos estimadores de estado (adaptado de |
| SIMON] (2006])).) . .« v v v o 40

[4.12 Comparacao entre diterentes tipos de modelos para a filtragem da |

| composicao de topo da coluna utilizando o CEKF.|. . . . . . . . . .. 41

[4.13 Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimacao da |

| composicao de fundo da coluna utilizando o CEKF/| . . . . .. . . .. 41

[4.14 Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a filtragem da |

| composicao de topo da coluna utilizando o UKF.| . . . . .. . .. .. 42

[4.15 Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimacao da |

| composicao de fundo da coluna utilizando o UKF.|. . . . . . . . . .. 42

[4.16 Filtragem da composicao de topo diante de uma mudanca na com- |

[ posicao de alimentacao.|. . . . . . . . .. ... 43




A7

Filtragem da composicao de topo diante de uma mudanca na com-

posicao de alimentacao, apos mudar a sintonia para uma conflanca

X1

[ majornasmedidas] . . . . . ... Lo 44
[4.18 Filtragem da composicao de fundo diante de uma mudanca na com- |
posicao de alimentacao apos mudar a sintonia para uma confianca |

[ majornasmedidas] . . . . . ... o oo 44
[4.19 Estimativa da composicao da corrente de alimentacao utilizando o |
CEKE]. . .. 45

[4.20 Estimativa da composicao de topo com atualizacao do valor da com- |
posicao da corrente de alimentacao.| . . . . . ... ... ... 46

[4.21 Estimativa da composicao de tundo com a atualizacao do valor da |
composicao da corrente de alimentacao.. . . . . . .. ... ... ... 46

[4.22 Variacao do posto da matriz de observabilidade.| . . . . . . . ... .. 47
[4.23 Variacao do posto da matriz de observabilidade do sistema aumentado |
utilizando a medicao da composicao de topo.|. . . . . . ... ... .. 48

[4.24 Variacao do posto da matriz de observabilidade do sistema aumentado |
utilizando como variaveis medidas a composicao de topo e tundo.| 49

[4.25 Teste inserido no refluxo de topo para identificacao do modelo linear.| 50
[4.26 Teste inserido na vazao de vapor para identificacao do modelo linear.| 50
14.27 Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo- |
delo completo).| . . . . ... 51

{4.28 Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo- |
delo completo).| . . . . ... 51

{4.29 Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo- |
delo completo).| . . . . ... o 52

4.30 Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo- |
delo completo).| . . . . ... 52

[4.31 Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares para uma |
resposta ao degrau no setpoint da composicao de topo.| . . . . . . .. 54

[4.32 Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares para uma |
resposta ao degrau no setpoint da composicao do fundo.|. . . . . . . . 54

[4.33 Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares: mani- |
pulacoes no refluxo de topo.| . . . . . ... 55

[4.34 Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares: mani- |
pulacoes na vazao de vapor do refervedor. . . . . .. ... ... ... 55

[4.35 Comparacao entre os controladores nao lineares utilizando diferentes |
modelos para a composicao de topo.|. . . . . ... ... L. 58

[4.36 Comparacao entre os controladores nao lineares utilizando diferentes |
modelos para a composicao de fundo.| . . . . . ... 58



[4.37 Acao de controle no tundo da coluna na vazao de vapor para o retervedor.| 59

[4.38 Acao de controle na razao de refluxo de topo.| . . . . . . ... .. .. 59

[4.39 Comportamento dinamico do topo da coluna diante de uma mudanca |

nos setpoints de topoetfundol| . . . . . ..o 60

[4.40 Comportamento dinamico do fundo da coluna diante de uma mudanca |

nos setpoints de topoe fundo| . . . . . . ... 60

[4.41 Manipulacao de vapor diante das mudancas nos setpoints.|. . . . . . . 61

[4.42 Manipulacao da razao de refluxo diante das mudancas nos setpoints.| . 61

[4.43 Resposta da composicao de topo diante de medidas ruidosas.| . . . . . 63

[4.44 Resposta da composicao de fundo diante de medidas ruidosas.| . . . . 63

[4.45 Manipulacao da vazao de vapor diante do controlador operando com |

[ medidasruidosas) . . . . . . ... oo 64
[4.46 Manipulacao da razao de refluxo diante do controlador operando com |
[ medidasruidosasl) . . . . . . . . ... 64
[4.47 Convergéncia dos autovalores dos modelos reduzidos.| . . . . . . . .. 66

[4.48 Partes reais e complexas dos modelos reduzidos e do modelo da planta. 66

[4.49 Partes reais e complexas dos modelos reduzidos e do modelo da planta, |

para um modelo reduzido com cinco estagios nas secoes de topo e fundo.| 67

Xii



Lista de Tabelas

[2.1 Resumo de outros trabalhos de reducao de ordem de modelos de co-

lunas de destilacao| . . . . . . . . ... oL 17

[4.1  Numero de estagios por secao dos modelos empregados| . . . . . . .. 31

[4.2  Valores e descricao dos parametros e variaveis do modelo da coluna

de destilacaol. . . . . . . .. 32
[4.3  Erro relativo percentual dos métodos de reducao| . . . . . . . ... .. 34
4.4 Tempo médio de processamento (segundos)[. . . . . . . .. ... ... 36
1.5  Tempo maximo de processamento (segundos)[. . . . . . . . . .. ... 37
[4.6  Somatorio do erro absoluto para a composicao de topo| . . . . . . .. 39
[4.7  Somatoério do erro absoluto para a composicao de fundo|. . . . . . . . 39

[4.8  Somatorio do erro absoluto para a composicao do prato de alimentacaol 39

[4.9  Sintonia utilizada nos controladores para a comparacaol . . . . . . . . 53
|4.10 Indices de desempenho dos controladoresl ................ 54
[4.11 Setpoints desejados para o topo e fundo da coluna . . . . . . . . . .. 56
[4.12 Avaliacao da reducao dos tempos de CPU por iteracao.| . . . . . . .. o7
[4.13 Comparacao dos indices de desempenho| . . . . . . . . ... ... .. Y

[4.14 Comparacao dos indices de desempenho para duas mudancas de set-

point utilizando incerteza nos modelos| . . . . . . ... ... 62

[4.15 Avaliacao da reducao dos tempos de CPU por iteracao para o caso

com duas mudancas de setpoint| . . . . . . . .. ... ... 62

[4.16 Comparacao dos indices de desempenho para duas mudancas de set-

point utilizando ruido nas medidas| . . . . ... ... 64

[4.17 Avaliacao da reducao dos tempos de CPU por iteracao para o caso

com duas mudancas de setpoint utilizando ruido nas medidas|. . . . . 65

xiil



Lista de Simbolos

B Vazao do fundo da coluna, p.
D Vazao do destilado, p.
F Vazao de entrada da coluna, p.
Hc Horizonte de controle, p.
Hp Horizonte de predigao, p.
L Corrente de liquido recirculado no topo da coluna, p.
L, Vazao de liquido da secao de retificagao, p.
L, Vazao de liquido da secao de esgotamento, p.

Actimulo dos estagios, p.

N Numero de estéagios da coluna, p.
NR Numero de estagios da secao de retificagao, p.
Q Matriz de covariancia dos estados , p. [9]
Qn Polinémio ortogonal de Hahn, p.
R Matriz de covariancia das medidas , p. [J]
Ry Razao de refluxo, p.
V Corrente de vapor recirculado pelo refervedor, p.
V., Vazao de vapor da secao de retificacao, p.
Vs Vazao de vapor da secao de esgotamento, p.
Vir Vazao de vapor no topo da coluna, p.
w Pesos do filtro Unscented, p. []

Xiv



Funcao peso do caso discreto, p.
Funcao peso do caso continuo, p.

Composicao de liquido modificada do método dos momentos,

p. 30

Composicao de vapor modificada do método dos momentos, p.
o0

Parametro de sintonia do UKF, p. [9]

Vetor com as variaveis de otimizacao no CEKF, p.
Volatilidade relativa, p.

Pontos sigma, p. [9]

Funcao delta de Dirac, p.

Acdo de controle 6tima implementada, p.

Calor latente de vaporizacao, p.

Matrizes de diferencas, p.

Matriz auxiliar do método dos momentos, p.

Matriz de derivadas parciais em relagao aos estados, p.
Matriz de derivadas parciais em relagao as medidas, p.
Matriz identidade, p.

Ganho de Kalman, p. [0]

Matriz de derivadas parciais em relacao ao ruido do modelo, p.

Matriz de derivadas parciais em relacao ao ruido das medidas,

p- [

Matriz de covariancia do erro da estimativa do estado, p.
Residuo da aproximagao polinomial, p.

Matriz auxiliar do método dos momentos, p.

Matriz de observabilidade, p.

XV



nr

Tk

s0)

TFp

Tk

Yk

Matriz de ponderacdo do erro de rastreamento das variaveis
controladas, p.

Matriz de ponderacao dos movimentos de controle, p.

Matriz de ponderacdo do erro de rastreamento das variaveis

manipuladas, p.

Vazao de vapor para o refervedor, p. (9]
Ruido do modelo, p.

Pesos da quadratura de Gauss-Lobatto, p.
Parametro estimado recursivamente, p.
Distirbio estimado no instante k, p.

Vetor de equacoes do sistema, p.

Vetor de equacoes de medicao, p.

Polinémio interpolador de lagrange, p.
Numero de estdgios do modelo reduzido, p.

Numero de estagios da se¢ao de retificagao do modelo reduzido,

p- 29

Condic¢ao de saturagao da carga, p.

Inovacao dos estados atualizados pelos filtros, p.
Ponto de interpolacao, p.

Varidveis manipuladas, p.

Ruido das medidas, p.

Composicao de liquido, p.

Composicao da corrente de entrada da coluna, p.
Estado do sistema nao linear, p.

Composicao de vapor, p.

Medidas do sistema, p.

XVvi



Capitulo 1

Introducao

Entre os processos que receberam grande atencao da area de computacao aplicada
a engenharia quimica, as colunas de destilagdo e os reatores quimicos sao os que mais
se destacam. Sao numerosos os desafios presentes em uma coluna de destilagao.
O primeiro deles esta relacionado a grande dimensao e complexidade dos modelos
rigorosos de destilagao. Em SECCHI (1992)), é mostrado que uma rede de 7 colunas
e 143 pratos cada, pode chegar a oito mil variaveis. Sistemas dessa dimensao exigem
técnicas especiais para a simulacao, controle e monitoramento.

A simulacao desses sistemas pode ser efetuada em tempo habil através da uti-
lizacao de codigos especiais para a simulacao de sistemas de grande porte, utilizando,
por exemplo, técnicas de computagao paralela, como feito em SECCHI| (1992)). Ou-
tra estratégia, que pode ser empregada em conjunto com a primeira, surge das
técnicas de reducao de ordem dos modelos. A reducao de ordem questiona se sao
necessarios para a simulagao do sistema todos estes estagios e consequentemente os
estados do sistema resultante. Seria, entao, possivel simular esses sistemas em um
tempo menor utilizando um ntimero menor de equacoes e sem perda consideravel de
acuracia? Através de novas abstragoes do sistema, muitos autores tém mostrado que
é possivel. No presente trabalho, técnicas de reducao sao empregadas com o intuito
de simular esses sistemas com um namero reduzido de equacodes, representando com
qualidade comparavel a modelagem usual dos sistemas de destilacgao.

No quesito controle de colunas de destilagao, o tema é muito antigo, por se cons-
tituir de um dos assuntos de maior importancia para a industria de processos. Por
exemplo, em um artigo de revisao sobre controle de colunas de SKOGESTAD) (1997)),
¢ mostrado que o comportamento de colunas de destilagao em estado estacionério é
estudado desde 1920 e dinamico desde 1950. Portanto, o campo de estudo esta pres-
tes a completar um século. Entre os desenvolvimentos que ajudaram a simplificar a
estratégia de controle de colunas esta o controle preditivo.

E possivel fazer um paralelo entre as estratégias classicas e o modo como sao

tratadas na estratégia de controle preditivo. Um componente que é tema recor-



rente no controle de colunas é a interacdo existente entre topo e fundo. Diversas
técnicas foram produzidas com o intuito de identificar e eliminar a interacao pre-
sente na coluna, por exemplo, as técnicas basadas em RGA (Relative Gain Array)
e as técnicas de detuning. No controle preditivo, a interacdo inerente da coluna
é utilizada de maneira vantajosa, pois pode ser aproveitada para um menor gasto
energético. Outro problema bastante estudado é o pareamento, onde devem ser es-
colhidos quais pares de variaveis devem ser utilizados nas malhas de controle. Na
estratégia classica, podem ser utilizados o RGA, estratégias de otimizacao, entre
outras técnicas para a solucao deste problema. Aplicando a estratégia preditiva,
este problema é simplificado, pois devem ser fornecidos ao sistema apenas quais os
objetivos de controle, quais varidveis podem ser manipuladas e o modelo do pro-
cesso, sendo a solucao 6tima para cada manipulagao encontrada a cada instante de
amostragem. Por fim, podemos ressaltar o problema do tempo morto existente em
colunas de grande porte. Este foi tratado durante algum tempo com a utilizacao
de compensadores de tempo morto (como os preditores de Smith), os quais eram
projetados caso a caso. Tal problema ¢é inerentemente solucionado com o controle
preditivo, bastando apenas que o modelo utilizado na predicao caracterize o atraso.
Entretanto, a aplicacao desta técnica em colunas de grande porte esta atualmente
restrita ao caso linear, no qual o problema de otimizacao pode ser solucionado em
tempo habil. O uso dos modelos lineares em plantas nao lineares pode resultar em
controladores conservadores, como serd mostrado no Capitulo 4]

A estimacao de estados representa um desafio imenso para colunas de destilacao.
Por exemplo, no sistema citado anteriormente, caso fosse necessario monitorar 10%
das variaveis, seriam utilizados 800 instrumentos, o que provavelmente nao é uma
situagao viavel. Diversas técnicas foram desenvolvidas para o monitoramento de
sistemas dinamicos através da incorporacao do conhecimento a priori proveniente
de um modelo do processo, entre as quais a estimacao em horizonte movel (RAO,
2000), estimacao de Kalman (KALMAN] 1960), filtragem com transformacao uns-
cented (JULIER et al. 2000), entre outras estratégias. Essas metodologias procuram
combinar a informacao das medidas disponiveis e o modelo de processo para estimar
as variaveis que nao sao medidas. A solucao de maneira satisfatéria desse problema
é essencial, tanto para propositos de monitoramento da coluna quanto para a uti-
lizacao de controladores preditivos com modelos em espaco de estados, dado que a
simulagao desses necessita da condicao inicial do sistema.

O objetivo dessa dissertacao é mostrar que os modelos reduzidos baseados em
residuos ponderados, obtidos através das técnicas de colocacao ortogonal e momen-
tos, tém potencial para prover uma reducao do tempo de simulacao expressiva, de
maneira a permitir a utilizacdo das estratégias citadas anteriormente em tempo

real em sistemas de destilagdo. Como objetivo secundario, deseja-se mostrar que



a técnica de momentos possui propriedades mais atrativas para a utilizacdo em
controle preditivo nao linear e estimagao de estados, quando comparada a técnica
classica baseada em colocacao ortogonal.

A estrutura do trabalho foi dividida da seguinte maneira: no Capitulo [2], sdo
apresentadas as revisoes da bibliografia das metodologias, constando de um estudo
sobre estimadores de estado, seguido do controle preditivo de colunas de destilagcao
e, por fim, uma apresentacao das diferentes técnicas para a reducao de modelos
para colunas de destilagio. No Capitulo [3] as técnicas de redugdo sdo descritas,
juntamente com os algoritmos de controle e estimacao de estados. Os resultados e
discussoes do trabalho estao no Capitulo [4] divididos em trés subsegoes: a primeira
mostra a comparacao entre o modelo completo e os reduzidos; a segunda contém os
resultados da estimacao de estados; e a terceira do controle preditivo nao linear. Por

fim, as conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros sao apresentadas no Capitulo [5



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Estimadores de estado

O estado de um sistema dindmico é definido como o menor conjunto de varidveis
tal que o conhecimento dessas no tempo inicial e das entradas do sistema nos tempos
posteriores determina completamente o comportamento do sistema para qualquer
instante de tempo (OGATA| 2010).Portanto, o estado é determinado univocamente
pelo estado no tempo inicial e a entrada para t > tg.

Caso nao seja possivel medir todos os estados do sistema, ou mesmo se a saida
do sistema consistir de combinagdes lineares ou nao lineares dos estados, faz-se ne-
cessario o uso de estimadores de estados (MACIEJOWSKY] 2000). Tratando-se de
sistemas nao lineares, existem algumas técnicas utilizadas, das quais destacam-se
o filtro de Kalman estendido (EKF), o filtro de Kalman estendido com restriges
(CEKF), os estimadores de horizonte mével (MHE) e os filtros baseados na trans-
formacao unscented, conhecidos como UKF. A seguir sdo mostradas cada uma dessas

estratégias.

2.1.1 Filtro de Kalman estendido

Considerando um sistema nao-linear, discreto, genérico:

T = f(Tp-1, Up—1, we—1)

Yr = h(zr, Vi)

w~ (0,Qk)

v ~ (0, Ry) (2.1)

Na Equagao (2.1) as fungdes h e f sdo ndo lineares. E possivel realizar uma

expansdo em série de Taylor dessas fungdes em torno de #;_;, com truncamento no



termo de primeira ordem da maneira mostrada na Equagao (2.2]) (SIMON} 2006):

of of

T = f(j',:_la Uk—1, O) + aﬁ (.Tk,1 — '%Ij—l) + 87 Wi—1
Tlat Wlay

1 1

= f(@tp U—1,0) + Fr_1(xp—1 — 33111) + Ly qwi—1
= Fp1xp_1 + [f(i';lp ug—1,0) — qufizr,l] + Ly qwi—1

= Fk_lxk_l + ak—l + d)k—l (22)

Sendo as matrizes Fj_1, Li_1, Uy, @ dadas por:

of
Fr = —
k—1 o .
k—1
of
L1 = =~
k—1 ER L
k—1
@ ~ (0, LyQx LY) (2.3)

Repetindo o mesmo procedimento para a equacgao de medigao h, chega-se a seguinte

equacao:
Ye = Hyxp + 2 + (2.4)

As matrizes sdo analogamente definidas:

oh

H, = —
Y ox .
k

oh

M, = —
T o A

k
2 = h(i.l;7 0) — Hk.f?];
D ~ (0, M R MP) (2.5)

O modelo obtido é, portanto, um sistema em espaco de estados linear, sendo possivel
aplicar o filtro de Kalman classico (KALMAN| [1960), o qual consiste no algoritmo

adaptado para o modelo linearizado mostrado a seguir.

o Inicializagao do filtro (no instante k£ = 0)

i = E(xo)

Py = El(z0 — @7 ) (w0 — 3)"] (2.6)



o Nos instantes k = 1,2, ...n, a seguinte sequéncia de calculos deve ser realizada:

— Caélculo das matrizes das derivadas parciais Fj,_1 e Lj_1

— Atualizagao da matriz de covaridncia e predigdo dos estados (estimagao

a priori)

Pli—1) = Foo1 Po1p-1y By + Li—1Qr—1 Li_,
f(k\kq) = f(i"(kfukfl)a U(k—-1), O) (2-7)

— Calculo das matrizes Hy, e M,

— Atualizagao dos estados estimados e da matriz de covaridncia (estimagao

a posteriori):

Ky = Pk Hi, (Hy Paje—1) Hy + MRy M)~

Ly = Tp—1) + Ki[yx — R(E@xjr-1), 0)]
Py = (I — KiHi) Plrje-1) (2.8)

2.1.2 Estimadores de horizonte mével (MHE) e o filtro de
Kalman com restrigées (CEKF)

A estimacao dos estados utilizando o filtro de Kalman é uma estratégia réapida e
de baixo custo computacional. Nota-se, através da andlise do filtro, que o estado es-
timado utiliza apenas o dado naquele instante, sendo conhecido como um estimador
de horizonte nulo. Outra estratégia consiste em utilizar os dados anteriores para a
estimativa dos estados e a medida que um novo estado fosse obtido este é adicionado
ao conjunto e efetua-se a estimagdao. Nao ¢é dificil perceber que a dimensao desse
problema eleva-se rapidamente, tornando essa estratégia, conhecida como estimacgao
em batelada, pouco eficiente e sem possibilidade de implementacao pratica. Uma
proposta alternativa, a qual considera apenas uma quantidade fixa de dados, é a
estimagao em horizonte moével, que desliza uma janela de tamanho fixo de dados ao
longo de um horizonte. Quando surge uma nova medida, a mesma é adicionada ao
conjunto e a medigdo mais antiga é removida (RAO)| [2000). Em SALAU| (2009)), é
apresentado o equacionamento para o MHE mostrado a seguir.

Dado o modelo nao linear do sistema dindmico discreto (Equagao [2.1]), o pro-



blema de otimizagao na formulacao MHE ¢é dado por:

: N ~T -1 N
min U =@ v P W(k—N—1|k
W(k—N—1|k)--W(k—1|k)V(k—N|k)---Y(k|k) k (k=N—1]k)" (k—N—1]k—1) k)
k—1
AT —1 -
+ D0 W @@
j=k—N

k
~T 1A
+ D m Ry YOGIk)
j=k—N

Sujeito as restrigoes:

T(h—Nk) = L(k=N|k—1) + Dk—N—1k)
Ttk = F(EGw),uj) + Gy para j=k—N,. .. k-1
y;i = hMZgk) + 0gk para j=k—N,.. k
Zrin < Z(ik) < Tmae
Omin < O@j—1k) < Omaz para j=k—N,...k

'ﬁmin < @(j|k) < 'ﬁmax para J =k— N7 ) k (29)

Ap6s resolver o problema de otimizagao nao linear (NLP) (2.9), obtém-se os valores

dos vetores w* e v* e os estados podem ser atualizados da seguinte maneira:

T(k-Nk) = Br—Nk—1) + Dp—n_1}k)
ii‘(j+1|k) = f(f;(ﬂk),u]‘) + w?ﬂk) para : j =k— N, seny k—1
y; = h(Zw) +0Gwy para: j=k—N,.. k (2.10)

Colocando-se um horizonte igual a zero (N = 0), e sendo a equac¢do de medigao h
linear (ou linearizada), o problema da MHE é reduzido ao chamado CEKF (Cons-
trained Extended Kalman Filter), que pode ser formulado como um problema de
otimizagdo quadréatica (QP) cuja solugdo tem um custo computacional inferior ao

problema NLP. As equagoes do CEKF se resumem, portanto, a:

min O (S (i) O ki) + AT Oy (2.11)



Onde:

A Wk
Ok = [ =t
U(klk)
Po_1— 0
g _ |-k
0 Ry,
d=0 (2.12)

As restrigoes de igualdade da equagdo (2.9) podem ser reescritas como:
[H 11Ok = yr — h(Z@wk-1)) (2.13)

As matrizes das restrigoes de desigualdade, na forma A© < b, sdo:

A

T — Tmin
_— maz —
I Tmaz — T

A formulacao CEKF, apesar de ter uma acuracia menor que a MHE, apresenta um
tempo de processamento muito menor, pois nao é necessario resolver um problema
de programacao nao-linear (NLP) a cada estimativa dos estados, sendo a formulacao

quadrética (QP), empregada no CEKF, menos custosa.

2.1.3 Filtro de Kalman Unscented

A partir da ideia que é mais facil aproximar uma funcao densidade de probabi-
lidade do que uma funcao nao linear qualquer, foi proposto o filtro para sistemas
nao lineares chamado Unscented (JULIER et al., 2000). Esse é baseado na trans-
formagao que leva o mesmo nome, tendo suas origens no Método de Monte Carlo.

Supondo um modelo do tipo y = f(z), é possivel obter a média amostral de y e
de x, mesmo que a funcao f seja desconhecida. Para tanto, seria necessario ter um
nimero grande de medigoes dessas duas variaveis e utilizar as fungoes estatisticas
usuais de maneira a obter, por exemplo, a média amostral e a matriz de covariancia.

No contexto da filtragem, nao seria possivel realizar um nimero grande de me-
didas de z, calcular os valores de y através da funcao f, e entdo determinar a ma-
triz de covaridncia de y e a sua média amostral (devido ao curto tempo disponivel
para a resolu¢ao do problema). A técnica proposta por |[JULIER et al. (2000) con-
siste em obter poucas realizagoes do vetor z, sendo estas realizagoes representativas,

de maneira que as estatisticas calculadas nao se distanciem das que utilizam um



grande numero de realizacoes (AGUIRRE, 2007). E importante ressaltar que a
transformacao é projetada para o calculo dos momentos estatisticos de ordem zero
e um, sendo suficiente para caracterizar uma distribuicdo normal.

A transformacao Unscented reduz o grande ntimero de realizacdes necessarias
para caracterizar os momentos de ordem zero e um das variaveis do vetor y a um
pequeno numero de vetores, chamados de pontos sigma, os quais sao escolhidos de

maneira que:

1 2Nq
2ng i o=
cov(x) =P (2.14)

O algoritmo consiste em obter os pontos sigma, utilizar a funcao f para obter os

pontos ); e, por fim, calcular a sua média e covariancia:

1 2ng

Zyi%y

=1

cov(Y;) = Py, (2.15)

2n,

Existem, basicamente, trés algoritmos para a implementacao pratica do filtro Uns-
cented, diferindo basicamente na maneira como os pontos sigma sao selecionados e
como as matrizes Q e R sao utilizadas. No algoritmo proposto por SIMON (2006)),
sao escolhidos 2n pontos sigma e as matrizes Q e R sao adicionadas ao sistema

(ruido aditivo). O algoritmo pode ser resumido pelo seguinte conjunto de equagoes:

o O primeiro passo do algoritmo é a obtencao dos pontos sigma e a propagacao

destes no modelo nédo linear:

X1 =1 + TPy X1 — TPy ] (2.16)
X = F 5 we) (2.17)

e Sao obtidas as estimativas a priori dos estados e a matriz de covariancia:

2n
X = 2 WA (2.18)
=1
2n
P =Y WA — )X — %) + Qu (2.19)

i=1

o Em seguida sao atualizadas as equacoes de medicao através da propagacao dos



pontos sigma:
Vi = hM(A) (2.20)

e Obtém-se as medidas preditas no instante k, a matriz de covariancia dos esta-

dos preditos (Py,,,) e a matriz de covaridncia cruzada (P,,, ):

2n
O =Y Wik, (2.21)
=1
2n
Py = > Wilvki — k) (ks — 96)" + Ra (2.22)
=1
2n
Pérkyk = Z WzC(XI;fz_ - f(l;)('yk,z - gk)T (2'23)

i=1

« Finalmente, obtém-se o ganho de Kalman unscented (K;) e as estimativas a
posteriori dos estados e da matriz de covariancia:
~1
K = Py Py,
= Xe + Ki(yr — k)
Py, = P;k - Kkukyng (2.24)

Observando-se as equagdes do algoritmo, percebe-se que as matrizes Q e R sao
adicionadas ao sistema. A primeira equacgao de é uma representacao que
indica que cada vetor ¥ ¢ adicionado e subtraido das colunas da matriz I',/P,, ,. No
algoritmo proposto por JULIER et al.|(2000) e MERWE (2004), o valor do estado

anterior estimado Yx_1 € adicionado ao conjunto de pontos sigma, modificando a
primeira equacao de (2.16)) para:

X1 = [Re-1 X1 £ 0Py X1 =Ty /Py ] (2.25)

resultando em uma matriz com 2n + 1 pontos sigma.

Em MERWE| (2004])), é proposto o método UKF com estados aumentados. Nessa
metodologia, as matrizes Q e R nao sao adicionadas ao sistema. Uma matriz con-
tendo P, Q e R é construida e utilizada para o calculo dos pontos sigma. A matriz
aumentada é mostrada na equacao .

Pkal O
P*=| 0 Qi1 0 (2.26)
0 0 Ry
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Nota-se que essa metodologia aumenta bastante o niimero de pontos sigma, depen-
dendo agora, além do ntimero de estados, do niimero de medidas. Por exemplo, no
caso de um sistema com 3 estados e 3 medidas a dimensao de P* serd 9 x 9, a soma
e a subtragao do estado aumentado xj_; com I'\/P?,, | resultard em 18 pontos
sigma, com a adicao de x}_; totalizar-se-a4 19 pontos sigma. E importante contras-
tar que, para esse exemplo, o algoritmo formulado com as equagoes resultaria
em 6 pontos sigma. Observa-se que o vetor de estados aumentado é composto por

22—1 = [fék—l 0 O]T-

2.2 Controle preditivo e controle de colunas de
destilacao

O algoritmo de controle avancado de processo que teve o maior sucesso e
aplicacao na industria quimica, sem duvida alguma, foi o de controle preditivo base-
ado em modelos, em inglés model predictive control (MPC). Este recebeu tamanha
aceitagao devido a caracteristicas peculiares, como a capacidade de controlar proces-
sos caracterizados por longos transientes, atingir requisitos de qualidade, permitir a
incorporagao de restri¢oes, entre outras vantagens (DONES et al., [2010).

O algoritmo bésico de controle preditivo é baseado em um modelo que ¢é capaz
de prever as acoes de controle necessarias para levar o processo de um estado a
outro. Essas acoes sdo obtidas através da minimizacao de uma fungao objetivo de
minimos quadrados do tipo mostrado na equagao ([2.27), em que x sdo os valores das
variaveis controladas no presente e futuro e u das variaveis manipuladas (GRUNE
e PANNEK, [2011)).

I(xp,u;) = (x —x,)TQ(x — x,) + (u—u,) ' S(u—u,) + Au"RAu (2.27)

Onde Q, § e R sao matrizes utilizadas para a sintonia do controlador, as quais
ponderam o objetivo de atingir o setpoint (Q e §) em relac¢ao ao esfor¢o de controle

(R). Um modelo do processo fornecera as estimativas futuras:

X1 = f(Xk, ) (2.28)

A funcao objetivo pode ser interpretada como a minimizacao da distdncia entre
a planta e uma trajetéria de referéncia (x5 e uy) com o minimo esforgo de controle.

O problema de otimizacao ¢ posto como mostrado na equacao (2.29)).
N-1

Hlllin‘] = > l(xp, )

k=0

11



sujeito a:

Xp1 = f(Xp, ug)

Vi1 = h(Xp+1, W)

u, €U

X, € X

AlUpar > AU > Alpin (2.29)

Nota-se que nenhuma consideracao a respeito do modelo da planta foi feita
até o momento. Quando o modelo escolhido é linear, o problema de otimizacao tem
uma solucao previamente conhecida. Entretanto, quando o modelo empregado na
otimizacao é nao linear, diversas dificuldades surgem e alguns algoritmos existem
para solucionar o problema.

O processo de otimizacao e aplicacao das agoes de controle é feito utilizando o
horizonte mével. Tal estratégia consiste na utilizacao de dois parametros: os hori-
zontes de controle e de predicao. O primeiro corresponde a faixa de tempo em que
as agoes de controle serao calculadas pela rotina de otimizacao para levar a planta a
trajetoria de referéncia desejada dentro do segundo horizonte, o de predi¢ao. Apesar
de calcular todas as agoes do controlador dentro do horizonte de controle, apenas a
primeira acao ¢é aplicada e movem-se, entao, os horizontes de controle e de predicao
um instante de tempo a frente e todas as agoes de controle sao recalculadas (MA-
NENTTI, [2011). Esse procedimento é realizado para que disturbios que acontecem
entre os instantes de amostragem possam ser detectados pelo controlador.

Diversos processos da engenharia quimica possuem caracteristicas nao lineares ou
de dificil controle. Nesses casos, os controladores tipicos lineares, sejam eles baseados
em modelos sejam os classicos PIDs, nao tém um desempenho satisfatério e podem
causar instabilidades no processo. Uma alternativa quando existem acentuadas nao
linearidades no processo ou quando o desempenho de um controlador linear nao é
satisfatorio, é o emprego de controladores nao lineares. Em adigao, alguns processos
quimicos exibem incertezas que podem variar ao longo do tempo de operacao. Por
exemplo, em um processo onde existe troca de calor, invariavelmente, acontecerd
uma mudanca no coeficiente global de troca térmica em maior ou menor proporgao.
Por fim, ressalta-se que algumas nao linearidades acentuadas causam forte perda
de desempenho dos controladores lineares, como a inversao de ganho ao longo da
faixa de controle e a histerese. Esses, entre outros fatores, justificam o emprego de
modelos nao lineares em controladores, os quais podem incorporar esses aspectos a
estratégia preditiva.

Quando se trata de controle de colunas de destilacao, o campo de estudo é

extremamente vasto. Segundo SKOGESTAD) (1997) no minimo cinquenta artigos
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sao dedicados anualmente a este tema, numerosos também sdo os livros dedicados
ao assunto. Uma pesquisa realizada nos principais periddicos sobre o tema revela
que, na ultima década, mais de 500 artigos foram publicados sobre o controle de
colunas de destilagdo, mostrando que o tema se mantém bastante ativo e que novos
desafios surgiram nos tltimos anos, como o controle de colunas de destilagao reativa,
controle de colunas de parede dividida, controle de destilacao com membranas entre
outros temas que impulsionaram e mantiveram a area bastante ativa. Entretanto,
muitos desafios persistem ao longo dessas décadas ou encontraram solugoes mais
eficientes com o desenvolvimento das estratégias de controle avangado de processo.

Os processos de destilacao podem ser tratados, de maneira simplificada, como um
sistema 5 x 5, onde as varidveis manipuladas u e controladas y podem ser vistas na
equagao (observa-se que abordando o sistema dessa maneira, apesar de simpli-
ficar o problema, nao leva em conta a possibilidade de utilizagdo de outras variaveis
manipuladas, como as cargas térmicas, e outras controladas, como as temperaturas

de topo e fundo):

w=[L V D B V]
y=lyp vp Mp Mp M,] (2.30)

Em boa parte dos casos é possivel considerar que o perfil de pressao da coluna
(M,) e os inventarios (Mp e Mp) sdo facilmente controlados através de loops indi-
viduais, restando uma estrutura de controle 2 x 2 de composicao de topo e fundo,
em geral, usando duas das variaveis [L V' D B] (SKOGESTAD) 1997). Observa-
se que duas das variaveis sao escolhidas para o controle de inventario e as duas
restantes sdo usadas para o controle de composi¢ao (L é a corrente de liquido re-
circulado no topo da coluna, V' a corrente de vapor recirculada pelo refervedor, D
¢ a vazao de destilado, B é a vazao da corrente de fundo, V7' é a vazao de vapor
no topo). Esse problema (quando tratado usando a estratégia multiloop) recai na
escolha da melhor estrutura para o controle da composi¢ao. Esse procedimento em
geral é trabalhoso, sendo necessario, muitas vezes, o teste de diversas configuragoes
com variadas sintonias dos controladores. Muitas das estratégias utilizadas até os
dias atuais empregam ferramentas para reduzir as interagoes entre os dois loops de
composigao (conhecidos como desacopladores), ndo aproveitando as interagoes entre
as malhas para evitar maiores gastos de energia.

Problemas devido as nao linearidades podem surgir em diversos tipos de coluna,
sendo as mais comuns (SKOGESTAD 1997):

o Colunas de alta pureza
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e Colunas de destilagao azeotropica
e Colunas de destilagao reativa

A utilizacao de controle preditivo nao linear em colunas de destilacao é uma
estratégia que pode prover um controle de alta qualidade sem ser necessario fazer
uso de estratégias de desacoplamento. Entretanto, essa estratégia, como mostrado
anteriormente, resulta em um problema de otimizacao nao linear, o qual deve ser
resolvido em tempo real. Alguns trabalhos trataram desse assunto e diferentes
estratégias foram empregadas para solucionar o problema. TROTTA ¢ BAROLO
(1995)) utilizaram um modelo nao linear concentrado para representar cada uma das
secoes da coluna. Os resultados desse trabalho mostraram que, mesmo utilizando um
modelo bastante simplificado da coluna, o desempenho foi muito superior quando
comparado a operagao com controladores PID.

KAWATHEKAR e RIGGS| (2007) empregaram a estratégia NMPC no controle
de uma coluna de destilagao reativa. Nesse trabalho, os modelos foram discretiza-
dos utilizando colocacao ortogonal em cada um dos estagios, resultando em uma
série de equagdes algébricas que foram consideradas como restrigoes de igualdade
no problema de otimizagao. Esse trabalho mostrou que a utilizagdo do controlador
preditivo nao linear pode reduzir a variabilidade por um fator entre 2 e 3 quando
comparado ao controle multiloop convencional.

Outros autores tentaram modelar a coluna utilizando modelos nao lineares iden-
tificados (WALLER e BOLING, [2005). Entretanto, esse tipo de modelagem, em
geral, pode estar sujeita a maiores incertezas quando comparada a um modelo feno-
menolégico, pois apenas alguns tipos de nao linearidades sao adicionadas ao modelo
empirico.

GRUNER et al.| (2001)) utilizaram modelos baseados em propagacao nao linear
de ondas (MARQUARDT, 2000) para efetuar a simplificacdo do modelo da coluna e
entao emprega-los em uma estratégia de controle nao linear. Esse fenomeno, segundo
os autores, ocorre em processos de separa¢ao em contracorrente. Nesse trabalho o
modelo de onda foi utilizado no observador e no controlador. Os resultados nao
foram comparados com outras estratégias de controle, nao sendo possivel quantificar
a vantagem obtida devido a inser¢ao do controlador preditivo.

NAGY et al| (2007) compararam diferentes estratégias para o controle de uma
coluna de destilagao reativa. As estratégias de controle lineares MPC e PID, foram
comparadas a estratégia de controle NMPC. Os controladores PID foram sintoniza-
dos utilizando as técnicas recomendadas para colunas de destilagao como desacopla-
mento e prevencao anti-windup e mesmo assim o controlador nao teve desempenho
aceitavel. O controlador MPC linear também nao foi capaz de estabilizar o sistema

satisfatoriamente. Por fim, o controlador NMPC conseguiu um desempenho de con-
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trole muito superior as duas outras técnicas, revelando uma grande potencialidade.

LOPEZ-NEGRETE et al.|(2013) apresentaram aplica¢oes do algoritmo asNMPC
(advanced step NMPC') a uma torre de destilagdo de quarenta pratos. Esse utiliza
uma simplificacdo do problema de otimizagao original tornando a resolu¢ao mais
rapida. O modelo rigoroso utilizado para a torre possuia 6 mil variaveis. O de-
sempenho do controlador obtido foi similar ao do NMPC usual com um tempo de

processamento menor.

2.3 Reducao de ordem de modelos de torres de
destilacao

Modelos rigorosos de colunas de destilacdo sao compostos de balangos de massa,
energia, correlagoes para a hidraulica, relagoes termodinamicas, entre outras res-
trigoes algébricas que podem compor o modelo, as quais devem ser aplicadas a cada
estagio da coluna. Quando a dimensao da coluna é elevada, o niimero de equagoes
que devem ser resolvidas ¢ muito grande. Muitos trabalhos tentaram reduzir a ordem
desses modelos empregando as mais diversas técnicas para a obtencao de modelos
lineares e nao lineares.

Um trabalho importante na area de reducao de colunas foi o publicado por
STEWART et al| (1985). Esse trabalho, além de apresentar uma nova técnica de
reducao, estabeleceu critérios claros para a comparacao de modelos reduzidos de

colunas, os quais sdo:

o O método de reducao deve preservar a estrutura em estagios do modelo original
e Deve prever os estados em todos os estagios
e O método deve convergir para a solucao do sistema em estagios original

o Em ordens menores, o modelo reduzido deve se ajustar de maneira 6tima ao

sistema original

o Por conveniéncia e generalidade, o método nao deve precisar da solugao do

sistema completo

e O método deve funcionar, de maneira direta, com sistemas nao lineares e

multicomponente

e Deve permitir a utilizacao de eficiéncias locais

A utilizacdo de qualquer pacote ou relagao termodinamica deve ser possivel
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Os diferentes trabalhos analisados na revisao que se segue foram avaliados a luz
desses critérios.

Um dos primeiros trabalhos a utilizar técnicas de colocagao ortogonal para a
reducao de ordem de colunas de destilagao foi o método proposto por WONG e
LUUS| (1980). Nesse trabalho, as equagoes diferenciais de diferencgas da coluna de
destilacao foram transformadas em equacoes diferenciais parciais. Por exemplo,

dado um balango simplificado em um prato de uma coluna de destilacao:

dx;
Mj—2 = L@ =) + V(Y — y) (2.31)
Expandindo em série de Taylor as composicoes de liquido e vapor:

ox

Tj1 =I5 — @AZ
dy
Yj+1 =Y; + &AZ (2.32)

Dessa maneira, foi possivel passar as variaveis do espacgo discreto para o espaco

continuo:

ox dy ox
T V@ — L@ (2.33)
Nesse modelo continuo, a colocagao classica foi aplicada (VILLADSEN e MICHEL-
SEN;, [1978). Esse método seria satisfatério para colunas de recheio, entretanto a
solucdo nao ¢ 6tima para sistemas em estagios e a solugdo nao converge para a
solucao do sistema original.

Avangando na linha proposta por WONG e LUUS| (1980), [CHO e JOSEPH
(1983) propuseram um método onde a transformagao da equagao nao era ne-
cessaria. Nessa estratégia, os perfis ao longo da coluna foram considerados continuos,
e as aproximagoes polinomias foram aplicadas diretamente aos balancos da coluna.
Nessa metodologia, assim como em WONG e LUUS| (1980), a solugao original do
sistema nao era recuperada.

Na tentativa de solucionar o problema de convergéncia da solucao para a original,
retendo a caracteristica discreta do sistema, STEWART et al.| (1985)) surgiram com
a utilizacdo de polindmios ortogonais discretos para formulacdo do problema de
colocacao. Essa estratégia satisfaz aos critérios mencionados acima, produzindo
resultados mais proximos a solugao original.

Aproveitando a ideia seminal de STEWART et al.| (1985), PINTO e BISCAIA
(1988) ampliaram o estudo, explorando diferentes maneiras de aproximar uma co-
luna através de polindomios ortogonais em dominio discreto. Concluiu-se que a me-

lhor op¢ao era aproximar uma coluna utilizando polinémios para cada uma das suas
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secoes e fazer com que estes assumissem o mesmo valor no prato de alimentacao.

Posteriormente, SECCHI (1988) utilizou os modelos polinomiais por se¢do sem
extrapolagao em uma estratégia de controle adaptativo de colunas de destilagao.
Nesse trabalho foi efetuado um estudo a respeito da funcdo peso associada aos
polinémios ortogonais.

Uma nova técnica de redugao foi proposta por RIBEIRO| (2011). Esta difere
da colocacgao classica, sendo intitulada método dos momentos no dominio discreto.
Na colocagao classica, os residuos sao anulados nos pontos de colocagao, na técnica
proposta, os momentos dos residuos sao anulados, proporcionando uma qualidade
superior de aproximacao. A técnica foi testada em algumas aplica¢oes (RIBEIRO
et all 2010) e (VALLERIOTE et al., [2012), mostrando ser uma técnica bastante
eficiente. VALLERIOTE (2013) empregou essa técnica na otimizagdo de colunas
de destilacao. Por ser a principal técnica de reducao utilizada nesse trabalho sera
detalhada no Capitulo 3]

Existem outras técnicas que nao sao baseadas em residuos ponderados, na tabela

2.3] ¢ mostrado um resumo de algumas técnicas frequentemente empregadas.

Tabela 2.1: Resumo de outros trabalhos de reducao de ordem de modelos de colunas
de destilacao

Técnica utilizada Autores
Identificagao nao linear WALLER e B(")LING7(2005)
Decomposicao ortogonal |[VAN DEN BERG (2005]) e ASTRID) (2004))
Colocagao ortogonal KAWATHEKAR e RIGGS| (2007))
em volumes finitos
Modelo agregado LINHART e SKOGESTAD, (2012)

A técnica de identificacdo néo linear empregada por WALLER e BOLING (2005)),
apesar da obtencao de um modelo de baixa ordem, necessita da avaliacdo do modelo
completo, além de nao preservar a estrutura em estagios e nao convergir para a
solucao original quando a ordem é aumentada. Nesse trabalho, os modelos utilizados
foram do tipo quasi-ARMAX, no qual uma nao linearidade ¢ adicionada ao modelo
linear.

Na técnica de decomposi¢ao ortogonal (VAN DEN BERG, [2005) (ASTRID)|
2004), também é necesséaria a avaliagdo do modelo completo para a obtencao do
modelo reduzido. Essa técnica é baseada na semelhanca dos padroes existentes em
dados experimentais ou simulagoes. Os dados coletados através da perturbagao do
modelo completo geralmente possuem padroes, alguns destes sao selecionados e o

perfil é expresso através de sua combinagao:

P(t) = a1(t)p1 + aa(t)pa + az(t)ds + ... + ar(t)dx (2.34)

17



¢y sao as fungoes base ortogonais. ax(t) sdo coeficientes que variam no tempo.
Como as fungoes base representam os padroes do sistema, elas nao variam no tempo,
logo, se o modelo de variacdo dos coeficientes for conhecido, é possivel obter a
variacao de certa variavel do processo com o tempo. Na técnica de decomposi¢ao
ortogonal, os dados originais sao agrupados (decompostos) em conjuntos de padroes
independentes por nivel de importancia de cada padrdao. Apenas os k padroes mais
importantes sao utilizados para representar a dinamica do sistema.

No trabalho proposto por KAWATHEKAR e RIGGS| (2007)), as equagoes dife-
renciais de diferencas do modelo foram transformadas em equagoes de diferencas
algébricas através da colocagdo em volume finitos, essas equagoes foram utilizadas
como restrigoes de igualdade na otimizagao do sistema. Essa formulagao do controle
preditivo nao linear, conhecida como estratégia simultanea, pode nao diminuir de
maneira satisfatéoria o tempo de processamento do sistema, sendo necessaria uma
comparacao com a estratégia sequencial para a obtencao da redugao no tempo de
processamento.

LINHART e SKOGESTAD] (2012) utilizaram a estratégia de modelo agregado,
entretanto nao foi utilizada a termodinamica rigorosa do sistema, etapa que é res-
ponsavel por grande parte do tempo de processamento. Nessa metodologia, sao es-
colhidos alguns pontos no espaco, conhecidos como pontos de agregacao, nos quais
elementos de agregacao sao inseridos. Entre os elementos de agregacao o sistema é
tratado como se estivesse em estado estacionario. Portanto, as equacdes diferenciais
de diferengas dos estagios agregados tém as condi¢ées de contorno fornecidas por
essas equacoes algébricas. Os estagios que sao considerados em estado estacionario
tém sua dindmica compensada através dos estagios agregados, onde a dindmica é
mais lenta que nos estagios originais. Em VALLERIOTE] (2013)) é mostrado que os
modelos baseados em residuos ponderados tém uma acuracia maior que os modelos

agregados.
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Capitulo 3

Método Proposto

3.1 Introducao aos métodos baseados em residuos

ponderados

Nos métodos denominados de residuos ponderados, uma forma funcional é pro-
posta como solugao aproximada da equagao diferencial ou de diferencas. Tal solugao
nao satisfaz a equacao em todos os seus pontos, gerando uma funcao denominada
residuo. As técnicas diferem basicamente em como o residuo é minimizado, de ma-
neira a encontrar uma func¢ao que mais se aproxima da solucao.

De maneira a solucionar este problema, é necessario estabelecer uma métrica, por
exemplo, no caso continuo, a integral ponderada por um peso em todo o dominio

pode ser minimizada:

/V R(x)wy(z)dz (3.1)

Existem alguns métodos para lidar com a solucao desse problema, nesse trabalho
serao utilizados dois desses métodos, conhecidos como colocacao ortogonal e método

dos momentos. No método da colocagao a fun¢ao peso é o delta de Dirac:
wg = 0(x — xy) (3.2)

Das propriedades dessa fungao chega-se a (RICE e DO, |1994):

[/R(x)é(m — ap)dr = R(xy) (3.3)

A escolha das raizes dos polinémios ortogonais como pontos de colocagdo permite
que a solugao se aproxime da solug¢do 6tima (conhecida como solugdo de Galerkin),
maiores detalhes podem ser vistos em VILLADSEN e MICHELSEN] (1978)).
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No método dos momentos a fung¢ao peso escolhida sdo os momentos de ordem k:
wy =2 k€0 N—1] (3.4)

A solugao perfeita seria encontrar todos os momentos iguais a zero. Como, na rea-
lidade, obtém-se uma solucao aproximada, uma maneira viavel é zerar os primeiros

momentos:
/ W(x)z*R(z)dx =0 (3.5)
1%

Essa técnica pode proporcionar resultados superiores ao método da colocacao, em

especial por atenuar oscilagoes caracteristicas das aproximacoes polinomiais.

3.2 Desenvolvimento da técnica de reducao base-
ada em colocacao ortogonal no dominio dis-

creto

Os conceitos de ortogonalidade de fungdes podem ser estendidos para fungoes dis-
cretas através da operagao somatoério (analogamente ao operador integral no dominio
continuo). Uma sequéncia de fungoes reais é ortogonal em relagdo ao peso W (s) em

um intervalo (a,b) se:

2 W(s)pu(s)bu(s) =0 (n#m) (3.6)
2 W) 20 (n=m) (3.7)

Existem na literatura muitos polinémios ortogonais, inclusive no dominio dis-
creto. Nesse trabalho serao utilizados os polinémios ortogonais de Hahn, que podem

ser gerados recursivamente segundo:

gn+hn_5
dn

Quls) = ( ) Qua(9) = 2 Quals (3.5)

em que:
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(n+a+p)(n+a)(N—n)
Cn+a+p-2)2n+a+p-1)
(mn—1(n+B-1)n+a+F+N-1)

Cn+a+B-2)2n+a+p—1)

n = (3.9)

hy, = (3.10)
Qo(s) =1e @Q_1(s) = 0. Os pontos de colocagao sao as raizes desse polinémio.
Utilizando interpolacao lagrangeana de diferencgas (dominio discreto), aproxima-

se a fungdo f(s) e suas diferengas, respectivamente, por:

f(s) = Z_: Li(s)f(s) (3.11)
f(s+ k)~ %1 Li(s £ k) f(sY) (3.12)

Os valores das diferengas podem ser armazenados matricialmente da seguinte ma-

neira:

A =1;(s" +1) (3.13)
A =1(s" = 1) (3.14)

Sendo possivel aproximar os perfis para os estagios k, k + 1, k — 1, por:

n+1
B(s,t) = ) 1i(s)ay(t)
=0
n+1
(s +1,1) ZA
n+1
( 0 — 1 t Z Az jxj
) n+1 n+1
§(s® 4+ 1,t) Z Akt Z Aly; (3.15)

Um estagio genérico de uma coluna de destilagao pode ser representado pela
seguinte equagao diferencial de diferengas (RIBEIRO) 2011):

dt

= fleio1(0)] + glai(t)] + hlwia (1)] (3.16)

Substituindo as aproximacoes [3.15| na equagao [3.16, chega-se a expressao do
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residuo:

R0, 1) = T S AL e 0] - ol (0] = 3 ALAe0] (317

No método da colocagao ortogonal, os residuos sao anulados nos pontos de colocagao,

logo:

R (50, t) = d@;‘f) - Zo Ap flaes (8)] — glei (1) - iﬁ Afhla; (6] =0 (3.18)

Essas equagoes (3.18)) foram utilizadas no modelo reduzido através do método

da colocagao ortogonal, juntamente com as condig¢oes de contorno:

zo(t) = p(t) (3.19)
Tn1(t) = q(t) (3.20)

3.3 Desenvolvimento da técnica de momentos

Na técnica de momentos, os coeficientes do polindmio sao encontrados através

da anulagao dos n primeiros momentos :

RyTH(t) = f: (j;[l)k_l R (‘7]_V1t> =0 (k=1,2,---n) (3.21)

J=1

Esse somatoério pode ser avaliado através de uma quadratura de Gauss-Lobatto em
sua forma discreta (RIBEIRO, 2011):

n+1
Ryt (t) = 3 My R (s91) = 0 (3.22)

=0

em que: My; = w;(sM)F1 e w; sdo os pesos da quadratura, a qual é exata para
polinémios até o grau 2n + 1. No caso linear, a quadratura é sempre exata, pois
R"1(s% t) ¢ um polindmio de grau n + 1.

Dado que as equagoes provenientes de |3.21|sao lineares, uma forma mais conve-

niente de escreve-las é:

RN sD 1) + VigRMY (5O 1) 4 Vi, RO (s 1y =0, i=1,....,n  (3.23)
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Na equacao [3.23| as colunas da matriz V sao:

Vo =M""h (3.24)
V) =M"'h (3.25)

M ¢ uma matriz quadrada fruto da remocdo da primeira e ultima coluna de
M. Substituindo as aproximagoes e apds alguma manipulagao (ver o Apéndice 3 de
RIBEIRO) (2011))), é possivel chegar ao modelo reduzido:

P fj; B, fla;(0)] + Glas()] + iol B hla; (1) (3.26)

Os termos dessa equagdo sao:

Xi(t) = i(t) + Viozo(t) + Vigns1(t) (3.27)
Bij= A+ VioAg; +Viad, (3.28)
By = A+ VioAg; + Via Al (3.29)
Glxi(t)] = glos(t)] + Vioglzo(t)] + Virglrna(t)] (3.30)

Duas condigoes de contorno completam o sistema de equagoes:

zo(t) = p(t) (3.31)
T (t) = q(t) (3.32)

RIBEIRO| (2011)) enfatiza as propriedades desejaveis obtidas utilizando a técnica

de momentos:
e Os balancos globais sao obedecidos e dados pelo momento de ordem zero

« Os pontos de colocacao nao sao fixos, proporcionando uma caracteristica adap-

tativa desejavel ao método

« O método da colocacao pode ser recuperado utilizando V; o =V;; =0

Além das vantagens inerentes do método dos momentos, as raizes do polinémio
ortogonal de Hahn podem ser obtidas com exatidao utilizando um reescalona-
mento da variavel independente discreta, resultando em uma forma numerica-

mente menos sujeita ao acimulo de erros de truncamento.
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3.4 Estrutura de estimacao e controle preditivo

Durante o procedimento de estimacao e de controle, o modelo reduzido sera
utilizado no estimador e no controlador. A funcao objetivo do problema de controle,
equacao [2.27], foi reescrita ao longo dos horizontes de controle e de predi¢ao, e sem

a utilizacao dos setpoints para as variaveis manipuladas da seguinte maneira:

min J(K) = | Sy + 1K) — Yok + 18))7 QL (k + i18) = yop(k + i)+
S Auk + ik TR Ak + k) (3.33)

1=0

Sujeito as restrigoes:

X1 = f(Xp, uy) (3.34)
Vir1 = h(Xpg1, Wpt1) (3.35)
u, €U (3.36)
x; € X (3.37)
Ay > AU > Ay, (3.38)

Para simular a equagao do modelo, é necessario conhecer o estado inicial em cada
instante de tempo. Este papel é preenchido pelo estimador de estados, o qual resolve
o problema de otimizagao [2.9] Existem, basicamente, duas maneiras de resolver um
problema do tipo [3.33| ou [2.9] conhecidos como métodos simultaneo e sequencial
(BIEGLER e HUGHES] [1985)).

No método sequencial existem duas rotinas: uma de otimizac¢ao e outra de in-
tegracao. Logo, o modelo ¢ avaliado separadamente da otimizacao. Nesse método
apenas as variaveis de controle sao discretizadas, devendo-se notar que o integrador
deve fornecer uma solugao viavel a cada itera¢ao da otimizacao (MANENTTI, [2011)).

No método simultaneo, é utilizada apenas a rotina de otimizacao. Neste caso,
as equagoes do modelo sao discretizadas e colocadas como restrigoes de igualdade.
Dessa maneira é dito que a otimizacao e a integracao convergem simultaneamente.

Segundo MANENTTI (2011)), ambos os métodos possuem vantagens e desvanta-
gens. No método simultadneo a dimensao do problema é aumentada, sendo a confi-
abilidade do método fortemente dependente da qualidade da rotina de otimizacao.
No método sequencial, soma-se a maior facilidade de implementacao ao fato do
problema de otimizacao ser de menor dimensao. Entretanto, em alguns casos, o

problema torna-se computacionalmente mais dispendioso.
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TONELJ (2008) avaliou 3 estratégias para a solucao desse tipo de otimizac¢ao nao
linear, duas abordagens sequenciais, utilizando os integradores ode45 (MATLAB;
2008) e DASSLC (SECCHI| 1992-2007)), e uma abordagem simultdnea utilizando
colocacao ortogonal para discretizar as equacoes do modelo. A estratégia sequencial
foi a mais rapida, quando foi utilizado o integrador DASSLC, superando o método
simultaneo. No presente trabalho foi adotada essa abordagem utilizando o mesmo
integrador.

Apébs obter o resultado do problema de controle, tem-se um vetor de variaveis

manipuladas de dimensdao H, (tamanho do horizonte de controle):

u’m = [u’, u'.. uf (3.39)

Kk =u’ (3.40)

No caso da estratégia de controle preditivo linear, as outras a¢oes de controle sao
desprezadas no instante de tempo posterior. Porém, no algoritmo nao linear, esses
valores desempenham um papel fundamental. Os valores restantes da otimizacao sao
utilizados como estimativa inicial do proximo problema de otimizacao, repetindo-se

o ultimo valor. Desta maneira a estimativa inicial no instante k& 4+ 1 sera:

uo(k + 1) = [u', u?, v®...u”, u”’ (3.41)

Essa estratégia é conhecida como horizonte mével. Uma visualizacao mais ade-
quada desta estd mostrada na Figura [3.1] adaptada de MANENTI] (2011)).
A Figura mostra a integracao de todas as etapas do procedimento para a

simulagao do controle da coluna.
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Figura 3.1: Esquema de janela mével utilizado no controlador preditivo nao linear.
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Figura 3.2: Fluxo de informagdes entre as diferentes rotinas numéricas.
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3.5 Modelo simplificado utilizado nas simulacoes

Devido ao tempo necessario para os diversos testes para a validagao do método
e, posteriormente, para a sintonia dos controladores obtidos, optou-se por utilizar
um modelo simplificado de uma coluna de destilagdo. Esse permitiu a avaliacao
da melhoria no tempo de processamento obtido através da reducgao e viabilizou a
realizacao de varios testes que seriam demasiadamente longos ou inviaveis em um

modelo mais rigoroso. As hipoteses para a formulagao do modelo foram:

» Volatilidade relativa constante ao longo da coluna

o Vazoes de liquido e de gas constantes ao longo de uma secao
o Mistura perfeita e binaria

o Actimulo constante e apenas de liquido em cada estagio

o Equilibrio termodinamico nos estagios

o Condensador total, sem sub-resfriamento
As equagdes que constituem o modelo sdo:

« Balanco no condensador:

d.]?d(t)
dt

Mo(t) = Vilya (t) — o (1)] (3.42)

« Balango na secao de retificagao (estédgios de 1 a NR):

dl’i
M;
dt

= Le)[zia = ] + Vo (Olyira — i) (3.43)

Estdgio de Alimentacao (K=NR+1):

MKCZZ( =L,()xx_1+ Fop+ Vi(t)yxs1 — Vo (t)yx(t) — Ls(t)xi(t) (3.44)

» Segdo de esgotamento (NR+2 a N-1):

M = L (O)lics — ]+ VilOlyios — (3.45)

o Por fim, balanco no refervedor:

dZﬂN

MN(t)W

= L@)[zn(t) —an(t)] = Va@)lyn (1) — 2n(t)] (3.46)
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o Aplicando o conceito de volatilidade relativa () e a equac¢ao da linha de
alimentacao (onde ¢ é a condi¢ao de saturacao da alimentagao):
ax;(t)

vilt) = 7 p——ry (3.47)

Vi(t) = Vi(t) + (1 — q) F'(2) (3.48)

o Defini¢ao do refluxo:
R,= "L 3.49
=7 (3.49)

» Relagdo entre o vapor recirculado pelo refervedor (V) e vazdao de vapor de
agua utilizado como fonte de energia. Nessa equagdo Ay, e s sdo os calores

latentes de vaporizagdo do vapor e da mistura da coluna respectivamente:

Aw,
As

V, = 2y, (3.50)

o Relagdo entre as vazoes de liquido e a vazao de entrada na coluna:

Ly=1L,+qF (3.51)

As simulagoes e as técnicas de reducao foram aplicadas neste modelo.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Descricao, simulacoes e comparacoes entre os

modelos utilizados

Para a obtencao do modelo reduzido foi necessario aplicar a técnica mostrada
nas Secoes e ao modelo completo mostrado na Sec¢do [3.5] Aplicando as

aproximacoes da técnica de colocagao ortogonal, resultou no seguinte modelo:

« Balanco no condensador:

dlEO &r (t) il +(ret)
dt My (t) §=0 05 Vi ( ) o ( )

« Balancos da secao de retificacao:

nr+1

Z AZ]ret ) —

dmi o r
dt

‘/;<t ["Tz‘? A+(ret ' yl] (42)

e Prato de alimentacao:

d$nr+1 Lr el ( t F +
= E A Te) e . T § : A 659
dt Mnr—i—l =0 Mnr—‘rl F( Mnr+1 j=nr+1
V(1) Ly(t)
- nr t) — nr t 4.3
Tt ia(t) = 32 ) (43)

29



e Secao de esgotamento:

dr; _ Ls(t) | S~ g —(eso) Vi(t) (es
- Az gl"(t)_xz A g — Vi
v Ml :;H c M §+1
(4.4)
e Refervedor:
dxn o Ls(t) = —(esg) V;(t)
e 0] 52 w0 n00] - 0 s

Os parametros nr, k e n sao, respectivamente, o niimero de estdgios da secao de
retificagdo, posicao do prato de alimentagao e nimero do estégio final. Na técnica de
momentos, as equagoes do condensador, prato de alimentacao e refervedor funcionam
como condi¢oes de contorno, portanto, as interpolagdes mostradas nas equagoes (4.1}
e foram utilizadas também no modelo reduzido pela técnica de momentos.
Foi necessario, entretanto, desenvolver as equagoes para as secoes de retificacao e
esgotamento. Substituindo as aproximacoes e utilizando as varidveis modificadas X

e Y, resultou nas equacoes:

e Secao de retificacdo:

d)(z Lr(t) nr+1 e V;(t) nr+1 e
i vl DIR L ORR Y Il vl ORI TURS A ICL)
1 ]:0 i ]:0
e Secao de esgotamento:
dXZ L5<t) n —(68 ) ‘/; t + os
= Yo B a(t) - X + Z B9y (1) — V;
dt Mi | Mi it
(4.7)

As variaveis modificadas X e Y se relacionam com as composi¢oes de liquido
() e vapor (y) através das matrizes V. Portanto, é possivel escrever os vetores de
variaveis como mostrado nas equagoes e Note que o valor de k (posi¢ao do

prato de alimentagao) coincide com o valor nr + 1.
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Xo
Xi - ‘/1tsz0 - V;sznrJrl
X = an+1 (48)

esg esg
Xi— Vl,z‘ X1 — VZ,i Xy,

Xy
Yo
Yi + Vlt,(v?pyo + %t,?pynrﬂ

Yi + VI Y1 + Vo yn

Yn

As equacoes constitutivas e permanecem inalteradas nos modelos re-
duzidos, sendo uma vantagem das técnicas de residuos ponderados. No modelo
completo foram considerados 14 estagios na secao de retificacdo e 23 na secao de
fundo, somando-se o condensador, refervedor e prato de alimentacao, chega-se ao
total de 40 estagios. Os modelos reduzidos foram simulados com 2 estagios na reti-
ficacdo e 3 na secao de fundo, totalizando oito estagios. A Tabela sumariza os

modelos utilizados.

Tabela 4.1: Numero de estagios por se¢cao dos modelos empregados

Modelo Numero de estagios Retificacdo Esgotamento
Completo 40 14 23
Colocagao ortogonal 8 2 3
Momentos 8 2 3

Os parametros e varidveis dos modelos estdo mostrados na Tabela [4.2]
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Tabela 4.2: Valores e descricao dos parametros e varidveis do modelo da coluna de
destilacao

Simbolo Valor Unidade

M, 90,7 kmol
My 90,7 kmol
M 204,1 kmol
q 1 -
F 1587 kmol/h
D 871 kmol/h
Zf 0.4 -
o} 1.55 -
T calculadas -
Yi calculadas -
L, calculada  kmol/h
V, calculada  kmol/h
Ly calculada  kmol/h
Vi calculada  kmol/h
Ry manipulada  kmol/h
Wi manipulada  kg/h

Aw, 0.0687 -

O célculo da matriz jacobiana analitica desses sistemas estd no Apéndice [A] As
Figuras e mostram uma simulagdo dindmica das composicoes de topo () e

de fundo (z,), que foram as variaveis controladas na estratégia de controle.

1 —
0.8 © —+— Momentos
§. 0.7 —©6— Colocagio
_§ ' Completo
o 0.6
i
O
'z 05
g
E 04
Q
0.3
0.2
0.1 ! ! L L L ! ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Tempo (min)

Figura 4.1: Evolucao temporal da composi¢ao de topo diante de um estado inicial
nao estaciondrio.

Analisando o comportamento dindmico desses estados, percebe-se que o modelo
reduzido utilizando a técnica de momentos possui um comportamento mais préoximo

ao do modelo completo com quarenta estagios. O melhor desempenho da técnica de

32



0.11

L —+— Momentos
——o6— Colocagio
Completo

0.19

0.09 f

0.08

0.07 {

0.06 1
0.05 -
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Figura 4.2: Evolugao temporal da composicao de fundo diante de um estado inicial
nao estaciondrio.

momentos ¢ acentuado no estado estaciondrio, em que esse modelo apresenta um erro
consideravelmente menor quando comparado a técnica usual baseada em colocacao
ortogonal. Para uma confirmacao do melhor desempenho no estado estacionario, os
perfis das colunas reduzidas no estado estacionario foram comparados ao da coluna
completa. Percebe-se que o método dos momentos reproduz, de maneira bastante
satisfatéria, o perfil da coluna, como visto na Figura [£.3] Na Tabela [4.3] estdo
mostrados os erros percentuais entre o modelo completo e as técnicas de momentos

e colocagao ortogonal para os pratos de topo, fundo e alimentacao.

1 T T T T T T T

O  Momentos | |
. Vv  Colocagdo
0.8 . +  Completo |

L®
0.9 V4

0.6 - . .

0.5 .

Composi¢io

0.3 = . -

0.1_ o

0 1 I I I I 1 I
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Prato

Figura 4.3: Variacao do perfil de composi¢ao ao longo da coluna.

Nota-se, através da analise das equacoes dos modelos reduzidos, que o estado de
cada equacao depende dos estados presentes naquela secao. Por exemplo, o estado

do estagio dois depende das composicoes dos estagios da secdo de retificagdo, con-
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Tabela 4.3:  Erro relativo percentual dos métodos de reducao

Técnica Erro topo (%) Erro fundo (%) Erro alimentacao (%)
Momentos 0,103 0,771 1,01
Colocagao ortogonal 4,208 10,359 4,500

densador e do prato de alimentacao, sendo os dois tltimos as condig¢oes de contorno
daquela se¢ao (o prato de alimentacao e o refervedor sao as condig¢oes de contorno
da segdo de fundo). Essa dependéncia faz com que a matriz jacobiana do sistema
reduzido seja mais densa que a do modelo completo, no qual a composi¢cao de um
estagio depende imediatamente apenas do estagio superior e inferior. O perfil de

esparsidade dessas matrizes é visto na Figura [£.4]

Completo Momentos Colocagio
0 3 0 0
!;!

5 !!! 1 ° . ° ° 1 . ° [ °
10 !!! ! 2 . L] L] L[] 2 . o L] L[]
15 !!i! 3 ° 3 3 ° 3 3 ° 3 .
- i!ii ! 4 e e o o o o o o 4 e o o o o o o o
- !§!! 5 e o o o o 5 e o o o o
2 !!!! ! 6 e o o o o 6 e o o o o
30 i!!! 7 [ ) [ ° . 7 [ [ [ . °
35 !i!!i 3 e o o o o 8 e o o o o
40 i‘ 9 9

)
IS
=
oo
=)
()
-~
=
o

0 10 20 30 40 0
nz=118 nz =40 nz =40

Figura 4.4: Perfil de esparsidade das matrizes jacobianas dos modelos.

Essa nao esparsidade do modelo reduzido pode ser interpretada como um estagio
tedrico que influenciaria todos os estagios da secao na qual o mesmo esta presente.
Por exemplo, caso se suponha uma se¢ao com trés estégios, cada um dos trés estagios
estaria em contato com toda a se¢do, enquanto em uma coluna completa apenas o
estagio central estaria em contato com os outros dois estagios, conforme esbog¢ado

na Figura |4.5]

4.2 Comparacao entre as estratégias para es-
timacao de estados utilizando modelos redu-

zidos

O monitoramento de colunas de destilacao, dado o grande niimero de estados, é
sempre uma tarefa dificil. Como a limitacao de custo e, algumas vezes, de tecnologia
impede o monitoramento de temperaturas e composi¢oes de todos os estagios em

tempo real, o uso de sensores virtuais para uma estimativa do estado da coluna pode
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Figura 4.5: Representacao esquematica da reducao de ordem.

Estagio Reduzido (k+1)

ser empregada. Nos casos em que a medi¢ao de interesse esta disponivel, a utilizagao
de filtros é muitas vezes necessaria para atenuar ruidos presentes nas medidas.

Como mencionado na revisao bibliografica, existem diferentes maneiras de esti-
mar o estado de um sistema, uma conveniente, rapida e eficiente é a utilizacdo de
técnicas baseadas em filtros. Nesta secao, os estimadores CEKF, EKF e UKF foram
empregados na estimativa dos estados de uma coluna de destilacao para o moni-
toramento das composigoes de topo e fundo. Os estimadores foram analisados em
diferentes condicoes, os filtros com o melhor desempenho foram utilizados em uma
estratégia de controle nao linear baseada em realimentacao de estados na préoxima
secao. O desempenho dos modelos reduzidos foi comparado com um estimador
projetado em uma situagao nominal hipotética.

As estimacoes foram realizadas considerando que a unica variavel medida foi o
estado do topo da coluna, os outros estados foram estimados pelos filtros diante
de diferentes condig¢oes de ruido. Analisou-se o comportamento qualitativo do sis-
tema através de graficos e quantitativo utilizando alguns indices, como a integral
absoluta do erro (IAE) e o tempo de processamento. Por fim, avaliou-se como a
observabilidade dos sistemas linearizados (utilizados nos filtros de Kalman estendi-
dos) se comportou em cada instante de amostragem para os trés modelos. Todas as
simulagoes foram efetuadas utilizando uma méquina com processador intel core i5
com 2,53 GHz e 4 GB de memoria RAM.

A planta foi simulada utilizando o modelo completo com quarenta estagios e
a medida da composicao de topo foi corrompida com ruido proveniente de uma
distribuicdo normal com média zero e desvio padrao de 1% do valor nominal. Na
Figura [4.6| ¢ mostrado o histograma do ruido adicionado as medidas durante 200
simulagoes.

A matriz R, que nesse caso de uma tunica medida é um escalar, foi colocada
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Figura 4.6: Ruido adicionado as medidas da composi¢ao de topo.

como o valor da variancia das medidas. Para a matriz Q foi atribuida uma diagonal
preenchida com os valores dos estados no estado estacionario multiplicado por 1076, o
mesmo foi feito para a estimativa inicial da matriz de covariancia (P), multiplicando
os valores de estado estacionario por 1072, Esses valores foram obtidos através de
diversas simulac¢oes dinamicas, até se conseguir uma sintonia satisfatoria.

Os resultados da filtragem mostraram que os modelos reduzidos podem diminuir
bastante o tempo computacional para a estimativa do estado. No caso dos filtros
baseados na linearizacao do sistema ao longo da trajetéria (CEKF e EKF), a redugao
foi menor, devido ao menor custo computacional do algoritmo, no qual o modelo
nao linear nao precisa ser avaliado muitas vezes. Os fatores de redugao foram em
torno de 2,5 para o tempo médio nos algoritmos EKF e CEKF. No caso do algoritmo
UKF o fator de reducao foi maior, em média 7 para o método dos momentos e 10
para o método da colocagao ortogonal. No quesito tempo maximo, muito importante
para sistemas aplicados em tempo real, o fator de reducao foi ainda maior no método
UKF chegando a 12 e 9 para os métodos da colocagdo e momentos, respectivamente.
Os resultados dos tempos médios e maximos para os algoritmos e modelos estao
dispostos nas Tabelas |4.4] e calculados utilizando uma média de 100 simulagoes.
O tempo maior do filtro UKF se deve a maior complexidade do algoritmo, sendo
necessaria a integracao das equagoes nao lineares, nesse caso os modelos reduzidos

conseguiram uma reducao mais significativa.

Tabela 4.4: Tempo médio de processamento (segundos)
Modelo Utilizado  EKF CEKF UKF

Momentos 0,028 0,037 0,427
Colocagao ortogonal 0,021 0,034 0,308
Nominal 0,068 0,105 3,210

Como mostrado, as duas técnicas de redugao proporcionaram uma reducao con-
sideravel no tempo de processamento. Entretanto a qualidade da estimativa das

composigoes foi maior ao se utilizar o método dos momentos. Na Figura[d.7] nota-se
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Tabela 4.5: Tempo méaximo de processamento (segundos)
Modelo Utilizado ~ EKF CEKF UKF

Momentos 0,094 0,468 0,562
Colocagao ortogonal 0,078 0,468 0,421
Nominal 0,156 0,889 5,250

que o filtro utilizando a técnica de colocag¢ao apresentou um erro de estado esta-
cionario consideravel quando comparado ao valor esperado para o estado. As sin-
tonias dos filtros foram satisfatorias atenuando os ruidos das medidas. O modelo
baseado em momentos praticamente permaneceu sem erro de estado estacionario e
conseguiu acompanhar bem tanto a dindmica do topo da coluna (Figura como
a dindmica do fundo (Figura , que foi estimada a partir das medidas do topo.
O filtro CEKF teve a mesma solucao que o filtro EKF, pois nessas simulac¢oes as

restrigoes impostas as composigoes (variar entre 0 e 1) nao foram violadas.

1 T T T T T T T T T
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o) AAR AR M
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g 08 Medigdes .
" .
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0.7 v  Composigdo estimada EKF (completo) I
065? 1 | | 1 | | 1 | |
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Figura 4.7: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a filtragem da
composi¢ao de topo da coluna.
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Figura 4.8: Comparacgao entre diferentes tipos de modelos para a estimacgao da
composicao de fundo da coluna.

Os filtros UKF tiveram um desempenho abaixo dos filtros de Kalman conven-
cionais, demorando mais para que seus valores convergissem para o valor correto.
Em algumas situagoes, onde a incerteza do modelo era acentuada (como no caso da
estimacgao da composicao do fundo com o modelo baseado na colocacao ortogonal,
por exemplo), o UKF teve um desempenho melhor, como pode ser verificado através

do indice TAE. A filtragem da composi¢ao de topo e de fundo utilizando o filtro UKF
estao mostradas nas Figuras [£.9) e [£.10]

] T T T T T T T T T
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o
S
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§ 075 Composicdo esperada |
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07F O  Composicdo estimada UKF (colocag@o) _
Y v Composigio estimada UKF (completo)
065 | 1 | | 1 | | 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Instante de amostragem (k)

Figura 4.9: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a filtragem da
composicao de topo da coluna utilizando o UKF.
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Figura 4.10: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimagao da
composi¢ao de fundo da coluna utilizando o UKF.

Os valores do somatério do erro absoluto ao longo das simulagdes confirmam
a superioridade da técnica de momentos quando comparada a coloca¢ao ortogonal.

Tais valores estao exibidos para os estagios de alimentagao, fundo e topo nas Tabelas

E0 f7 e[

Tabela 4.6: Somatério do erro absoluto para a composi¢ao de topo
Modelo Utilizado EKF CEKF UKF

Momentos 0,208 0,201 5,175
Colocacao ortogonal 1,539 1,516 7,162
Nominal 0,014 0,014 6,695

Tabela 4.7: Somatdério do erro absoluto para a composi¢ao de fundo
Modelo Utilizado  EKF CEKF UKF

Momentos 0,224 0,232 0,580
Colocacgao ortogonal 6,746 6,788 2,805
Nominal 0,069 0,062 0,391

Tabela 4.8: Somatério do erro absoluto para a composi¢ao do prato de alimentagao
Modelo Utilizado  EKF CEKF UKF

Momentos 0,928 0,901 1,723
Colocacao ortogonal 3,566 3,512 3,561
Nominal 0,012 0,011 0,731
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O desempenho aquém do esperado do filtro UKF, deveu-se ao cenario das si-
mulacoes, onde o ruido é proveniente de uma distribuicao gaussiana e o modelo
utilizado nao possui nao linearidades acentuadas, de maneira que o modelo lineari-
zado em torno de cada um dos pontos do tempo de amostragem é satisfatério. A
Figura mostra as situagoes onde os filtros de Kalman classicos tem o desem-
penho afetado. No lado esquerdo da figura é mostrado que o aumento do custo
computacional é compensado pela melhora na acuricia da estimativa quando se uti-
liza um modelo nao linear com medidas ndo gaussianas. O inverso nao acontece,

como mostrado do lado direito.

Sistemas ndo lineares e ndo gaussianos Sistemas lineares e gaussianos
4 A

o Filtro de e
] . _‘U
8 E I o
3 2
o @
2 2
© o
2 £
i [T}
= =

EKF Filtro de

EKF UKF Particulas

> >

Custo computacional Custo computacional

Figura 4.11: Vantagens e desvantagens dos estimadores de estado (adaptado de
SIMON]| (2006)).

Em seguida, situa¢es nao ideais para avaliar os estimadores foram investigadas.
Nesse caso, dois cenarios foram simulados, o primeiro esta relacionado a incerteza
nas medidas e o segundo a incerteza que existe entre o modelo e a planta (mostrado
na Subsecéo [4.2.1)).

No primeiro cenério, o ruido das medidas foi elevado para 5% e a sintonia dos
filtros nao foi alterada, apenas o valor relacionado a nova variancia foi inserido na
matriz R. A Figura mostra o resultado para a filtragem das novas medidas,
mais ruidosas, revelando que o filtro de Kalman continuou com um bom resultado
diante da elevagao do nivel do ruido. Novamente o filtro utilizando o modelo redu-
zido por momentos teve um desempenho melhor que o modelo utilizando a técnica
de colocagao ortogonal, na filtragem e também na estimacao como visto na Figura
para a estimacao da composicao de fundo. Os resultados dos estimadores de
Kalman estao exibidos para o filtro CEKF que teve um resultado idéntico ao EKF.
Os resultados para o filtro UKF estao mostrados nas Figuras e [4.15] nas quais,
novamente, nota-se que o desempenho do filtro de Kalman convencional foi supe-

rior. Porém, a diferenca de desempenho foi menor, principalmente na filtragem da
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composicao de topo. A estimativa da composicao do fundo, novamente, apresentou

um elevado tempo para a convergéncia.
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Figura 4.12: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a filtragem da
composicao de topo da coluna utilizando o CEKF'.
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Figura 4.13: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimagao da
composicao de fundo da coluna utilizando o CEKF.
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Figura 4.14: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a filtragem da
composi¢ao de topo da coluna utilizando o UKF.
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Figura 4.15: Comparacao entre diferentes tipos de modelos para a estimagao da
composi¢ao de fundo da coluna utilizando o UKF.

4.2.1 Estimacao conjunta de parametros e estados com o
CEKF

Nesta secao foi realizada a estimacado de parametros e estados de maneira con-
junta, utilizando o filtro de Kalman classico, que obteve um resultado superior ao
UKF, em sua versao com restricoes.

Em um primeiro momento, considerou-se que a composi¢ao de entrada (xg) do
modelo igual a 0,4 e, no instante de amostragem k = 150, elevou-se esse valor em
10%. Em situacoes reais, esse valor raramente é constante dependendo da condicao
da carga, entretanto, nas estimativas apresentadas anteriormente, tal valor é apenas
um parametro fixo do modelo.

Os resultados mostrados na Figura 4.16| revelam que, com a atual sintonia, nao

é possivel uma boa estimativa ou filtragem das composi¢des de topo e de fundo.
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Isso se deve ao baixo valor da diagonal da matriz Q (que representa a confianga no

modelo) nao permitir uma estimativa adequada da composicao.
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Figura 4.16: Filtragem da composicao de topo diante de uma mudanca na com-
posic¢ao de alimentagao.

Portanto, a incerteza inserida pela composicao da corrente de entrada faz com
que o filtro ndo consiga acompanhar o valor verdadeiro. Uma maneira de verificar
o quanto as medidas estao influenciando a estimativa da composicao ¢ a variavel
definida como inovagao (SIMON (2006))):

Te = Y — Hki; (410)

Quanto maior a inovagao mais se permite que o estado estimado seja afetado pelas
medi¢oes. Um valor baixo da inovagao significa que a contribuicdo do modelo para
a estimativa do estado é predominante. Nas estimativas anteriores foi utilizada uma
alta confianga nos modelos para que fosse possivel uma comparagao entre os mesmos.
Entretanto, essa sintonia nao pode ser mantida quando existir uma incerteza grande
no modelo. Nesse caso, uma influéncia maior das medidas é desejavel. Diminuiu-se,
entao, a confianca dada ao modelo, permitindo uma maior influéncia das medidas.
Porém, como pode ser verificado na Figura 4.17, o resultado nao foi satisfatorio e o
modelo continuou sem conseguir estimar corretamente, por exemplo, a composi¢ao
do fundo (Figura e ainda nao conseguiu filtrar o ruido da composicao do topo.
Deve-se observar que existe um compromisso entre a reducao do ruido provocada
pelo filtro e a estimativa préoxima ao estado real. A medida que a estimativa é
afetada pelas medicoes, a estimativa do estado fica mais ruidosa, se as medigoes

forem corrompidas.
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Figura 4.17: Filtragem da composicao de topo diante de uma mudanca na com-
posicao de alimentacao, apdés mudar a sintonia para uma confianga maior nas medi-
das.
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Figura 4.18: Filtragem da composicao de fundo diante de uma mudanca na com-
posic¢ao de alimentacao apds mudar a sintonia para uma confianca maior nas medi-
das.

Outra abordagem para solucionar esse problema ¢ incluir a composi¢ao da cor-
rente de entrada da torre como um parametro adicional a ser estimado pelo filtro.
Nesse caso, a composicao de entrada deve ser um estado artificial do modelo, levando
ao modelo estendido discreto:

Kin| B OF 1% (4.11)

O 0 I||6

Em que o valor de 0, representa o parametro a ser estimado que é, neste caso,
o valor de zp. Note que, na equagao [£.11] foi adotada a hipitese do pardmetro
apresentar uma dinamica desprezivel, em comparacao com a dinamica dos estados.
Essa consideracao permite estimar seu valor sem efetuar a etapa de predi¢ao. Outro

fato que deve ser observado é que a incerteza entre a planta e o modelo sera atribuida
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a esse parametro, podendo o mesmo convergir para um valor diferente do valor
real. Por exemplo, como mostrado anteriormente, o modelo baseado em colocac¢ao
ortogonal nao coincide no estado estacionario com o modelo completo, nesse caso,
ambos os modelos possuiam o mesmo parametro x g e essa incerteza foi obtida devido
ao processo de reducao. Entretanto, no cenario atual, essa incerteza sera atribuida a
xr e obviamente o valor que o parametro do modelo de colocacao ortogonal converge
é diferente do valor da planta.

A Figura mostra o resultado da estimativa de xr para os diferentes modelos,
utilizando como tnica variavel medida a composi¢ao de topo da coluna. Os valores
estimados utilizando o modelo de momentos e completo se aproximam mais da
composicao real devido a menor incerteza entre o modelo e a planta. O modelo
de colocagao ortogonal atribui a xp a incerteza do processo de reducao, levando a
um valor irreal dessa composicao. O resultado da adicao desse estado artificial é a
melhoria sensivel da estimacao dos estados, como visto nas Figuras e para
a composicao de topo e fundo. O filtro de Kalman, neste cenario, acompanhou o
valor verdadeiro, a excecao foi a composi¢ao de fundo estimada com o modelo de

colocagao que continuou com erro de estado estacionario.
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Figura 4.19: Estimativa da composicao da corrente de alimentacao utilizando o
CEKF.

45



Composicdo do topo

0.8 . Medigdes |
Composigdo esperada
0.75 + Composigdo estimada CEKF (momentos) .
e} Composigdo estimada CEKF (colocagdo)
0‘75; v Composigao estimada CEKF (completo) ]
0.65 : ' : ' :
0 50 100 150 200 250 300

Instante de amostragem (k)

Figura 4.20: Estimativa da composi¢cao de topo com atualizagao do valor da com-
posic¢ao da corrente de alimentacao.
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Figura 4.21: Estimativa da composicao de fundo com a atualizacao do valor da
composi¢ao da corrente de alimentacao.

4.2.2 Avaliacao da observabilidade dos modelos utilizados

nos estimadores

Um sistema discreto é definido como observavel se, para qualquer estado inicial
xo e instante de tempo final k, o estado inicial pode ser unicamente determinado
pelo conhecimento do sinal de entrada e das medidas no intervalo ¢ € [0, k] (SIMON],
20006)).

Existem diversas maneiras de testar a observabilidade de sistemas, sendo a maio-
ria delas desenvolvidas para os lineares. Um dos critérios mais praticos é a verificacao
do posto da matriz de observabilidade , com o qual é possivel provar que se

o sistema for observavel o posto da matriz de observabilidade ¢é igual ao nimero de
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estados do sistema.

HF
U= (4.12)

HFn—l

Neste trabalho o posto das matrizes de observabilidade foi acompanhado em
cada iteracao das estimativas do filtro de Kalman. Os resultados estao mostrados
na Figura para os instantes k£ € [0 100].

10 -

+  momentos
v completo
O  colocagdo

o
T

Posto da matriz de observabilidade

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Instante de amostragem (k)

Figura 4.22: Variacao do posto da matriz de observabilidade.

Essa figura é um importante resultado para a estimagao dos estados, pois revela
que o modelo reduzido tem todos os seus estados observaveis, mesmo com uma
unica medida, enquanto que o modelo completo tem um posto muito menor que o
total dos seus estagios. O sistema em questao teve os estados estimados por ser
detectavel. Um sistema é detectavel se ele é observavel ou estavel, ou se os modos
nao observaveis sao estaveis. Como, neste caso, todos os estados do sistema sao
estaveis em malha aberta (ver segao , o sistema é detectavel.

O fato de modelos de grande dimensao, em especial colunas de destila¢ao, terem
uma observabilidade piorada foi mencionado em SINGH e HAHN (2005), em que
foi mostrado que sistemas de grande dimensao em geral podem ser muito sensiveis
ao ruido e ter estados nao observaveis ou muito perto da nao observabilidade. Nesse
artigo os autores mostraram que modelos lineares do sistema tém uma observabili-
dade melhor que os modelos completos de grande dimensao, os autores estudaram
uma coluna de trinta estagios.

No presente trabalho, é mostrado que os modelos reduzidos baseados em técnicas

de residuo ponderado, além de preservar as nao linearidades do sistema, sao ob-
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servaveis diante de poucas medic¢oes. Tal fato pode abrir uma série de possibilidades
para o monitoramento de colunas, pois o uso desse tipo de modelo pode reduzir o
nimero de medidas necessarias para monitorar e para utilizar controladores predi-
tivos com realimentacao de estados.

Adicionando-se um estado artificial para estimar a composicao da corrente de
entrada, o modelo reduzido passou a ter 9 estados, logo, o posto da sua matriz de
observabilidade, para total observabilidade, teria que ser aumentado em um e o valor
do posto da matriz de observabilidade do modelo completo teria que ser igual a 41.
Os resultados da Figura [4.23| mostram que o posto do modelo reduzido oscila entre
8 € 9. O modelo completo permaneceu com uma observabilidade ruim, oscilando
entre 5 e 6. Por fim é mostrado na Figura [£.24] que a adi¢do de mais uma medida
torna o modelo reduzido completamente observavel enquanto o modelo completo

continua parcialmente observavel.
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Figura 4.23: Variacao do posto da matriz de observabilidade do sistema aumentado
utilizando a medicao da composicao de topo.

4.3 Controle preditivo utilizando modelos reduzi-

dos

A medida que a capacidade de processamento computacional avanca, técnicas de
controle que tem um alto custo computacional se tornam mais atrativas. Entretanto,
para modelos de elevada dimensao, essa realidade ainda é pouco comum, sendo os
controladores industriais em sua maioria lineares.

O emprego de técnicas de controle nao lineares deve ser justificado através de uma
melhoria no controle da qualidade do produto ou economia na energia gasta para

a operagao da coluna. Portanto, o primeiro ponto dessa se¢ao foi a comparacao de
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Figura 4.24: Variacao do posto da matriz de observabilidade do sistema aumentado
utilizando como varidaveis medidas a composicao de topo e fundo.

desempenho entre um controlador MPC convencional e um NMPC (nonlinear model
predictive control). Na segunda etapa avaliou-se a redugao no tempo computacional
utilizando as técnicas de colocagao e momentos em relagdo ao modelo completo.
Por fim, o desempenho dos controladores foi comparado diante de dois cenérios, no

primeiro um cenario servo e no segundo regulatério.

4.3.1 Motivacao: Melhoria de desempenho em relacao ao

controle linear

O modelo simplificado empregado nesse trabalho possui uma nao linearidade
inserida pela equacao [3.47, que representa o equilibrio liquido vapor do sistema,
esta equagao, como a maioria das equacoes para prever equilibrio de fases, é nao
linear. O primeiro passo para a reprodugdo de um sistema de controle preditivo
industrial linear é a identificacao do sistema. Para tanto, com o sistema em malha
aberta, foi inserido um sinal de perturbacao nas variaveis manipuladas. Neste caso,
a vazao de vapor para o refervedor e o refluxo do topo. As perturbacgoes inseridas
na planta para identificacao estao mostradas nas Figuras e [4.26]

Em seguida, foram identificadas quatro fung¢des de transferéncia de primeira or-
dem com a possibilidade de inclusao de tempo morto, relacionando as duas variaveis
manipuladas: razao de refluxo (Ry) e vazao de vapor de aquecimento para o referve-
dor (carga térmica) (W) com as duas varidveis controladas: composi¢ao do fundo
xo e composicao do topo xy. O procedimento de identificacdo foi conduzido com
os sinais normalizados, utilizando o toolbozr para identificacdo de modelos de pro-
cesso do software MATLAB]| (2008). Entretanto, o resultado da estimagao foi ruim,

pois as nao linearidades do sistema se manifestaram mesmo diante de pequenas per-
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Figura 4.25: Teste inserido no refluxo de topo para identificacdo do modelo linear.
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Figura 4.26: Teste inserido na vazao de vapor para identificagdo do modelo linear.

turbacoes, sendo as principais a variacao no ganho e histerese, como pode ser visto
nas Figuras a[4.30] em que as respostas dos modelos identificados aos sinais de
entrada das Figuras e sao comparadas as respostas da planta. Um tnico
modelo linear nao consegue modelar tal variagado. Por exemplo, uma perturbagao na
vazao de vapor para o refervedor tem um efeito diferente se for feita na dire¢ao po-
sitiva ou negativa. O valor do ganho também varia, exercendo um efeito degradador

na performance do modelo linear.
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Figura 4.27: Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo-
delo completo).

0.2 T T T T T T
_015F 4
e
2 01 -
o
N
a 0.05 B
2
S 0
2
S -0.05 - -
2]

g
g -01r T
S) ,
© 015 - Modelo Identificado (Refluxo/Comp. topo) -
Resposta do modelo completo
-0.2 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Instante de amostragem (k)

Figura 4.28: Comparagao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo-
delo completo).
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Figura 4.29: Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo-
delo completo).

0.4 T T T T T T
Modelo identificado (V. Vapor/Comp. topo)

Resposta do modelo completo

Composi¢do do topo (desvio)
S S
— o
[I
—
|

~0.4 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Instante de amostragem (k)

Figura 4.30: Comparacao entre o modelo identificado e a resposta da planta (mo-
delo completo).
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Posteriormente, comparou-se o desempenho do controlador projetado com os mo-
delos lineares identificados com o desempenho de um controlador operando com o
modelo nao linear da planta aproximado pela técnica de momentos e colocagao orto-
gonal. Todos os controladores foram sintonizados com os mesmos valores mostrados

na Tabela [£.9] As varidveis seguem a ordem:

X = [xg zn] (4.13)
e o vetor de variaveis manipuladas:

u=[R; W, (4.14)

Os vetores de pesos seguem a ordem dos vetores de variaveis. A sintonia foi obtida
de maneira que o melhor desempenho do controlador linear fosse alcancado. Os

modelos lineares estao mostrados na equagao [4.15}

0,38747 —0,31161

_ | 6,4017s+1  4,5194s+1
G(s) = 0,31621 —0,13534 (4.15)

545005 +1 b5,8643s+1

Tabela 4.9: Sintonia utilizada nos controladores para a comparagao

Parametro Valor
Peso nas varidveis controladas  [2,5 2,5]
Peso nas varidveis manipuladas 2 1]
Horizonte de predicao 10
Horizonte de controle 3
Maéxima variacao permitida (0,5 0,5]
Tempo de amostragem 6 minutos

Os resultados das Figuras e mostram o comportamento dinamico do
sistema operando com os diferentes controladores diante de uma perturbacao em
degrau no setpoint da composi¢ao do topo e do fundo, em uma estratégia de controle
dual. A melhoria proporcionada pelo controle nao linear é nitida e confirmada pelos
dados presentes na Tabela [4.10, a qual mostra os indices de desempenho para os

trés controladores.
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Figura 4.31: Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares para uma
resposta ao degrau no setpoint da composicao de topo.
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Figura 4.32: Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares para uma
resposta ao degrau no setpoint da composicao do fundo.

Tabela 4.10: Indices de desempenho dos controladores

Indice MPC-linear NMPC-colocaggo NMPC-momentos
TAE (topo) 3.6 0,12 0,046
IAE (fundo) 2,6 0,062 0,056
Overshoot (topo)(%) 5,4 4,3 3,6
Overshoot (fundo)(%) 35,5 2,4 0,0050

Para conseguir um bom desempenho de controle, como o relatado, o controlador
NMPC agiu com mais vigor na manipulacao do refluxo que o controlador linear

e manteve a manipulacdo de vapor para o fundo da coluna em um patamar com-
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paravel ao do controlador linear. A variagao temporal das varidaveis manipuladas

esta disposta nas Figuras e |4.34]
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Figura 4.34: Comparacao entre os controladores lineares e nao lineares: mani-

pulacdes na vazao de vapor do refervedor.

A partir dos resultados mostrados nessa subsecao, os controladores preditivos

nao lineares foram explorados em seguida.

4.3.2 Controle Preditivo nao linear baseado em modelos re-

duzidos

O primeiro teste foi a comparacao dos controladores utilizando os modelos redu-

zidos com o controlador operando com um modelo nominal, em condi¢oes sem ruido
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e considerando que as duas variaveis controladas (composi¢ao de topo e fundo) eram
medidas. Os outros estados foram estimados pelo CEKF, dado que esse filtro teve
um bom desempenho nos testes anteriores e pode incorporar restri¢oes.

Como mencionado no Capitulo [2| no algoritmo de controle NMPC, a solugao
do problema de otimiza¢ao nao linear no instante £k — 1 desempenha um papel
fundamental no instante k, funcionando como estimativa inicial para o otimizador.
Logo, quanto maior a diferenga entre a planta e o modelo do controlador, maior
devera ser o tempo necessario para a obtencao da acao de controle, pois a estimativa
do instante k —1 estara distante da solucao do instante k. A diferenca entre a planta
e o modelo do controlador é expressa no algoritmo de controle preditivo através do

modelo do distirbio. Neste trabalho optou-se por utilizar o modelo mais simples
definido como (MACIEJOWSKY] 2000):

d(k) = y(k) = yp(k[k = 1) (4.16)

Na equagao d(k) é o disturbio estimado no instante k, y(k) é a medida
filtrada ou estimada (caso nao possa ser medida) e y,(k|k — 1) é o estado predito
no instante k£ com a informacao até o instante £ — 1. O wvalor do distirbio é um
indicativo do desvio entre a planta e o modelo.

Para avaliar a reducao de tempo provocada, foram monitorados o tempo de CPU
médio e maximo para obtencao das agdes de controle, diante de uma mudanca de
setpoint. Critérios relacionados ao desempenho do controlador, como a integral do
erro absoluto e overshoot, também foram avaliados.

O primeiro estudo de caso esta relacionado a mudanca de setpoint para atingir a
especificacao do topo e fundo da coluna. Na tabela estao mostrados os setpoints
desejados para as duas variaveis, sendo que foi confirmado previamente que existem

valores de Ry e W, de maneira que fosse possivel atingir os valores desejados.

Tabela 4.11:  Setpoints desejados para o topo e fundo da coluna

Variavel Valor desejado
Composicao de topo (yL7°) 0,9
Composicio de fundo (y/4"%) 0,1

No primeiro estudo de caso as composi¢oes de topo e fundo estavam em um
estado estaciondrio fora do valor desejado, eram 0,72 e 0,0034, respectivamente.
Foram inseridas perturbagoes em degrau nos setpoints para os valores mostrados na

Tabela A.111

O comportamento das variaveis de topo e fundo estao mostrados nas Figuras

e |4.36, onde pode ser observado que o modelo utilizando a técnica de momentos
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obtém agoes de controle mais proximas das obtidas utilizando o modelo nominal do
que o modelo baseado em colocacao ortogonal. Os tempos por iteracdo mostram
que, mesmo o modelo nominal provendo uma boa estimativa inicial a cada iteracao
(d(k) = 0 para todo k), os modelos reduzidos diminuem significativamente o tempo
de processamento: o tempo médio em 40% (momentos) e 50% (colocagao) e o tempo
méaximo em 47% (momentos) e 74% (colocagao).

Ao analisar os indices de desempenho dos controladores (Tabela , nota-
se que o controlador utilizando o método dos momentos consegue se aproximar
bastante do desempenho do resultado nominal, principalmente para a composicao
de topo. Nas Figuras e estao as variaveis manipuladas, mostrando que os
modelos reduzidos resultaram em um esforco um pouco maior para o refluxo de topo
e comparavel ao nominal na quantidade de vapor para o refervedor. Nao houve um

overshoot consideravel das variaveis de topo e fundo.

Tabela 4.12:  Avalia¢ao da reducao dos tempos de CPU por iteracao.

Indice NMPC-nominal NMPC-colocacao NMPC-momentos
Tempo médio (s) 100,71 50,59 62,59
Tempo maximo (s) 397,27 101,83 209,72

Tabela 4.13: Comparacao dos indices de desempenho

Indice NMPC-nominal NMPC-colocacago NMPC-momentos
TAE (composicao de topo) 0,0977 0,1442 0,0618
IAE (composicao de fundo) 0,2978 0,2987 0,2985
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Figura 4.35: Comparacao entre os controladores nao lineares utilizando diferentes
modelos para a composi¢ao de topo.
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Figura 4.38: Acao de controle na razao de refluxo de topo.

No segundo estudo de caso os setpoints sao modificados em diferentes instantes
de tempo. No instante £ = 0 a coluna esta no estado estacionario, fora dos valores
desejados, estando a composicao de topo em 0,92 e de fundo em 0,08. Entao o
setpoint da composi¢ao do fundo é modificado em k£ = 10 para o valor desejado e no
tempo k = 40 o setpoint do topo da coluna é levado a especificagdo. Os controladores
agora possuem uma incerteza adicionada a volatilidade relativa da planta, existindo,
portanto, uma diferenca entre o modelo completo e a planta simulada. A incerteza
também foi inserida nos modelos reduzidos para realizar uma comparagao justa.

Utilizando essa estratégia, é possivel observar a acao do controlador do topo
diante do distirbio causado pela mudanca de setpoint no fundo da coluna e vice-
versa. Desta maneira, a capacidade do modelo reduzido em reproduzir as interacoes
existentes entre o topo e o fundo da coluna foi verificada. Na Figura4.39é mostrado
o comportamento do topo da coluna, onde percebe-se que a mudanca do setpoint no

fundo da coluna causa um grande distirbio no controlador de topo. Entretanto, o
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controlador que utiliza o modelo baseado na técnica de momentos para a predi¢ao
consegue acomodar o distirbio de maneira mais satisfatéria que o modelo baseado
em colocagao ortogonal. Esse tltimo leva a oscilacoes que nao sao reproduzidas pelo

modelo completo com incerteza e o modelo de momentos.
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Figura 4.39: Comportamento dinamico do topo da coluna diante de uma mudanca
nos setpoints de topo e fundo.

Para a composicao de fundo o resultado é um pouco diferente. Na Figura |4.40},
nota-se que a mudanca de setpoint no topo da coluna afeta bem menos o fundo do que
o contrario. Em adicao ao resultado anterior, a predicao com o modelo de momentos
leva vantagem, sendo capaz de estabilizar o fundo da coluna mais rapidamente, dado
que o modelo utilizando o método da colocagao produz um comportamento bastante

oscilatério, pior que o registrado para o topo da coluna.
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Figura 4.40: Comportamento dinamico do fundo da coluna diante de uma mudanca
nos setpoints de topo e fundo
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Quando se observam as variaveis manipuladas, nota-se o prejuizo causado pela
utilizagdo do modelo baseado em colocagdo. A vazao de vapor da coluna (Figura
é bastante oscilatoria, logo no inicio, na mudanga de setpoint do fundo (k = 10),
o controlador mantém a vazao de vapor em um valor muito acima dos valores obti-
dos pelo método dos momentos e pelo modelo completo, o que, consequentemente,
provoca um esfor¢o de controle desnecessario. Outro fato bastante interessante é
a variacao da vazao de vapor diante da mudanca de setpoint no topo da coluna
(k = 40) e a varia¢ao da razao de refluxo diante da mudanca no fundo. Em ambos

os casos 0 modelo de momentos leva vantagem produzindo um menor esforco de

controle.
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Figura 4.41: Manipulag¢ao de vapor diante das mudancas nos setpoints.
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Figura 4.42: Manipulagao da razao de refluxo diante das mudancas nos setpoints.

A andlise do overshoot e do indice IAE (Tabela |4.14)), confirma a superioridade

da utilizacao da técnica dos momentos ante a técnica de colocagao. Ressalta-se que
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o desempenho do modelo de momentos foi muito proximo ao do modelo completo,
tendo, inclusive, menor overshoot no fundo da coluna, o que pode ser um indicativo
da menor sensibilidade desse modelo diante de incertezas paramétricas, como a

inserida nas ultimas simulacoes.

Tabela 4.14:  Comparacao dos indices de desempenho para duas mudancas de
setpoint utilizando incerteza nos modelos

Indice NMPC-completo NMPC-colocacao NMPC-momentos
TAE (topo) 0,1242 0,2569 0,1222
IAE (fundo) 0,0226 0,1222 0,0231
Overshoot (%) (topo) 29,63 42,55 29,01
Overshoot (%) (fundo) 14,43 38,42 10,49

Por fim, a andlise da redugao dos tempos de processamento (Tabela mos-
tra que ambos os métodos foram eficazes, com certa vantagem para o método da
colocacao. O modelo de momentos reduziu o tempo médio em 53% e o da colocacao
em 70%. No quesito tempo maximo a redugao foi de 40 e 75% para momentos e

colocacao, respectivamente.

Tabela 4.15:  Avaliacao da redugao dos tempos de CPU por iteragdo para o caso
com duas mudancas de setpoint

Indice NMPC-completo NMPC-colocacao NMPC-momentos
Tempo médio (s) 104,71 30,40 48,77
Tempo maximo(s) 388,17 95,33 225,95

Em seguida, foi analisado o efeito de medidas ruidosas no desempenho e tempo
de processamento dos controladores. Mantendo-se a incerteza entre a planta e os
modelos dos controladores, inseriu-se um ruido gaussiano com média zero e desvio
igual a 1% do valor nominal. Na figura a resposta temporal da composicao do
topo da coluna mostra que o ruido afeta os controladores, porém todos conseguem
estabilizar o sistema. Novamente o modelo baseado na técnica dos momentos foi
superior quando comparado ao de colocagao, principalmente na rejeicao do distirbio
causado pela mudanca no setpoint do controlador do fundo da coluna.

No fundo da coluna (Figura , percebe-se que as oscilagoes provocadas pelo
método da colocagao ortogonal sao mais evidentes, levando a indicios que esse mo-

delo seja mais sensivel a medidas ruidosas.
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Figura 4.43: Resposta da composi¢ao de topo diante de medidas ruidosas.
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Figura 4.44: Resposta da composi¢ao de fundo diante de medidas ruidosas.

O mesmo comportamento pode ser visto nas varidveis manipuladas (Figuras m
e , onde o método da colocagao precisa de um maior esfor¢o para estabilizar o
sistema, deixando as variaveis manipuladas com excessiva manipulacao.

Nas Figuras e£.44], verifica-se que o modelo utilizando a colocagao apresenta
também um elevado overshoot. Esse valor quantificado em termos percentuais esta
mostrado na Tabela[£.16], onde, principalmente no topo da coluna, o valor é bastante
acentuado. O indice TAE mostra que o modelo completo foi o menos sensivel a
insercao de ruido nas medidas, apresentando o menor valor. O overshoot do método
dos momentos foi comparavel ao do modelo completo.

O computo dos tempos médios e maximos mostra que a redugao exerce um papel
fundamental quando se trata de medidas ruidosas, devido ao aumento do tempo de

processamento nesse cenario, como mostrado na Tabela A elevagao do tempo
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Figura 4.45: Manipulagao da vazao de vapor diante do controlador operando com
medidas ruidosas.
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Figura 4.46: Manipulacao da razao de refluxo diante do controlador operando com
medidas ruidosas.

Tabela 4.16:  Comparacao dos indices de desempenho para duas mudancas de
setpoint utilizando ruido nas medidas

Indice NMPC-completo NMPC-colocagago NMPC-momentos
IAE (topo) 0,1021 0,3544 0,3216
TAE (fundo) 0,0645 0,1590 0,1022
Overshoot (%) (topo) 21,67 35,74 20,69
Overshoot (%)(fundo) 6,57 16,36 7,14

de processamento utilizando o modelo completo, quando comparado ao caso sem

ruido, foi de 50 segundos para o tempo médio e de 146 para o tempo maximo.
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No método dos momentos nao houve elevagao no tempo maximo e o tempo médio
aumentou em 29 segundos. Ressalta-se que o modelo completo diante de medigoes

ruidosas teve um tempo maximo de 534 segundos, que é bastante elevado.

Tabela 4.17: Avaliacdo da reducao dos tempos de CPU por iteracao para o caso
com duas mudancas de setpoint utilizando ruido nas medidas

Indice NMPC-completo NMPC-colocacago NMPC-momentos
Tempo médio (s) 150,98 60,10 76,99
Tempo méaximo(s) 534,27 197,76 162,42

4.4 Avaliacao dos valores caracteristicos dos mo-

delos

Uma boa estratégia de redugdo de ordem deve reproduzir o modelo completo
quando o numero de estagios reduzidos forem iguais ao nimero de estagios reais
(STEWART et al., [1985). Nessa secao, avaliou-se a convergéncia dos autovalores
para as duas técnicas mostradas nesse trabalho e os autovalores dos modelos redu-
zidos utilizados nas seg¢oes anteriores.

Utilizando as matrizes jacobianas analiticas dos modelos reduzidos (Apéndice
[A], é possivel avaliar os valores caracteristicos do sistema para diferentes graus de
reducao. O primeiro teste efetuado foi a verificacdo de convergéncia, onde foi se-
lecionado um grau de reducao igual ao ntimero de estagios da coluna. Na Figura
estao os autovalores calculados para os trés sistemas, confirmando a proprie-
dade. Ressalta-se que nenhum dos autovalores possui parte complexa. O sistema
foi linearizado em torno do ponto desejado para o controle da coluna (Tabela .

Posteriormente, verificou-se o comportamento dos autovalores dos modelos re-
duzidos utilizados nas estratégias de controle e estimacao. Os resultados sdao um
indicativo do desempenho ruim obtido pelo modelo de colocagdao. Enquanto o mo-
delo completo nao possui nenhum autovalor complexo, a reducao do modelo pela
técnica de colocac¢ao produz dois autovalores com parte complexa, o que pode levar
a uma predicao de comportamento oscilatério que nao existe na realidade. Esse
comportamento nao é visto quando o modelo é reduzido utilizando a técnica de
momentos, onde apenas autovalores reais sao obtidos. Na Figura |4.48, a parte real
e a parte complexa dos autovalores sao colocadas em um tunico grafico, ficando
evidenciado que apenas o modelo de colocagao produziu partes complexas.

Avancando-se, percebe-se que nao é o nivel de reducao elevado que esta pro-
duzindo os autovalores com parte complexa. Na Figura os modelos reduzidos

foram aumentados para cinco estagios na retificacao e cinco estdgios no fundo da
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Figura 4.48: Partes reais e complexas dos modelos reduzidos e do modelo da planta.

coluna e o resultado é que mais autovalores complexos sao produzidos pelo método
da colocacgao no estado estacionario enquanto o método dos momentos permaneceu
apenas com autovalores reais.

A caracteristica oscilatoria da técnica de colocacao ortogonal é vista em diversos
problemas, principalmente quando o grau do polinémio utilizado para aproximar a
solucao é elevado. Esse tipo de problema pode levar a interpretagdes erréneas ou
até ao projeto de um controlador com desempenho insatisfatério, como o mostrado
nesse trabalho. A técnica de momentos para a reducdo de colunas de destilagao

pode atenuar ou eliminar esses problemas, como visto nessa secao.
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Capitulo 5
Conclusoes e Sugestoes

Nas ultimas décadas, é crescente o ntmero de trabalhos que buscam tornar real
a aplicacao mais frequente dos algoritmos de controle preditivo nao linear. O tempo
de processamento é muitas vezes um obstaculo a ser superado, principalmente em
sistemas de elevada dimensao, como colunas de destilacao. Muitas da aplicacoes atu-
ais sao restringidas a modelos lineares e utilizagao baseada em modelos empiricos,
que, apesar de amplamente difundidos, muitas vezes tém uma faixa de aplicacao
restrita e sofrem com a degradagao dos parametros devido a mudangas no processo
que, em geral, nao podem ser caracterizadas por esse tipo de modelo. Tem-se uma
competicao, onde os modelos empiricos podem ter uma solugdo de qualidade ruim
porém de menor custo, como mostrado na Se¢ao[4.3.1] e os modelos fenomenoldgicos
podem ter uma dimensao impossivel de ser solucionada em uma estratégia de oti-
mizacao em tempo real. Esse trabalho procurou demonstrar que existe uma solucao
intermediaria, que ¢é a reducao de ordem dos modelos fenomenolédgicos, a qual pode
reduzir de maneira significativa o tempo de processamento mantendo a qualidade
de predicao inerente desses modelos.

Os resultados apresentados na Segdo [£.2] mostraram que a qualidade da es-
timagao de estados utilizando a técnica de redugdo de momentos foi superior a
técnica de colocagao. As duas técnicas conseguiram reduzir o tempo de proces-
samento de maneira significativa. A estimacao utilizando modelos reduzidos de-
monstrou que sao necessarias menos medidas para tornar o modelo reduzido ob-
servavel quando comparado ao modelo completo. Por fim, a estimacgao conjunta de
parametros e estados revelou que a atualizagdo dos parametros pode ser uma fer-
ramenta poderosa para melhorar a estimacao de estados quando existe uma grande
incerteza entre a planta e o modelo utilizado no filtro.

O controle preditivo baseado em modelos nao lineares reduzidos, apresentado
na Secao [£.3 conseguiu reduzir o tempo de processamento de maneira promissora,
sendo uma potencial técnica para utilizacdo em aplicagoes industriais. A qualidade

da técnica de momentos reduziu satisfatoriamente as oscilacoes causadas pela técnica

68



de colocagao ortogonal, reproduzindo os autovalores da planta de maneira mais
préoxima.

Sugere-se, para trabalhos futuros, o emprego de técnicas nao lineares para a
avaliacao da observabilidade global do sistema reduzido nao linear e também da
estabilidade, através da comparacao das fung¢oes de Lyapunov dos sistemas com-
pleto e reduzido. Além disso, a validacao das estratégias apresentadas em colunas
reais pode ratificar o emprego das técnicas. Outro trabalho interessante seria a ava-
liacao dos custos financeiros para a obtencao e manutencao dos modelos reduzidos,
permitindo a associacao da qualidade do controlador resultante com os custos ne-
cessarios para obter, reduzir e manter o modelo nao linear e compara-los com as
estratégias classicas baseadas em identificagao. Por fim, a aplicagao de estimadores
mais dispendiosos computacionalmente como o MHE e o filtro de particulas poderia
ser empregada para a avaliacdo de desempenho dos modelos reduzidos em sistemas

em estagios, onde a utilizacao desses métodos é muito restrita.
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Apéndice A

Calculo das matrizes jacobianas
dos modelos reduzidos utilizados

nos Filtros de Kalman

Balanco no condensador (i =0 )

dX 7‘ e +1 re
T | 5 A Xo] (A1)
Secao de retificagao (i = 2 a nr)
ax; _ e, Vo) |'§R g ren
B 0 S - x| + 5 i -
dt J M; | & i Yi

Balanco no prato de alimentacao (i = nr + 1)

anrJrl Lr el t) F +(
— A_ re A_ esg
dt Mm”-i-l ]Z() nr—l—l] j Mnr-i—l xF( Mnr+1 j ;-i-l ’VLT+1_] J
Vi(t) L(t)
- mynr+l (t) - j\4(Kwn7‘+1(t) (AS)

Secao de esgotamento (i = (nr + 2) a (n-1))

dX

L0 S B - x,

j=nr+1

Balanco no refervedor (i = n)

74

(A.2)



Relagoes algébricas

T = X;— Vz‘,leO - V;,an (A~6)

Y = yi + Viavo + Viayn (A7)
ax;(t

yilt) = (t) (A8)

1+ (a—1)z(t)

E possivel relacionar a varidvel x com a variavel X da seguinte maneira (dado

queemi=1,i=nr+lei=n,z=X):

Xo
top top
Xi— Vl,i Xo — VQ,i Xm"—i-l

X = Xm“-‘rl (Ag)

esg esg
Xi— Vl,i X1 — Vz,i X

X

De forma analoga a relacao entre a variavel Y e y
Yo

Yi + ‘/ﬁ?pyo + %t,ipynrﬂ

Y = Ynr+1 (Al())

Yi + Vi Y1 + Vo yn

Yn

As derivadas podem ser escritas matricialmente:
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Fazendo as derivadas chega-se a:

ox
oX

1

Oxg Ox1
0Xo 0Xo
Oxg ox1
0X1 0X1
ox :
0X
8CEO 81‘1
LOX, 00X,
[oYe oYV
dyo  Oyo
oYy  9Yy
dy1 Oy
oY :
dy
oYy oYy
LOyn  Oyn
top top
Vi _Vl,i
0 1 0
0 0 1
top top
0 _Vz,z‘ — Vo,
0 0 0
0 0 0

o O =

(a») “ee
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Oxo
0Xo
Ozy
0X1

Oxo
0Xn

)%}
Yo
)%}
oy1

oYy
Oyn,

Oxn
0Xo
O0xn
0X1

Oxn

0Xp J

Y]
Yo
Yn
o

Yy
Oyn 4

esg
V1

esg

2,

esg
1,4

esg
2,3

esg esg
Viiw Vi

esg esg

(A.11)

(A.12)

(A.13)

(A.14)



A derivada da relacao de equilibrio é dada por:

Ori _ o  a-z(a-1)
Oy B rla—1)+1 (z(a—1)+1)2 (A.15)

Considerando-se que: gTXZ =1lser= a))gi = 0 se i # k, derivando as equacoes
do modelo em relagao a um X} qualquer:
Técnica de momentos
- Condensador
‘/r(t) as +(ret)
= Aj i(t) — X A.16
fO Mo(t) 2:;) 0,5 y]( ) 0 ( )
dfo _ Vi (t) nil A D) dy; Ox;  0Xo (A17)
Xy  Mo(t) | =™ 0z,;0X,  0Xx
-Segao de retificacao (i = 1 a nr+1)
L?‘ (t el T‘Et) t el + T’et
i Z B” - X; Z B; (1) =Y, (A.18)
afz _ Lr<t> nil BZ (ret) ax] aXz
00X, M; J0X,  0X,
+W(t) mil +(ret) ay] 31’; (33@ Oy, Ox; OYri1 OYnrs1 OTppqr . OYy Oyo 8350)
M; =0 " 533] 0X}, Oy; Ox; 0X, OYnrs1 OTppp1 0Xy Oy O 0X,
(A.19)
- Prato de alimentagdo (i = nr+1)
nr+1 t F n g
- — AanG 7‘% Anres
f i Mnr+1 Jz;) +1J ] Mnr+1 F( Mnr+1 j %;—H +1] 7
Vi (t) Li(t)
— nri1(t) — ———Tpra1(t A.20
S e (0) = 7 P (1 (A.20)
afnr+1 L, s —(ret) Ox; V:s(t) = +(esg) ay Oz
O, ~ Mo 2= Aenagy, tan, 2 Aetlig, oy,
k nr+1 =0 k nr+1 j=nr+1 IE] k
i ‘/Yr(t) 8ynr+1 axm“-l—l . Ls(t) axnr—s—l <A21)

Mnr—l—l axnr—}—l an Mnr—i—l an
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- Secao de esgotamento (i = nr+2 a n-1)

P Lj\y) S B9y (1) - x| + LU | S g, )y, (A.22)
v | j=nr+l M; J=nr+1
ofi L,(1) —(esg) O 0X;
8Xk M; j%;—f—l “J 8Xk an
+ ‘/s(t) En: B—&—(esg)%% . OY; ayz axz 8Yn ayn 83771 + 8an+1 aynr—i—l axnr-&-l
Mi j=nr+1 " axj 8Xk ayz ax’t an ayn 81:71 an aynr—i-l axnr—l—l an
(A.23)
- Refervedor (i = n)
Ls(t) [ —(esg) ‘/s(t)
M,(t) i %;Jrl s My (t) | |

0f,  Li(t) T .
n,j

= — — A2

_ ‘/s<t) [ayn 8xn a:l;n

Lj=nr+1

Método da colocacgao

Nesse método as equagoes dos pratos de alimentacao, topo e fundo permanecem
iguais ao método dos momentos. Logo é necessario modificar apenas as equagoes
dos estagios internos. Derivando as equacoes dos estagios internos em relacao a um
x) qualquer:

-Secao de retificacao (i = 1 a nr+1)

Z ret)

Vrt

[Z ATy, —yZ] (A.26)

Z

para i = k:
afz Lr(t) —(ret) ‘/r(t) +(ret) dyz dyz
o = M A 1]+ Sl Ll (A.27)
ara i £ k
afz Lr (t) —(ret) ‘/;(t) + ret) dyz
= A A A2
6wk M; [ Lk } + M; dl’k ( 8>

-Secao de esgotamento (i = nr+2 a n-1)
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dl‘l t Z Aljesg — ‘/S t [ Z A+ esg) — <A29)
dt l j=nr+1 i Jj=nr+1
para i =k
Ofi _ Ls(t) [\ ~(es) Vi) | p+esp) BYi_ dys
i s A esg) 1 s A° esg (. % A
axk M; [ Lk }—i_ M; Lk d(l]k dl‘k ( 30)
para i # k
df; Ls@) —(esg) Vs<t) +( )dyi
= A_ esg _— A_ es9) 7 A 1
i Vil AU R vl (4-31)
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