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APRIMORAMENTO DO DESEMPENHO DO CONTROLADOR PREDITIVO
MULTIVARIAVEL APLICADO EM COLUNA DEPROPANIZADORA
UTILIZANDO FILTRO DE KALMAN

Cassio Ferreira Gomes

Maio/2019

Orientadores: Emanuel Negrdo Macedo

Oscar Alberto Zanabria Sotomayor

Area de Concentracdo: Engenharia de Processos

O aumento da eficiéncia dos processos industriais tem sido cada vez necessario nos dias
atuais, em virtude da alta competitividade de mercado. Neste contexto, técnicas que
buscam aumentar a eficiéncia no desempenho dos sistemas de controle das plantas
industriais, minimizando custos e maximizando a qualidade do produto, a exemplo da
utilizacdo de Filtro de Kalman em variaveis de processo que realimentam os sistemas de
controle, tem relevancia significativa. Filtro de Kalman é uma técnica de estimacédo de
parametros que permite, para sistemas lineares, a reducdo de ruidos e incertezas que
estdo submetidas as variaveis de processo. A sua ampla utilizacdo se justifica,
principalmente, devido ao fato de que as variaveis (informacdes) que sao obtidas através
do processo, através de instrumentos fisicos e rotinas de medicdo, apresentam precisao
finita e estdo naturalmente corrompidas por erros (aleatérios ou grosseiros). Estas
variaveis ao serem introduzidas no sistema de controle, sem a utilizacdo do Filtro de
Kalman, carregam todo sinal de ruido, reduzindo o desempenho do sistema de controle.
O principal objetivo deste trabalho é apresentar os resultados da implementacdo de
Filtro de Kalman no processo industrial, coluna depropanizadora, controlada através de
Controlador Preditivo, com base em dados reais, de forma a melhorar o desempenho do
controle e eficiéncia energética deste processo. Os estudos de simulagdo sdo realizados
na plataforma MATLAB / SIMULINK.
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The increase in the efficiency of industrial processes has been necessary in the present
day, due to the high market competitiveness. In this context, techniques that seek to
increase the performance efficiency of industrial plant control systems, minimizing
costs and maximizing product quality, such as the use of Kalman Filter in process
variables that feed control systems, has significant relevance. Kalman filter is a
parameter estimation technique that allows, for linear systems, the reduction of noise
and uncertainties that are subject to process variables. Its wide use is mainly due to the
fact that the variables (information) that are obtained through the process, through
physical instruments and measurement routines, have finite precision and are naturally
corrupted by errors (random or coarse). These variables, when introduced into the
control system, without the use of the Kalman Filter, carry all noise signals, reducing
the performance of the control system. The aim of this work is to present the results of
the Kalman Filter implementation in the industrial process, a propane generator column,
controlled through a Predictive Controller, based on real data, in order to improve
control performance and energy efficiency of this process. Simulation studies are
performed on the MATLAB / SIMULINK platform.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 - MOTIVACAO

Com o0 aumento da competitividade dos sistemas produtivos, a necessidade de
implementacdo de técnicas eficazes para minimizacdo de custos e consequente
maximizacdo de lucro, se tornam imperativas. O desempenho dos sistemas de controle,
a exemplo do Controle Preditivo Multivariavel, em um processo industrial, tem extrema
relevancia nos quesitos: custo da producdo e garantia da qualidade do produto entregue
ao cliente.

Em geral, estes sistemas de controles industriais estdo sujeitos a ruidos e
imprecisdes em suas varidveis de processo, ocasionando uma menor eficiéncia destes
sistemas. Assim, pesquisas em técnicas para obter um maior desempenho nos sistemas
de controles vém sendo desenvolvidas nos ultimos anos (DA SILVA, 2017).

Dentre as diversas técnicas desenvolvidas, a utilizacdo de Filtro de Kalman para
melhoria na qualidade das medi¢des das variaveis de processo, antes da realimentagdo
no sistema de controle, se destaca. Este efetua ajustes das variaveis medidas, com o
objetivo de reduzir significativamente a propagacdo do ruido, aumentando a
fidedignidade dessas variaveis, considerando as incertezas das varidveis do processo e
do modelo.

O Filtro de Kalman (FK) é uma técnica de estimacdo de parametro utilizada em
sistema lineares e estocasticos, e desde que foi teorizado por Rudolf Emil Kalman
(KALMAN, 1960), foi consolidado em sua area de aplicacdo, se tornando a base para 0s
estudos que lidam com a problemética da estimacdo de varidveis de estados e
parametros. Tem como base algoritmos que combinam os sinais de saida do processo,
medidos pelos sensores, com o conhecimento do modelo do sistema, para gerar os sinais
observados.

No presente trabalho, sdo abordadas técnicas para implementacdo do Filtro de
Kalman nas variaveis de processo de uma coluna depropanizadora, com objetivo de

aprimorar o desempenho do Controlador Preditivo Multivariavel (MPC).



1.2 - JUSTIFICATIVA DA PROPOSTA DE ESTUDO

O bom desempenho dos sistemas de controles em unidades industriais tem como
objetivo principal a garantia de estabilidade do processo no ponto de operacdo desejado,
de forma a garantir a qualidade final do produto, minimizando os custos de producéo.
Entretanto, caso a implementacdo destes sistemas de controle ndo seja realizada da
forma correta, alguns resultados negativos sdo constatados, a exemplo:

— Aumento de custo de produ¢do com matéria prima;

— Aumento dos custos de produgdo com energia (elétrica, combustivel, vapor);
— Aumento das manuteng6es corretivas em equipamentos criticos;

— Fadiga Operacional em funcéo da instabilidade de processo;

— Parada da producdo industrial, a depender do nivel de oscilacdo das variaveis.

Para alcancar a estabilidade do processo industrial € necessario, dentre varias
condices, a correta definicdo da estratégia de controle e, principalmente, a garantia da
qualidade na informacdo das varidveis do processo.

Diante desse contexto, a implementacdo de Filtro de Kalman em variaveis
controladas nos processo industriais, apresenta-se com uma possibilidade de melhoria
de performance do sistema de controle, tendo em vista que estas informag¢des “filtradas”
permitem uma melhor estabilidade do processo. Além disso, estas varidveis poderdo ser
utilizadas em inameras aplicacdes, inclusive na tomada de decisdo operacional.

Assim sendo, o presente estudo tem relevancia técnica e cientifica porque visa
analisar a aplicacdo de técnica para aprimoramento de sistema de controle em um

processo real, coluna depropanizadora, através da simulacdo MATLAB/SIMULINK.

1.3 - OBJETIVOS

1.3.1 - Objetivo geral

O objetivo geral desta pesquisa € analisar o desempenho do controlador
preditivo multivariavel, utilizado para controlar o processo da coluna depropanizadora,
antes e ap6és a implementagdo do Filtro de Kalman nas variaveis controladas do

processo.



1.3.2 - Objetivos especificos

— Realizar o estudo tedrico e a implementacdo numerica do Controlador Preditivo
Multivariavel em uma coluna depropanizadora;

— Realizar o estudo teorico da técnica e a implementacdo numérica do Filtro de
Kalman (FK).

1.4 - CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

O presente trabalho torna-se relevante a medida que procura trazer contribuices
tedricas e préaticas para implementacdo de técnicas para melhoria de desempenho de
sistemas de controle industriais, utilizando modelos de processos reais. Neste trabalho
utilizaremos o modelo matematico do processo de uma coluna de depropanizadora da
PETROBRAS (Refinaria Presidente Bernardes Cubatdo/ RPBC), identificado no
trabalho de Porfirio, 2001.

Outra contribuicdo é o emprego de uma ferramenta ja validada e consolidada no

meio académico, Matlab, na solucdo de um problema muito comum na inddstria.

1.5 - DELIMITACAO

Apesar dos processos industriais reais normalmente serem ndo linearidade,
inclusive a coluna depropanizadora estudada neste trabalho, para efeito deste,
estudaremos o modelo do processo linearizado em um ponto de operacdo. Além disso,
embora sejam as mais importantes, 0 modelo do processo utilizado neste trabalho leva
em consideracdo apenas duas variaveis controladas e duas varidveis manipuladas,

diferentemente do processo real.

1.6 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

O capitulo 1 enfatiza as motivagdes, a justificativa da proposta do estudo que
levaram ao tema de aprimoramento do desempenho do controlador preditivo com a
implementacdo do Filtro de Kalman nas varidveis controladas, e também discorre os

objetivos pretendidos no presente trabalho.



O capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura e o estado da arte acerca de
Controle Preditivo Multivarivel, Filtro de Kalman e sobre a Coluna Depropanizadora.

O capitulo 3 demostra os resultados do estudo de caso. Primeiramente é
implementado o sistema de controle, MPC, junto a planta (coluna depropanizadora) e
apresentado os resultados. Logo em seguida, é implementado o filtro de kalman nas
varidveis controladas (concentracdo de c3+ no butano e temperatura de topo). Por
ultimo, é avaliada a performance do controlador preditivo apds a implementag&o do filtro
de kalman nas variaveis controladas realimentando o sistema de controle.

O capitulo 4 apresenta a conclusao do trabalho atraves do resumo dos resultados

encontrados, bem como € apresentada sugestdes para continuacao do trabalho.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

1.1 - CONTROLE PREDITIVO MULTIVARIAVEL

Controle Preditivo Multivariavel (MPC) refere-se a uma classe de algoritmos de
controle que controla a resposta futura de uma planta através do uso de um modelo
explicito do processo.

As ideias do MPC tiveram inicio a partir de 1960 (GARCIA et al., 1989),
porém, o real interesse nesse campo comegou a crescer a partir de 1980, depois dos
trabalhos sobre 0 MPHC (Model Predictive Heuristic Control) e o DMC (Dynamic
Matrix Control), e particularmente, depois do QDMC (Quadratic Dynamic Matrix
Control), que ficaram muito populares na industria petroquimica e nas estagdes de forga.
Desde essa época, tém surgido novas variantes MPC, tais como: MAC, IMC, GPC,
MOOCA, HIECON, PFC, OPC, PCT e RMPCT.

Atualmente, a técnica de controle avancada mais utilizada na inddstria de
processos é o MPC, sendo geralmente implementada no nivel médio de uma estrutura
de controle global. O sucesso desta técnica pode ser atribuido a trés fatores importantes
(SOTOMAYOR, 2002):

— Primeiro, a incorporagdo de um modelo explicito do processo na lei de controle,
0 que permite ao controlador, em principio, lidar diretamente com todas as
caracteristicas significantes da dindmica do processo.

— Segundo, o MPC considera a resposta da planta sobre um horizonte futuro no
tempo, assim os efeitos da pré-alimentacdo e realimentacdo de perturbacdes
podem ser antecipados e removidos, permitindo ao controlador levar o processo
mais perto da trajetoria futura desejada.

— Finalmente, o MPC considera restricGes nos estados, nas entradas e nas saidas,
diretamente no célculo da lei de controle. Isto significa que violagbes das
restricbes sao menos provaveis de acontecerem, resultando em um controle justo
no estado estacionario 6timo, com restricdes, para 0 processo. A inclusdo de
restricOes € a caracteristica principal que distingue o MPC dos outros algoritmos
de controle



1.1 - FUNCIONAMENTO DO MPC

Os Controladores Preditivos Multivaridveis (MPC) sdo implementados,
normalmente, em uma camada hierarquicamente superior a camada do controle
regulatério. Nesta configuracao, o controlador preditivo fornece setpoints 6timos para a
camada de controle regulatdrio, conforme Figura 2.2.

Quanto ao seu funcionamento, utilizando o modelo do processo real, as respostas
deste processo as mudancas nas variaveis manipuladas sdo previstas. No instante de
tempo atual, usualmente definido como k, o comportamento do processo ao longo do
tempo np é considerado. Este intervalo de tempo [k, np] é conhecido como horizonte de
predicdo. As acles das varidveis manipuladas sdo selecionadas de tal forma que a
resposta prevista apresenta determinadas caracteristicas que sejam desejaveis. As acOes
de controle, das variaveis manipuladas, podem variar durante um horizonte de controle
m< np (DA SILVA, 2017).

Tanto o horizonte de controle como o de predicéo faz parte da sintonia do MPC
(GOMES, 2009). Desta forma, minimiza-se um critério de desempenho sujeito a
dindmica do processo e as possiveis restricdes nas variaveis de saida e entrada. Porém,
apenas a primeira acdo de controle calculada é de fato implantada no processo. No
préximo instante de amostragem, isto €, em k+1, 0 mesmo problema de otimizacdo é
resolvido com a nova condicdo inicial, obtida mediante informacdes tirada das medidas
do processo em k+1 e com o horizonte movido adiante por um intervalo de amostras
(QUIN e BADGWALL, 2003). A Figura 2.1 abaixo ilustra a implementacdo basica do
algoritmo de controle MPC.
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Figura 2.1 — Esquema de implementacdo do algoritmo MPC.
Fonte: SOTOMAYOR (2009).

1.1 - ESTRUTURA DO CONTROLADOR

Muitos dos MPC comerciais operam numa estrutura em duas camadas: Superior
e Inferior. Na camada superior, o algoritmo de otimizacdo econdmica computa um
6timo estado estacionario. O resultado deste problema é enviado para camada inferior,
MPC, através de valores desejados para as variaveis manipuladas (“targets”). Na
camada inferior é resolvido outro problema de otimizacdo, entretanto levando-se em
conta a dindmica do processo. Geralmente os algoritmos de otimizacdo sdo resolvidos
através de programacao linear (LP) ou programacdo quadratica (QP), no mesmo
intervalo de amostragem (SOTOMAYOR et al., 2009).
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Figura 2.1 — Estrutura em 2 camadas do MPC.

2.3.1 - Camada inferior do MPC

Na camada inferior, ou seja, no MPC, minimiza-se uma funcdo objetivo, J ,

desejado sujeito a dinamica do processo e as possiveis restricdes nas variaveis

manipuladas e controladas.

min J
Auy

Sujeito a
np T m-1
3=y + i) - y®] Qlyk+ j)—y* |+ X Au(k + ))TRAu(k + j)
j=1 i=0
—Au™ <u(k + j) < AU™ ,j=0,1,...m-1
Au(k +j) =0

Ut sulk+ D <u™ o1 met

Em que:

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

(2.5)



_ T T _N\T
Au, = [Au(k) Au(k +1)"..Au(k +m-1) ]T variacdo das entradas calculada no

instante k
u vetor das entradas manipuladas do sistema

y vetor das saidas controladas do sistema

sp
y vetor do sinal de referéncia (setpoints) das saidas do sistema
NP horizonte de predicéo

m horizonte de controle

Q matriz de ponderacdo (pesos) das saidas

R matriz de ponderacgéo das entradas(fatores de supressao)

funcgéo objetivo ou fungéo de custo

2.3.2 - Camada superior do MPC

A otimizacdo em estado estacionario, soluciona, no mesmo instante de
amostragem do controlador MPC, um problema de programacdo quadratica ou linear,
usando o0 modelo do processo em estado estacionario e informacBes provenientes do
controlador.

O resultado da otimizacdo estacionaria (valores otimizados para setpoint das
varidveis controladas e targets para as varidveis manipuladas) € enviado para a
implementacdo do MPC (YING e JOSEPH, 1999; QIN e BADGWELL, 2003;
ENGELL, 2007).

A formulagdo da otimizacdo estacionaria implica a minimizacdo dos desvios
entre os valores 6timos a serem implementados no MPC. Para isto o seguinte problema

¢ solucionado:

min  (ugs —u(k _1))T Q1 (Uss —u(k =2))+Q; - (ugs —u(k —1))
Ugs (2.6)



sujeito a:
Yss = GUgs +ds
dg = J(k +n)-Gu(k—1)
Umin < Uss < Umax

Ymin < ¥Yss = Ymax 2.7

Em que: u(k — 1) é a ultima acdo de controle implementada, k é o instante
atual, ugs € o vetor de “targets” em estados estacionario, y;s € 0 vetor de saidas preditas
em estado estacionario, y(k + n) é a predigdo das saidas controladas para o instante
k +n (n é o horizonte de estabilizacdo do processo), dg € o valor da perturbagdo em
estado estacionario (modelo do bias) e G € a matriz de ganho em estado estacionario do
processo (KASSMANN e BADGWELL, 2000). Ja Ymax © Ymin S0 0s limites méximos
e minimos das saidas controladas y, Q;e Q, sdo as matrizes de ponderacdo com
dimensGes apropriadas.

A otimizagdo estaciondria aumenta o grau de robustez do controlador,
proporciona um desempenho livre de erros estacionarios (“offsets”) e permite que as

saidas sejam controladas por setpoint fixo ou por faixa (SOTOMAYOR et al, 2009).

2.4 - FILTRO DE KALMAN
2.4.1 - Introducéo

Em todos os processos industriais as variaveis de processo obtidas através de
medicdo estdo sujeitas a ruidos, sendo que estes afetam significativamente o
desempenho do processo. Com o objetivo de reduzir os efeitos dos erros de medicao,
sdo usadas técnicas que podem estimar os estados e parametro deste processo a partir de
modelos matematicos com a finalidade de reduzir estes erros aleatérios (DA SILVA,
2017).

Essa técnica € conhecida como estimadores de estados ou filtro estocasticos.
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Figura 2.3 — Esquema de implementacé&o do algoritmo MPC.
Fonte: Adaptada de SIMON (2006).

Dentre estas técnicas de estimacdo, para sistemas lineares, destaca-se o Filtro de
Kalman. Este da estimativas 6timas na presenca de incertezas na medicéo e no estado.
Outra caracteristica importante do Filtro de Kalman e suas variacfes, € que estes
possuem estimacdo de natureza recursiva, fato que proporciona uma rapida estimacgéo
em tempo real, 0 que é extremamente importante para desenvolvimento on-line.

Em 1960, Kalman publicou artigo no qual era descrito procedimento para
resolucdo de problemas lineares atravées de estimacao de estados (KALMAN, 1960). Na
versdo inicial, apenas os problemas em tempo discreto foram abrangidos, entretanto
ainda nessa década, Kalman e Bucy desenvolveram a implementagdo para problemas
em tempo continuo (KALMAN e BULCY, 1961).

O Filtro de Kalman é um estimador instantdneo de determinado estado
perturbado por ruido, em sistema dindmico linear. E estatisticamente eficiente com
relacdo a qualquer funcdo quadratica de erros de estimativa (GREWAL e ANDREWS,
2014), na qual suas equacbes formam um processo recursivo capaz de reduzir a soma
dos quadrados das diferencas entre os valores medidos e os estimados.

A partir do modelo do processo e medigdes ruidosas deste, 0 FK estima, de
forma precisa, os estados e parametros do processo, mitigando os efeitos dos erros
randomicos inerentes aos processos de medigdo. Em geral, considera-se como um
propagador de distribuicdo probabilistica, j& que fornece uma caracterizagdo completa
do estado atual de um sistema, incluindo referéncias passadas, sem necessitar

efetivamente dos valores anteriores (JUNIOR, 2016).
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OLIVEIRA (2005) propods utilizar técnica de filtragem de kalman e vetor de
estados com dimenséo variavel para acompanhamento de alvos radar. A analise com
dados simulados e com dados reais demonstram a viabilidade e a vantagem de
utilizacdo destas técnicas.

Em ABREU (2008) foi analisada a aplicacdo de Filtro de Kalman para a fuséo
de informacéo de sensores de um robd para a sua auto localizacdo. Neste sentido, foi
desenvolvido algoritmo, em Matlab, que simula o deslocamento de um movel
unidimensional, como um comboio, juntamente com o Filtro de kalman e observou-se
que, mesmo com a presenca de eventuais distarbios, o FK foi capaz de fazer a
estimativa convergir para o valor real.

A utilizacdo de Filtro de kalman na estimacdo de estados de um problema de
rastreamento de um veiculo de dindmica desconhecida a partir de outros veiculos é
analisada em FARIA (2010). Como resultado, foi observado que as estimativas
encontradas convergiam com os valores reais e com o tempo de convergéncia bastante
favoravel.

VINHAL (2013) utilizou FK como ferramenta para pré-processamento de sinais
espectrofotométricos no contexto da quimiometria. O sinal filtrado é usado na
calibracdo multivariada para construir um modelo matematico com boa capacidade
preditiva. Os resultados obtidos demonstraram que pode ser aplicado com vantagens em
relacdo a outras técnicas tradicionais em quimiometria.

Em MACHADO (2014), o FK foi implementado em hardware tipo FPGA (Field
Programmable Gate Arrays), de forma a garantir através dessa implementacdo, uma
plataforma répida o suficiente para rastrear radares de foguetes com alta precisao.

JUNIOR (2016) demonstrou aplicacdo de FK de forma a garantir a qualidade de
energia em equipamentos elétricos, reduzindo a possibilidade de danos. O algoritmo de
sincronia e a filtragem do sinal de tenséo da rede foram implementados baseando-se na
teoria de filtro de kalman para modelo linear.

Para aplicacdo em sistemas néo lineares existem algumas variagdes do Filtro de
kalman, dentre elas, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Filtro de
KalmanUnscented (UKF).
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2.4.2 - Modelo do sistema e algoritmo do FK

O Filtro de Kalman foi proposto por Kalman (1960) sendo um estimador linear

para sistemas lineares da forma:

Xp = Ag—1Xk—1 + Br_qUp—1 + Wi—1 (2.8)
Vi = CiXpe + v

sendo:

—k o tempo atual,

— X, 0 estado no tempo k;

— Xy _4 0 estado no tempo k-1;

—uy_, aentrada do processo no tempo k-1 ( variavel manipulada);

— Wy 0 ruido do modelo do processo no tempo k-1;

— A, B e C matrizes de controle do sistema dindmico;

— v}, ruido da medicao;

— yy variavel do processo.

Para grande parte das aplicacdes de sistemas dindmicos, incluindo a desejada
nesse trabalho, os ruidos wy_,, vi sd0 considerados ruidos Gaussianos brancos nao
correlacionados, oriundo de erro de modelagem e dos sensores de medicao,

respectivamente. Com isso, tais ruidos tém média zero e covariancia Q_, e Ry:

Wi—1~N(0, Q-1) (2.9)
v, ~N (0, Ry)

Considerando que o modelo do sistema ja foi definido nas equagdes (8), o
algoritmo do FK pode ser apresentado. Em resumo, o algoritmo consiste na predicao,
onde o valor do estado e da matriz de covariancia do erro sdo estimados a priori €, em
seguida, sdo feitas as corre¢des dessas predi¢des, através do ganho de kalman.

Na predicao, sdo estimados os estados, ¥, € a matriz de covariancia do erro, P,
no tempo k, baseados nos valores do passo anterior, no tempo k-1.

A estimativa inicial, conhecida como a priori, do estado, é baseada na estimativa

do proprio estado no passo anterior, k-1, ponderado pela matriz de controle, Ax_q,
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somada ao valor da entrada do processo no tempo k-1, u,_,, ponderada pela matriz de

controle, By_, conforme Eq. (2.10).

X = Ag—1Xp—1 + B—1Ug—1 (2.10)

Quanto a estimativa da matriz de covariancia do erro a priori, P, esta é baseada
no seu proprio valor no passo anterior, P,_,, ponderada pelas matrizes de controle e
suas transpostas, A,_; ,A%_,, Bx_1, Bf_, , € somada com o ruido de processo no tempo

k-1, Q,_4, conforme abaixo.

Py = Aj_1 Py AR 1 + Byk—1Pyr-1Bi_1 + Q-1 (2.11)

Em seguida, apds a etapa da predicédo, sdo realizados os célculos de correcdo, na
qual sdo novamente estimados os estados de interesses, X, € a matriz de covariancia do
erro, Py, porém com a atualizacdo dos mesmos a partir do ganho de Kalman.

O ganho de Kalman, K, é baseado no valor estimado da matriz de covariancia
do erro, Py, encontrado na predicéo, e outras matrizes, a exemplo de Ry e Cy, conforme
equacéo abaixo.

K, = PCI(Ry + C P .CI)? (2.12)

Este parametro tem por finalidade minimizar o valor estimado na matriz de
covariancia do erro, P, com a intengéo de estimar o valor do estado.

Apds, é calculada uma nova estimativa do estado, X, conhecida como a
posteriori, atualizando a estimativa encontrada anteriormente, X, com base no ganho de
Kalman, K;, na ja citada matriz C,, e na medicdo realizada no passo atual, y;, no tempo
K.

Xp = X + K (i — Ce X)) (2.13)

Por ultimo, uma nova estimativa a posteriori da matriz de covariancia do erro,
P, é também calculada, levando-se em conta a estimativa obtida na predicdo, Py, a

matriz C e o0 ganho de Kalman, cujo objetivo € minimizar esse erro,

P, = 1=K .C)P.(I — K, C)T + Ky Ry Ky, (2.14)
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Predicao

Estimativa a Priori do Estado
Xy = Apifiey + Byl

Estimativa a Priori Covaridncia do Erro

Py= A4y Py Ak 4By Py oBl @y

Correcao
Calculo do Ganho de Kalman
Kk = I_JkCE(Rk + Ckﬁkd]_l

Correcdo da Estimativa a Priori do Estado
%rlc = JTC;‘ + Kr'i(y,'\; - Cki’,k]

Corregdo da Estimativa a Priori da Covaridncia do
Erro

P = (1= KyCo)P, U~ K, C)T + K Ry

Figura 2.4 — Algoritmo do Filtro de kalman.

2.4.3 - Considerac0es préaticas da implementacéo do filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é uma ferramenta de estimacdo muito atrativa, pois 0 mesmo
apresenta um desempenho ideal caso suas suposicdes tedricas sejam respeitadas. Porém,
em um ambiente pratico, o projetista percebera que nunca serd possivel encontrar uma
situacdo onde nenhuma das suposi¢bes seja violada, impedindo uma aplicacdo com
sucesso total, ou seja, desempenho ideal. De acordo com AGUIRRE (2007) e SIMON
(2006), as razbes mais comuns para problemas de estimagdo do filtro sdo erros de
modelagem e a precisdo aritmética finita.

A teoria do Filtro de Kalman assume precisdo aritmética infinita, o que
garantiria certa estabilidade e convergibilidade ao filtro. Mesmo atualmente, com 0s
processadores dos computadores cada vez mais avangados, a precisdo aritmética ainda
possui limites. Em sistemas embarcados, que apresentam precisdo ainda menor, é onde
0 problema fica mais acentuado, podendo causar alta divergéncia e instabilidade.
(AGUIRRE, 2007).
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No intuito de melhorar o desempenho do FK, o projetista pode utilizar algumas
estratégias (SIMON, 2006):

- Precisao Aritmética

I. Tomar cuidados com as estimativas iniciais de estado e matriz de covariancia de erro
de estimacdo, inicializando os valores de acordo com o conhecimento do sistema.
Apesar de nem sempre resolver os problemas de divergéncia, uma inicializacdo mal
feita pode fazer com que o FK aprenda o modelo errado muito rapidamente ou ficar

insensivel a entrada de novas informacdes;

ii. Se possivel, melhorar a precisdo aritmética do filtro fazendo alteracdes nas variaveis
do algoritmo, no intuito de aproximar o comportamento digital do FK a teoria

analdgica.

- Modelagem do Sistema:

I. Fazer com que o filtro esqueca medi¢cdes mais antigas, e apenas usar uma faixa mais
nova de medidas para gerar as estimativas do estado. O FK deixaria de ser 6timo
teoricamente, mas poderia garantir a convergéncia do mesmo na pratica. O filtro
passaria a dar menos importancia ao modelo assumido pelo projetista e daria mais

énfase as medicdes encontradas;

ii. Implementacdo heuristica de ruido aditivo na dindmica da variavel de estado, que
pode ser feito de maneira simples pelo projetista. Este método é matematicamente
equivalente ao anterior, pois a adicdo desse ruido informa ao filtro para confiar menos

no modelo adotado para o processo e para enfatizar mais as medigdes feitas da saida.

2.5 - COLUNA DEPROPANIZADORA

As unidades de refino de petroleo possuem diversos estagios de processamento,
0s quais possuem com funcdes especificas. Neste trabalho, analisaremos um dos
processos contidos na Unidade de Craqueamento Catalitico Fluido, UFCC, e presentes

em algumas Refinarias de Petroleo, a coluna depropanizadora.
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Nas refinarias da PETROBRAS, estas colunas normalmente estdo presentes no
estagio final das nas unidades de Craqueamento Catalitico Fluido (UFCC’s), tendo a
funcdo de separar a corrente de propano da corrente de butano, garantindo

rigorosamente a especificacao destas correntes.
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Residuo Atmosférico ——ges Conversor
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Unidade de Cruguieamente (UFCC)

Figura 2.5 — Esquema da UFCC da Refinaria RPBC.
Fonte: PORFIRIO (2001).

2.5.1 - Descricao do processo

A coluna depropanizadora, processo estudado neste trabalho, ja foi
anteriormente identificada e modelada, conforme trabalho de PORFIRIO (2001). Esta
pertence a unidade de craqueamento catalitico da Refinaria da Petrobras, RPBC
(Refinaria Presidente Bernardes) e estd representada na Figura 2.6. Para maiores
informacdes sobre o processo esse trabalho pode ser consultado.
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Figura 2.6 — Fluxograma de processo da coluna depropanizadora.
Fonte: PORFIRIO (2001).

Antes de chegar ao processo da coluna de depropanizagdo, fluxograma acima, o
GLP passa pela se¢do de tratamento, a qual possui duas etapas: tratamento com DEA
para remocdo de contaminantes (CO2, CO e H2S) e tratamento com Merox para
remocao de compostos de enxofre (mercaptans). Esse processo tem como objetivo a
eliminacdo da corrosividade do GLP.

Ap0s passar pela secdo de tratamento, o GLP é enviado para o vaso V-01, o qual
possui um controle de nivel em cascata com a vazdo de saida do GLP. Apés o vaso V-
01, o GLP é bombeado para a coluna T-01, sendo antes preaquecido no trocador de
calor E-1, através da troca térmica com a nafta proveniente do funda da torre da
debutanizadora. Para manter o controle da temperatura na entrada da coluna T-01, existe
um controle regulatério de temperatura que mantem esta temperatura do GLP fixa,
manipulando a vazdo de nafta para o trocador, através da manipulacéo de valvulas.

Apds o preaquecimento do GLP, esta carga é destilada na coluna T-01, sendo 0s
vapores totalmente condensados e subresfriado no trocador E-2 e enviados para 0 vaso
de topo,V-02. Neste vaso, a corrente liquida é dividida em duas partes, sendo uma para
refluxo de topo e outra retirada como destilado para o pool de GLP.

Na parte inferior da coluna, parte do refluxo interno que atinge o fundo da
coluna é vaporizado no refervedor E-03 e a outra parte é retirada, resfriada no E-04, e

enviada para a unidade de gasolina de aviacao.
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2.5.2 - Especificacdo do produto e estratégias de controle

Segundo PORFIRIO (2001), para garantirmos a especificagdo das duas correntes
(propano e butano) que saem da coluna, as seguintes variaveis devem ser observadas:
Vazdo de carga da coluna; Temperatura de carga da coluna; Composicdo da carga;
Presséo da coluna; vazéo de refluxo; Vazéo de fluido de aquecimento para refervedor;
Temperatura de Topo da Coluna.

Dentre estas, as duas principais variaveis sdo: Vazdo de refluxo e Vazédo de
fluido de aquecimento para o refervedor. A vazao de refluxo do topo esta diretamente
relacionada com a especificacdo do teor de C4+ no propano, ja a vazao de fluido de
aquecimento para o refervedor, esta diretamente relacionada a especificacdo do teor de
C3- no butano.

Neste sentido, considerando que o controle da coluna depropanizadora € por
definicdo um problema multivariavel, o controle preditivo tende a ser a melhor escolha
para este proposito. Na RPBC existe implementado o controle preditivo multivariavel
na coluna depropanizadora. A seguir na Figura 2.7 € apresentada a tela de controle onde

0s Técnicos de Operagdo acompanham 0 pProcesso.
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Figura 2.7 — Tela do Supervisorio da RPBC.
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2.5.3 - Modelo do processo

O comportamento dindmico da maioria dos processos pode ser representado por
equac0es diferenciais de primeira ou segunda ordem. Mesmo 0s processos quimicos que
possuem ordens elevadas podem ser razoavelmente aproximadamente para modelos de
primeira ou segunda ordem. Neste trabalho, utilizaremos um dos modelos matematico
no dominio da frequéncia obtido no trabalho de PORFIRO (2001).

Abaixo, segue a equacdo no dominio da frequéncia para modelos de segunda
ordem, utilizado como modelo do processo estudado neste trabalho.

G(s) = —2oths _ o-s6 (2.15)

1+a,s+a,s?

Considerando o modelo sem tempo morto, temos:

G(s) = —2othis (2.16)

1+a,s+a,s?

Aplicando o degrau em sistema sem tempo morto, temos:

Ya(s) = < G(s) (2.17)

substituindo a Eg. (2.16) em Eq. (2.17), temos;

_ b0+b15 l
Ya(s) = 1+a;s+a,s? * 3 (2.18)
fatorando y,(s), temos;
_ b0+b15
yd(s) T (115+1)(125+1)s (2'19)
ou
Yals) = ———212% (2.20)

1Tz (s+7)(s+)s
Portanto as raizes do denominador s3o:
— . — 1 . —
Tl—__,rz—__ ,T'3—0 (221)

Ent&o a resposta ao degrau pode ser apresentada por:

Va(s) = rr, —208 (2.22)

(s+11)(s+13)s
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Separando a resposta ao degrau em fracdes parciais, temos:

Co C1 C2
== 2.2
va®) =5+ 5t e (223)
sendo:
CO = bO
1
b0+b1T1 b0_1+b1
Ci1 =T oucy = 175
1 2 (ry-1y) 1 =-
Ty T1
_ b0+b17'2 _ bog'l‘bl
€2 =T (5 Cy = =5 (2.24)
L 12
Passando a resposta para 0 dominio do tempo e incluindo o tempo morto, 8 ,
temos:

ya(t) = co+ ce"E0) 4 ¢, em2(t=6) (2.25)

Para identificacdo do modelo do processo, foram aplicados degraus, de forma
isolada, nas variaveis manipuladas e acompanhado o comportamento das varidveis

controladas.

Tabela 2.1 - Variaveis manipuladas e controladas do processo.

Variaveis manipuladas | Variiveis Controladas

WVazdo de refluxo de topo; Temperatura de Topo

Wardo de fluido de Concentracdo de C3- no
aquecimento; butano

Vazio de Carga;

Temperatira do fluido de
Aquecimento;

Os efeitos da aplicacdo do degrau no processo foram acompanhados através do
SDCD da refinaria, analisando a resposta do processo através das duas variaveis
controladas: Temperatura de Topo e concentracdo de C3- no butano. Através de um
software de identificacdo, foram identificados os parametros da Eg. (2.16), conforme

Figura 2.8.
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MODELO cv MV/DV by by a; as
FD Cy Ve 0.5656e-3 -0.2218e-3 349438 0.5902
Voor | -0.001452 | 0.00007413 | 2.6987 0.4023
Tm.p 00001125 | -0.000113% 0.4559 003227
Teop -0.01642 -0.01324 1.438 0.184
Cy Vir
Voor - -
Vearga - -
TGCIP = =
Troro Ve 0001235 0001135 1.6380 0.09852
Vaop 0.0020 -0,0003 24298 0.0651
WV earga -0.0003829 | 0.0001715 0,2295 0.02632
Tooe 0.006970 | 0.001998 0.1731 0.01045

Figura 2.8 — Pardmetros do modelo identificado da coluna depropanizadora.
Fonte: Adaptado de PORFIRIO (2001).

A concentracdo de C4+ no propano ndo foi considerada como variavel
controlada no modelo matematico identificado, uma vez que o medidor de campo nédo
apresentava, na ocasido, confiabilidade na informacdo. Sendo assim a Temperatura de
Topo foi definida como varidvel para monitoramento e controle da especificacdo do
butano.

Para efeito deste trabalho, 0 modelo linear 2x2 abaixo, representa 0 processo

“real” da coluna C3/C4, identificados através de testes na planta da Refinaria RPBC.

0.00007413=s + 0.001452
5%+ 2.6987s + 0.4023

—0.2218 * 10735 + 0.5656 « 1073
52+ 3.4948s + 0.5902

vy (s)
G = }1 (s}] -

—0.0003s + 0.0020
5%+ 2.4298s + 0.0651

—0.001135= + 0.001235
s%+ 1.6380s + 0.09852

Figura 2.9 — Modelo do processo (Coluna Depropanizadora).
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CAPITULO 3

ESTUDO DE CASO

3.1 - MPC APLICADO A COLUNA DEPROPANIZADORA

Nesta secdo, apresentaremos algumas caracteristicas da implementacdo do
controlador MPC e os resultados das simulacdes realizadas. Na Figura 3.1 ilustra-se o
esquema do controlador MPC no processo da coluna depropanizadora, com suas
respectivas varidveis contoladas e manipuladas. Optou-se pela utilizacdo do MPC, uma

vez que o problema é multivariavel e apresenta elevada interacdo entre as variaveis.

Vazdo de Refluxo
de Topo - u(1)

Temperatura
de Topo - y(1)

MPC

Concentragio :> } .
de C3+no | > Vazio do fluido

Butano - y(2) djl:;?ueclmentu

Figura 3.1 — Diagrama esquematico do MPC na coluna depropanizadora.

Na Tabela 3.1 sdo mostradas as funcdes de transferéncia do sistema linearizado
no ponto de operacdo identificado.

Tabela 3.1 - Fungdes de Transferéncia Linearizada da coluna C3/C4.

Entrada/Saida Concentracdo de C3+ Temperatura de Topo
y(1) y(2)
Vazdo do Fluido
de Aquecimento —0.2218 « 10735 + 0.5656 « 10~% 0.00007413s + 0.001452
(1) 52+ 3.4948s + 0.5902 52+ 2.6987s + 0.4023
Vazio de Refluxo —0.0011355 + 0.001235 —0.0003s + 0.0020
u(2) 52+ 1.6380s + 0.09852 52+ 2.4298s + 0.0651
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O algoritmo do MPC apresentado no capitulo anterior € aplicado no processo da
coluna depropanizadora a fim de controlar as varidveis ‘“concentragdo de C3+” e
“temperatura de topo”, manipulando as entradas do processo: “vazdo de refluxo” e

“vazdo do fluido de aquecimento”, conforme Figura 3.2.

@ r———- ; T-01
—:—{t. £ E :
'+ (EOIY e —) \sIiToorTTt] MPC
| _-l@_f'ﬁ:‘\: N Controller
N3
wAPHTA S5

p—

Figura 3.2 — Controlador Preditivo aplicado a coluna depropanizadora.
Fonte: Adaptado de PORFIRIO (2001).

O MPC tem em seu algoritmo o modelo do processo e utiliza-o para levar em
conta todas as caracteristicas significativas da dindmica do processo no célculo da lei de
controle e predizer o comportamento futuro das saidas, considerando o efeito das a¢des
de controle (SOTOMAYOR et al., 2009).

Os parametros de sintonia do controlador MPC estdo listado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Pardmetros de Sintonia do MPC Tabela.

Parametros de sintonia do MPC

Horizonte de predicéo (p) 60
Horizonte de controle (m) 2

Fator de supresséo da controlada (w) [1.3 1.2]
Fator de supressao das manipuladas (r) [1.5 1.5]
Tempo de amostragem 1 min
Setpoint [0.88 49.34]
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Limites da manipulada (Yma) [3250 2000]

Limites da manipulada (min) [2800 1500]

Variagcdo maxima da manipulada (AumaX) [10 10]
Fator de ponderacdo do termo quadratico [0.001 0.001]
da camada de otimizacao (Ql)

Fator de ponderacdo do termo linear da [500  -500]

camada de otimizagéo (Q2 )

3.1.1 - Resultados e discussao

Esta etapa apresenta as respostas do sistema as variacfes nos setpoints da
concentracdo de C3+ e da Temperatura de Topo.

Primeiramente, foi alterado o setpoint da concentracdo de C3 + no Butano no
instante 500s (de 0.88% para 0.95%) e no instante 1100s (de 0.95% para 0.9%). Como
pode ser visto na Figura 3.3, 0 MPC respondeu bem as varia¢fes no setpoint corrigindo
de imediato a varidvel de processo, sem causar overshoot. J4 a Temperatura de Topo,
mesmo nao tendo o seu setpoint alterado, teve que ser corrigida pelo controlador MPC,
uma vez que existe uma correlacdo forte entre as variaveis. O resposta do MPC também

foi satisfatoria, conforme apresentado na Figura 3.4.

098

096 — —

04 = =

no Butano (%)

092 — | —

Concentragio de C3+

0

088
Ve

0 500 1000 1500
Tempo (3}

Figura 3.3 — Resposta do MPC a alteracdo do Setpoint da Concentragdo C3+
(Varidvel Controlada — Concentracdo de C3+ no Butano).
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LAl

w3k \/\ i

492 -

Temperatura de Topo (Cet
s
’ T
| |

491~ -

p | \ | \ | \ |
200 400 600 B0D 1000 1200 1400
Tempo ()

Figura 3.4 — Resposta do MPC a alteracdo do Setpoint da Concentracdo C3+
(Varidvel Controlada — Temperatura de Topo).
Em seguida, ainda para avaliar a performance do MPC, foi alterado o setpoint da
Temperartura de Topo no instante 500s (de 49.34°C para 50.5°C ) e no instante 1100s
(de 50.5°C para 49°C), conforme figura .

Variave Real
Setpaint

Temperatua de Topo ( Celsius)
5 o
]
I
1

]
[

T
I

\/

a 500 1000 1500
Tempa {g)

Figura 3.5 — Resposta do MPC a alteracéo do Sepoint da Temperatura de Topo
(\Variavel Controlada — Temperatura de Topo).

O resultado apresentado na Figura 3.5 demonstra que o MPC esta bem

sintonizado e com boa capacidade de correcdo da variavel de processo. Percebe-se nessa
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resposta, a presenca de um pequeno overshoot, entretanto o0 MPC consegue corrigir
rapidamente sem perder a estabilidade do processo.

Por fim, da mesma forma que houve a oscilagdo da Temperatura de Topo
durante o transiente provocado pela variacdo do setpoint da Concentracdo do C3+ na
simulacdo anterior, houve, durante esta simulacdo, variacdo na composicdo de C3+
devido ao transiente provocado pela mudanca de setpoint da Temperatura de Topo,
conforme pode ser visto na Figura 3.6. Apesar do transiente o controlador MPC

consegue corrigir a variavel controlada e esta volta para o valor de referéncia.

— Variave Real
094 - — Setpaint

Concentragio de C3+ no Butano [ %6)
=
=

042 ‘ l
0 500 1000 1500

Tempo g}

Figura 3.6 — Resposta do MPC a alteracdo do Setpoint da Temperatura de Topo
(Variavel Controlada — Concentracdo de C3+ no Butano).

3.2 - FILTRO DE KALMAN APLICADO A COLUNA DEPROPANIZADORA

Nesta secdo é apresentada a metodologia utiliza para implementar o Filtro de
Kalman, bem como avaliado os resultados desta implementacdo na coluna
depropanizadora.

Antes de iniciar o projeto de implementacdo do FK, é verificado se o sistema é
completamente observavel. Para isso, incialmente, se faz necessario encontrar as
equac0es do sistema em tempo continuo e em espaco de estado. Atraves da funcao ss do
Matlab e utilizando as funcdes de transferéncias do processo descritas na Tabela 3.1,

encontramos:
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% (0]
X, (0)
X3(1)
X4 (1)
X5 (t)
X6 ()
X, (1)

[Xg (1)

y1(t) _
y2(t)

[—3.495

SO OO OO

—0.007 0.0181 0 O 0.0011
—0.07904 0 O

0 0

—0.5902

0

0
0
0
0
0
0

—0.01816

0 0
0 0
—-1.638 —0.3941
0.25 0
0 0
0 0
0 0
0 0
10.0312
0
0.062
0
0 0.
0
0 0.
0

0 0
0 0
0 0
0 0

—-2.699 -0.8
0.5 0
0 0
0 0

0

0

0

0 uy ()

062 [uz (t)]

0

125

0

% (D7
0 0 %o
0 0 X3(t)
0 0 X,4(t)
046 8 8 x5 (1)
—243  —0.2604 z:gg
0.25 Y
(3.1)

EAW)

x,(t)

x3(t)
—0.04646 0 0 1[x4(t) (3.2)

—0.0024 0.064 |x5(t)

x6(t)
x7(t)
[xg(t).

A partir dessas equacdes, € usada a fungdo c2d no Matlab para passar o sistema

do dominio do tempo continuo para o discreto, obtendo:

rx, (k + 1)7
x,(k + 1)
x3(k+1)
x,(k + 1)
Xs(k + 1)
xq(k + 1)
x;(k + 1)
Lxg (k + 1)
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[—0.00912 —0.1506 O 0 0 0
02551  0.8824 0 0 0 0
0 0 01766 —0.1908 0 0
0 0 0121 09697 0 0

0 0 0 0 0.02733 —0.2617

0 0 0 0 01626 0905
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
1 0.0079 0
0.0062 0
0.03026 0
+ 0.00481 0

0 0.0203

0 0.0073

0 0.04645

0 0.0079

0
0

|

NEAG)
8 8 xz(k)
0 0 x3(k)
0 0 x4(k)
8 8 x5 (k)
0804 —0.0967 ijgg
0929 09833 1| 7 )
uq (k)
1, (k) (3.3)



%1 (k)7
x, (k)
x3(k)
yl(k)]z —0.007 0.0181 0 0 0.0011 -0.04646 0 0 7 |xa(k) (3.4)
y,(k)] ~l0 0 —0.01816 —0.07904 0 0 —0.0024 0.064! |x5(k) '

x6 (k)
x7 (k)
| xg (k)]

O tempo de amostragem para obtencdo do sistema discreto foi de 1 segundo.

Finalmente, é avaliado se o sistema dindmico da coluna depropanizadora
descrito pelas Equacdes 28 e 29 é completamente observavel. Para isso, basta calcular a
Matriz de Observabilidade e determinar seu rank. Através do comando obsv no Matlab,

encontramos a matriz de observabilidade abaixo:

—0.0071 0.0181 O 0 0.0012 —0.0465 0 0 7
0 0 -—0.0182 -0.0790 0 0 —0.0024 0.0640
0.0047 0.0170 0 0 —0.0075 —-0.0424 O 0
0 0 -0.0128 —-0.0732 0 0 0.0058 0.0632
0.0043 0.0143 0 0 —0.0071 —-0.0364 O 0
0 0 -0.0111 -0.0685 0 0 0.0063 0.0616
0.0036 0.0120 0 0 —-0.0061 —0.0311 O 0
0= 0 0 -0.0103 -0.0643 0 0 0.0062 0.0599 (3.5)
~ 1 0.0030 0.0100 0 0 —0.0052 —-0.0265 O 0 :
0 0 -0.0096 -0.0604 0 0 0.0061 0.0583
0.0025 0.0084 0 0 —0.0045 -—0.0226 O 0
0 0 —-0.0090 -0.0567 0 0 0.0059 0.0568
0.0021 0.0070 0 0 -0.0038 -—-0.0193 O 0
0 0 —-0.0085 -0.0533 0 0 0.0057 0.0552
0.0018 0.0059 0 0 —-0.0032 -0.0165 0 0
0 0 -0.0079 -0.0501 0 0 0.0056 0.0538

Para que o sistema seja completamente observavel, basta que o rank da matriz
seja igual ao nimero de estados do sistema, neste caso, 8. O rank é a quantidade colunas
linearmente independente da matriz de observabilidade.

Utilizando a funcdo rank do MATLAB, encontra-se que o rank desta matriz de
observabilidade é de fato 8, o que implica que o sistema é completamente observavel, e
portanto, o Filtro de kalman pode ser usado para estimar os estados do sistema.

Apos confirmagdo da observabilidade do sistema, inicializamos o filtro com

suas condicdes iniciais:
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x(0)=[00000000]7

y(0) = [ 0.88 49.34]T

u(0) =[00]"
1012 0 O o O 0 0 0 7
0o 102 0 0 0 0 0 0
0 0 102 0 0 08 0
_| o 0 0 102 0 0 0
P(0)= 0 0 0 0 1012 0 0 0
0 0 0 0 0 1022 0 0
0 0 0 0 O 0 102 0
L 0 0 0 0 0 0 0 102
1 0 0 00 000
0 10 o0 0o 0 O
0 0 1 00 00O
o 0 o 10 00 ¢
Q(0)‘000 0 1 000
0 0 0 00 1 0 o
0 0 0 00 010
0 0 0 00 00 1
1099 0
R(O)‘[o 0.99]

As matrizes Q e R sdo, respectivamente, as matrizes de ruido do modelo e da
medicdo adicionados no sistema. A matriz P é a matriz de covariancia do erro de
estimacdo. Conforme secdo anterior, a etapa de correcdo e atualizacdo do Filtro de

kalman é composta por trés equacdes, conforme abaixo:

Ky = P C{ (R, + C P CO)T (3.6)

Rk = X + K (i — CeXy) (3.7)
Py = (1 - K C)P (I — Kk COT + KR K" (3.8)

Entretanto para efeito deste trabalho, precisaremos estimar a variavel do
processo e ndo, apenas, o estado. Dessa forma, segue abaixo equagdo implementada no

algoritmo para estimativa da variavel:
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3.2.1 - Resultados e discussao

A seguir sdo apresentados os resultados da implementacéo do Filtro de Kalman
com o objetivo de estimar as variaveis controladas do processo da coluna
depropanizadora: Concentracdo de C3+ no butano e Temperatura de Topo. O tempo de
amostragem do Filtro de Kalman é de 1 segundo.

Na Figura 3.7 é apresentado o comportamento do estimador (Saida do FK) da
concentracdo de C3+ no butano do em relacdo a varidvel de processo sem ruido
(Variavel Real). Percebe-se que o estimador (linha vermelha do grafico) acompanha de
forma satisfatoria o dindmica da variavel de processo ( linha preta do grafico). A
simulacéo foi feita em intervalo de tempo de 1500s, e o resultado foi satisfatorio em

todo esse intervalo.

098

— Vv Red
— SaidadoFK

0] 7

L ’\ .

=
==y
o=
T
——

=
=3
=2

Concentragio de G2+ no Butano (%6)
=
=
T
——
—

=

==

=
1

[ -

08
0 il 1000 150

Tempo(g

Figura 3.7 — Estimador FK da Concentracdo C3+ no Butano x Variavel do Processo sem
ruido.
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Quanto a variavel controlada, Temperatura de Topo, 0 comportamento do
estimador (saida do FK) também acompanha a dindmica da variavel de processo sem
ruido, mas o resultado apresenta certa disparidade, conforme pode ser visto na Figura
3.8. Este desvio deve ser causado pela inicializacdo feita, pela abordagem feita para
estimar os parametros ou até por caracteristicas do sistema. Apesar do exposto, 0
resultado do estimador FK apresenta resultado satisfatorio para todo intervalo de tempo

simulado, acompanhando bem a dindmica da variavel real.

— Varizvel Real
— BaidadoFK

508 - =

Temperatura de Topo (Gelsius)

402 =

20 00 0 B0 1000 1200 1400
Tempols|

Figura 3.8 — Estimador FK da Temperatura de Topo x Variavel do Processo sem ruido.

Para efeito de comparacdo e analise, as Figuras 3.9 e 3.10 demonstram o
comportamento da variavel do processo com ruido, varidvel do processo sem ruido
(variavel real) e o estimador da variavel (Saida do FK). Percebe-se claramente que o
estimador, para as duas varidveis, traz informac¢6es muito mais fidedigna e proxima da

variavel real que a variavel ruidosa.
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Figura 3.9 — Comparacdo entre variavel com ruido, variavel sem ruido e estimador FK
(Concentracdo de C3+ no Butano).
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—SadadofK
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4%00 550 00 850 00 750 B0 ] an %0 1000
Tempo (3}
Figura 3.10 — Comparacéo entre variavel com ruido, variavel sem ruido e estimador FK
(Temperatura de Topo).
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Abaixo, na Figura 3.11, segue o comportamento dos oito estados do Filtro de

Kalman projetado para estimar as variaveis de processo (coluna depropanizadora).
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Figura 3.11- Estados estimados pelo FK.

3.3 - APRIMORAMENTO DO DESEMPENHO DO MPC APLICADO A COLUNA
DEPROPANIZADORA

A implementacdo de Filtro de kalman em variadveis controladas pode aprimorar o
desempenho dos sistemas de controle, a exemplo dos controladores PIDs e controle

avancado, MPC. Na Figura 3.12 é apresentada o esquematico do sistema de controle
com retroalimentacdo através do Filtro de Kalman.

Estado Medicdo
(Disturbio) (Disturbio)

!

}[FRDCESSD -T—>

Set Point

Medicdo

Estimada ( FILTRO DE
L KALMAN

Figura 3.12 — Estimador FK e controle feedback aplicado ao MPC.
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ABU-EL-ZEET et al. (2002) utilizaram um sistema de reconciliagdo de dados
para o aprimoramento do desempenho de controladores do tipo MPC. Como estudo de
caso, o0s autores utilizaram um sistema de dois tanques CSTH conectados em série
submetido a um controlador do tipo MPC. Porém, os autores ndo utilizaram nenhum
indice para especificar o grau de melhoria deste controlador, mostrando a melhoria
somente de forma gréfica.

BAI et al. (2005) aplicaram um sistema de reconciliagcdo baseado no algoritmo
DDR preditor-corretor para a melhoria no desempenho de controladores PID e
compararam esta técnica com o uso de filtros digitais. Para efeito de comparacédo, foram
utilizados indices estatisticos tais como a integral do erro quadrado (ISE) e a integral da
diferenca do erro quadréatico (ISDU). Os autores puderam concluir que utilizando o
sistema DDR houve um aprimoramento no desempenho dos controladores PID, quando

comparado a um sistema sem reconciliacdo e a sistemas utilizando filtros digitais.

3.3.1 - Resultados e discussao

Até entdo realizamos a simulacdo de dois sistemas (MPC e FK) de forma
isolada. Nesta se¢do, faremos a realimentagdo do sistema de controle com a saida do
estimador FK, variavel controlada, em substituicdo a variavel ruidosa, com o objetivo
de avaliar a eficiéncia do MPC nesta nova condicdo. Os resultados das simulacdes sdo
apresentados nas Figuras 3.13 a 3.16.

Inicialmente, o sistema foi simulado considerando o setpoint fixo (0.88 para
concentracdo de C3+ no Butano e 50° C para Temperatura de Topo). Nos primeiros
500s desta, o controle preditivo atua considerando, como entrada, as variaveis ruidosas
do processo, sem considerar a implementacdo do Filtro de Kalman. Apds os 500s, é
comutada a entrada do controlador, de forma a receber o sinal de saida do estimador
Filtro de Kalman.

- Variaveis Controladas
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Figura 3.13 — Setpoint Fixo (0.88% )/ Retroalimentacdo pelo FK a partir do t=500s.

(Concentracdo de C3+ no Butano - y1).

505~

RN VIV
]|| ' | | || IHI\‘

h
| \l
s r

497

485 M

— Variavd Estimada peko FK apis 500s
— Betpoint

48

Tempo (g)

00

Figura 3.14 — Setpoint Fixo(49.24°C) / Retroalimentacdo pelo FK a partir do t=500s

(Temperatura de Topo - y2).
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Tanto para a Concentracdo de C3+ no Butano quanto para a Temperatura de
topo é evidente que a variabilidade em relacdo ao setpoint é reduzida acentuadamente
apos o controlador assumir a saida do FK , como entrada do controlador.

- Variaveis Manipuladas
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Figura 3.15 — Saida do Controlador MPC - ul (Vazao de Fluido de Aquecimento).
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Figura 3.16 — Saida do Controlador MPC — u2 (Vazéao de Refluxo de Topo).
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Da mesma forma que acontece com as variaveis controladas, as duas variaveis
manipuladas, saidas de controle, também apresentam comportamento mais estavel apds
o controlador assumir a saida do FK ,como entrada do controlador.

Nas Figuras 3.17 a 3.24, sdo representados os resultados das simulagdes
considerando as mesmas condicdes apresentadas anteriormente, ou seja, no instante
t=500s, o sinal estimado pelo Filtro de Kalman passa a realimentar o sistema de
controle. Adicionalmente, para efeito de verificagdo do desempenho do controle, no

instante t=1100s, € realizada a variacao do setpoint das variaveis controladas.

a) Variagdo no setpoint da concentracdo de C3+ no Butano ( 0.88% para
0.95%) e manutencéo do setpoint da Temperatura de Topo em 50 °C.
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Figura 3.17 — Alteracdo de setpoint da Concentragdo C3+ no instante t =1100s
(Concentragdo de C3+ no Butano - y1).
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b) Variacdo no setpoint da Temperatura (50°C para 49°C) e manutencdo no

setpoint da concentracdo de C3+ no Butano (0.88%)
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Figura 3.21 — Alteragdo de setpoint da Temperatura de Topo no instante t =1100s
(Concentracgdo de C3+ no Butano - y1).
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Os resultados apresentados nas Figuras 3.17 a 3.24 demostram, de forma visual,
que o controlador preditivo multivariavel, MPC, ap0s receber a variavel estimada pelo
FK tem uma melhoria evidente na performance do controlador. Outra evidéncia dos
resultados acima apresentado é a capacidade da garantia da estabilidade de processo,
mesmo com alterac¢do no setpoint e forte interacdo entre as variaveis controlada.

De forma a avaliar guantitativamente o desempenho do controlador apds a
utilizacdo do Filtro de Kalman foi utilizado como indice de desempenho o erro médio
quadratico (EQM).

1 ~
EQM = —¥i-0(k — ¥i)? (3.10)
a) Analise do erro médio quadratico entre a variavel controlada e o setpoint.
Para avaliar o comportamento do controle MPC ficou definido um intervalo para
analise de 400 segundos, nos quais os 200s iniciais (de 300s a 500s) a entrada do

controlador preditivo é a varidvel ruidosa, sem o tratamento através do Filtro de

Kalman, e os 200s finais (de 500s a 700s) a entrada passa a ser o resultado do estimador
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FK. Foram realizadas as analises para as duas variaveis de processo (Concentracao de

C3+ no Butano - y1 e Temperatura de Topo — y2), conforme abaixo.
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Figura 3.25 — Avaliacdo do desempenho do MPC (Concentragdo de C3+ no Butano -
y1 e Setpoint fixo = 0.88).

Tabela 3.3 - EQM (Concentracdo de C3+ no Butano - y1 e Setpoint fixo = 0.88).

EQM (Variavel Controlada x Concentracéo de
Setpoint) C3+ no Butano (y1)
Variavel Ruidosa e Setpoint — EQM = 4.7e-03
Intervalo (de 300s a 500s)
Varidvel Estimada e Setpoint — EQM =7.9629e-05
Intervalo de 500s a 700s) =
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Figura 3.26 — Avaliacdo do desempenho do MPC (Temperatura de Topo —y2 e
“Setpoint” fixo = 49.34).

Tabela 3.4 - EQM (Temperatura de Topo — y2 e Setpoint fixo = 49.34).

i}

EQM (Variavel Controlada x Temperatura de
Setpoint) Topo (y2)
Variavel Ruidosa e Setpoint — EQM =0.2869
Intervalo (de 300s a 500s)
Variavel Estimada e Setpoint — EQM =0.0143
Intervalo de 500s a 700s) =

Para as duas varidveis controladas, o valor do erro quadratico medio reduziu
consideravelmente quando a entrada do controlador passou ser a variavel estimada pelo
FK. No caso da variavel controlada Concentracéo de C3+ no Butano a reducdo do EQM
foi aproximadamente de 59 vezes, ja para a Temperatura de Topo a reducdo foi de

aproximadamente de 20 vezes.
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b) Analise do erro médio quadratico entre a saida da camada de otimizacédo

estacionaria do controlador preditivo (“Targets”) e a saida do controle MPC.

O controlador MPC implementado neste trabalho possui duas camadas de
otimizacdo, conforme apresentado no capitulo 2. Na camada de otimizacao estacionaria
é solucionado um problema de otimizagdo e uma das suas saidas é o valor calculado do
“targets”. Esse valor ¢ enviado para a camada de otimizacdo que leva em conta a
dindmica do processo e serve como referéncia para saida desta camada. Em condicdes
normais e sistemas de controle bem projetados a saida da camada dinamica do MPC

acompanha bem os valores calculados de “targets”.
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Saida do Controlador W
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- | | | | |
300 350 400 450 500 550 §0 0 00
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Figura 3.27 — Avaliacdo do desempenho do MPC. Targets e Saida do Controlador -
(Vazao do Fluido de Aquecimento — ul).

Tabela 3.5 — EQM Targets e Saida do Controlador (Vazéo do Fluido de Aquecimento ).

EQM Vazéo do Fluido de

(Targets x Saida do MPC) Aquecimento (ul)

Targets e Saida do MPC — EQM =1.9071e+04
Intervalo (de 300s a 500s)
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Targets e Saida do MPC — EQM =52.8712
Intervalo de 500s a 700s) =
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Figura 3.28 — Avaliacdo do desempenho do MPC/Targets e Saida do Controlador -
(Vazéo de Reciclo de Topo — u2).

Tabela 3.6 - EQM Targets e Saida do Controlador (Vazdo de Reciclo de Topo).

EQM Vazao de Reciclo de
( Targets x Saida do MPC) Topo (u2)

Targets e Saida do MPC — EQM =833.7303
Intervalo (de 300s a 500s)

Targets e Saida do MPC — EQM =0.9864
Intervalo de 500s a 700s) =
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Da mesma forma que aconteceu a reducdo do EQM entre a entrada do
controlador e o setpoint, quando a entrada do controlador passou ser a variavel estimada
pelo FK, o resultado do EQM entre os valores dos Targets e a saida da camada
dindmica, ou seja do controlador, também reduziu consideravelmente. Para a saida do
controlador ul (Vazéo do Fluido de Aquecimento) e os Targets houve uma reducéo de
aproximadamente 360 vezes, ja para a saida do controlador u2 (Vazédo de Reciclo de
Topo) a reducéo foi de aproximadamente 845 vezes.
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CAPITULO 4

CONCLUSOES E SUGESTOES

4.1 - CONCLUSOES E SUGESTOES

A linha de pesquisa desse trabalho teve como objetivo melhorar o desempenho
do controlador preditivo multivariavel, a partir da implementacdo do Filtro de Kalman
junto as variaveis controladas (Concentracdo de C3+ no Butano e Temperatura de
Topo) e posterior realimentacdo ao sistema de controle.

Primeiramente, foi implementado o controlador preditivo ao processo e avaliada
sua performance. Em seguida, foi implementado o Filtro de Kalman e avaliado seu
desempenho em malha aberta. Os resultado alcancados demonstraram a capacidade do
Filtro de Kalman em reduzir com eficacia o erro aleatério, presente nos processos de
medicao das variaveis.

Depois da verificagdo do desempenho do Filtro de Kalman, foi efetuada a
realimentacédo da saida deste ao controlador MPC, a fim de aumentar a eficiéncia deste.

Considerando a andlise numérica, através do uso de indicador de desempenho
(EQM), bem como avaliagdo grafica da respostas do processo, foi observado um
incremento consideravel no desempenho do MPC.

Uma recomendacdo para trabalhos futuros é o uso de outras técnicas propostas
na literatura, tais como: a Transformada Wavelet; Redes Neurais Artificiais e Analise
de Componentes Principais em substituicdo ao Filtro de Kalman para efeitos de
comparacéo.

Além disso, sugere-se ser feita a quantificacdo em reducdo de custos associado a
implementacdo em melhoria da performance do sistema de controle, tal como a
implementada neste trabalho.

Por fim, recomenda-se a aplicacdo do sistema de estimacao de pardmetros, Filtro
de Kalman, na aplicagdo real da Refinaria RPBC, a fim de verificar a sua eficiéncia e

melhoria do desempenho do MPC existente.
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