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“Nem tudo que se enfrenta pode ser modificado, mas nada pode ser
modificado até que seja enfrentado. (Albert Einstein)"
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RESUMO

Grande parte das industrias apresenta complexidade no que diz respeito ao seu modo de
operacdo. A fim de reduzir os problemas relacionados ao forte acoplamento existente nesses
processos, a busca pela incorporagdo de dispositivos de inteligéncia artificial vem apresentando
uma tendéncia crescente nos ultimos anos. Devido a complexidade de operacdo e controle em
processos multivaridveis, o diagndstico e monitoramento de falhas nos processos tornaram-se
cada vez mais dificil, com isso a aplicacdo destes dispositivos tem alcancado resultados
satisfatorios em relacdo aos procedimentos executados com operadores humanos. A andlise de
componentes independentes (ICA) € uma técnica de separagdo de sinais que se baseia no uso de
estatisticas de ordem superior para estimar cada uma das fontes desconhecidas por meio da
observacdo de diversas misturas geradas a partir destas fontes. Embora sejam encontrados
trabalhos recentes sobre a utilizacdo do ICA em processos industriais, apenas dois trabalhos até
o presente momento, foram aplicados em processos envolvendo colunas de destilagdo. O
presente trabalho tem como objetivo propor uma estratégia de controle a uma coluna de
destilacdo de alta pureza. A estratégia € baseada na técnica de separacdo de sinais ICA, tornando
as malhas de controle desacopladas e facilitando assim o desempenho do controle. O
desempenho do sistema de controle utilizando a técnica apresentou excelentes resultados em
relacdo a uma estrutura convencional sem desacoplamento. As estruturas de controle foram
implementadas em ambiente Aspen Plus Dynamics'™ e Simulink/ Matlab®. O processo foi
estruturado em ambiente Aspen Plus Dynamics'™ e os controladores foram implementados no
Simulink.

Palavras-Chave: Destilacao Azeotrépica, Alta Pureza; Aspen Plus DynamicsTM; Matlab®; Analise
de componentes independentes, FastICA.



CARMO, SHIRLENE KELLY SANTOS. Decoupling strategy development in the distillation
column control using the signals separation technique, 2014. 131 p. Thesis (Chemical
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ABSTRACT

Much of the industry presents complexity with regard to its mode of operation. In order to reduce
the problems related to existing strong engagement in these processes, the search for the
incorporation of artificial intelligence devices has shown an increasing trend in recent years. Due
to the complexity of operation and control in multivariate processes, the diagnosis and fault
monitoring in the processes have become increasingly difficult, thus the application of these
devices has achieved satisfactory results in relation to procedures performed with human
operators. The independent component analysis (ICA) is a signal separation technique that is
based on the use of higher order statistics to estimate each of the unknown source by observing
various mixtures generated from these sources. Although found recent work on the use of the
ICA in industrial processes, only two studies to date, have been applied in cases involving
distillation columns. This paper aims to propose a control strategy to a high purity distillation
column. The strategy is based on the ICA signal separation technique, making decoupled control
loops, thus facilitating control performance. The performance of the control system using the
technique showed excellent results compared to a conventional structure without decoupling. The
control structures have been implemented in Aspen Plus Dynamics'™ and Simulink / Matlab
environment. The process was structured environment Aspen Plus Dynamics'™ and the controls
were implemented in Simulink.

Keywords: Azeotropic distillation, High purity; Aspen Plus DynamicsTM; Matlab; Independent
component analysis, FastICA.
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Capitulo 1

Introducao
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Este capitulo apresenta a estruturacdo desta tese, bem como uma revisao bibliografica
introdutdria sobre a andlise de componentes independentes (ICA) e o controle em colunas de
destilacdo. Este trabalho analisard o desempenho da técnica ICA quando aplicada a uma coluna

de destilacdo.

1.1. Contextualizacio

A busca continua por melhorias nas plantas industriais estd associada com a grande
concorréncia do mercado, a necessidade de aumentar cada vez mais as margens de lucro e a
seguranca operacional. O caminho mais eficiente para obter lucros das plantas industriais
dependerd dos aspectos de automacdo e do processo decisério. ENGELL (2007) mostrou que o
propdsito de um sistema de controle ndo € somente manter as varidveis em seus setpoints, mas,
além disto, € operar a planta maximizando o retorno econdmico na presenga de perturbagdes no
processo.

A fim de reduzir os problemas relacionados a forte interacdo existente nos processos
industriais, a incorporagcdo de dispositivos de inteligéncia artificial nos processos produtivos
vem apresentando uma tendéncia crescente nos ultimos anos. A aplicacdo destes sistemas no
monitoramento, diagndsticos € manutencdo do bom desempenho dos equipamentos tem
alcancado resultados satisfatérios em relacdo aos procedimentos executados apenas com
operadores humanos. O uso destes dispositivos como auxiliares na tomada de decisdo, favorece
a reducgdo do custo do ciclo de vida dos equipamentos, aumenta a eficiéncia em manutengao,
melhora a segurancga nas operacoes.

Nas indistrias quimicas, um dos equipamentos que requer maior atencao sao as colunas
de destilacdo, pois na maioria das industrias de transformacdo 80% do custo operacional
energético € devido a esta operagao unitaria (DELGADO et al., 2012; GIL et al., 2012; MODLA,
2013; CHEN e LEI, 2013).

Além da desvantagem de apresentar alto consumo de energia, se a mistura apresentar
comportamento nao ideal em relagdo ao equilibrio de fases, poderd haver formagao de aze6tropo,

onde a fase liquida e a fase vapor apresentam a mesma composi¢ao, o que impede a separacio
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dos componentes através da destilacdo convencional e normalmente elas sdo separadas por
destilacdo extrativa ou destilacdo azeotrdpica.

A ocorréncia de aze6tropos na industria quimica ¢ um fato relativamente comum. Como
caracteristica principal, a destilacdo azeotrdpica apresenta grande sensibilidade a perturbacdes, as
quais podem resultar em deterioracdo dos produtos, multiplos estados estaciondrios e grande
dificuldade para retornar a operagcdo normal. A solucdo mais abordada para minimizar transientes
de operagao é a implementagdo de técnicas avancadas de controle, no entanto, mesmo com a
utilizacdo de algoritmos complexos, ainda observa-se um tempo elevado para que o processo
rejeite uma perturbacdo. Essa dificuldade de estabilizacdo nos processos deve-se a forte interag@o
entre as varidveis e € inerente aos processos multivaridveis.

O monitoramento e o diagndstico de processos tornam-se muito importantes em uma
inddstria quimica, devido o aumento da complexidade de operacdo e o controle multimalhas. Um
aspecto importante do funcionamento seguro da planta industrial ndo € apenas a rdpida detec¢ao
de falhas, perturbacdes exteriores, ou outros efeitos especiais, mas também, o diagndstico dos
fatores que causam esses eventos.

Em muitas situacdes préticas € necessario o uso de sensores para coletar informacdes, nas
quais geralmente hd o problema de os sinais fornecidos pelos sensores serem misturados dos
sinais (fontes) desejados. Além disso, em geral, ndo ha como observar as fontes diretamente, nem
€ conhecida a forma como as fontes foram misturadas. Esse problema é conhecido como o
problema da Separagao cega de fontes (BSS) (MORETTO, 2008).

Um dos métodos mais difundidos para BSS € a Andlise de componentes independentes
(ICA). O ICA ¢ uma técnica aplicada na separagdo de fontes desconhecidas, que se baseia no uso
de estatisticas de ordem superior, para estimar cada uma das fontes por meio da observacdo de
diversas misturas geradas a partir destas fontes (SILVA, 2009).

A ICA foi desenvolvida inicialmente para lidar com problemas relacionados com o
Cocktail Party (cendrio onde vdrias pessoas conversam ao mesmo tempo em uma sala e
microfones capturam as misturas das vozes), porém, atualmente a técnica vem sendo aplicada a
diversos tipos de processos. Essa técnica € capaz de recuperar um conjunto de fontes, a partir de
dados multidimensionais, sendo essas estatisticamente independentes e ndo-gaussianas.

O problema do Cocktail party consiste, entdo, em aplicar um método de separacdo para

encontrar o sinal de voz de cada uma das pessoas e da musica, a partir dos sinais misturados
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obtidos pelos sensores. O problema do Cocktail party foi, primeiramente, mencionado em 1953
por CHERRY (1953), no contexto da capacidade humana de reconhecimento de mensagens de
voz. Desde entdo muitos autores t€ém buscado novas formas de representar esse problema
(EBATA, 2003; LEE et al.,1998; HAYKIN e CHEN, 2005).

Inicialmente, a ICA foi criada para lidar com problemas semelhantes ao problema do
Cocktail party. Entretanto, existem vdrios estudos em diversas dreas do conhecimento com
aplicacdes muito interessantes como, por exemplo, telecomunicacdes (CHEVALIER er al.,
2004); FENG e KAMMEYER, 1998; ZARGOSO, 2003; GUPTA e SANTHANAM, 2004),
biomedicina (JAMES et al., 2002; HE et al., 2006; WISBECK, 1998), processamento de voz
(MURATA e IKEDA, 1998; CHIEN e CHEN, 2006), processamento de dudio e imagem
(VINCENT et al., 2006); MITIANOUDIS e DAVIES, 2004); ASANO et al., 2003) e processos
industriais (LI et al., 2010); LIMA, 2009).

Embora sejam encontrados trabalhos recentes sobre a utilizacio do ICA em processos
industriais, apenas dois trabalhos foram encontrados em processos envolvendo colunas de
destilacdo até o presente momento.

No trabalho de BO et al. (2010), foi aplicado um método integrado baseado em Anélise
de componentes independentes — Mdquina de vetores de suporte (ICA-SVM) usado para detectar
e diagnosticar perturbacdes em um processo de craqueamento para separagdo do Butadieno.
Devido a complexidade existente no processo de destilacdo industria, por apresentar
caracteristicas ndo-gaussianas, as estatisticas do ICA detectaram maiores informacgdes do tipo de
disturbios aplicados na separacdo do que as estatisticas do PCA.

CHEN et al. (2013), demonstraram que técnicas baseadas em ICA utilizadas no
monitoramento do processo de separacdo de ar criogé€nico, apresentou um diagndstico de falhas
no processo bem mais satisfatorios quando comparados a aplicagdo da técnica PCA no mesmo
processo.

O presente trabalho propde a utilizagdo da técnica ICA em plantas de destilagdo de alta
pureza, que permite assim, a elimina¢do sobre a forte interacdo existente entre as varidveis
presentes no processo, o que vem facilitar por parte dos operadores na planta a tomada de decisao
no momento de realizar qualquer controle de varidveis no processo. Além disso, o trabalho
estabelece uma estratégia de controle para as composicoes de topo e base da coluna de destilacao

de alta pureza da etapa de purifica¢do do 1,2 - EDC da planta comercial de producao de MVC.
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A coluna de destilacio em estudo nesse trabalho apresenta algumas particularidades,
como por exemplo, trata-se de uma destilacdo multicomponente de alta pureza, onde a mistura
apresenta um comportamento azeotropico ndo convencional. Devido a alta pureza, na maioria dos
casos, o desacoplamento s6 consegue reduzir a interagdo entre as varidveis a nivel bdsico da
piramide de controle. De acordo com MORILLA et al. (2013), o controle simultaneo das
composi¢oes de topo e fundo nesse tipo de coluna é um problema complexo, devido ao
acoplamento inerente das duas varidveis de saida com as varidveis de entrada.

VASCONCELOS (2006), concluiu que a melhor estratégia de controle seria o feedfoward,
controlando as composi¢des de base de uma coluna de destilagdo de alta pureza ndo-convencional.
Assim ele obteve o controle da composi¢do do Cloroférmio estabilizando a composi¢do de
tetracloreto de carbono na base.

De acordo com BARROSO (2014), a utilizacdo do controle preditivo baseado no controle
preditivo baseado em modelo (MPC), na estratégia de controle para composicdes de topo e base
de uma coluna de destilacio de alta pureza apresentou um melhor desempenho, quando
comparado ao método convencional para a estratégia de controle em uma coluna de destilacdo de

alta pureza nao convencional.

1.2. Objetivos e Organizacao da Tese

Este trabalho de tese tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma estratégia de
desacoplamento multivaridvel em malhas de controle usando técnica de separacdo de sinais
baseada em estatistica de ordem superior.

A arte em estudo foi uma coluna de destilacio multicomponente de alta pureza, que apresenta
um comportamento azeotrépico ndo-convencional. A referida coluna faz parte do sistema de
purificagdo do 1,2 Dicloroetano (1,2 — EDC) de uma planta comercial de producdo do cloreto de
vinila (MVC). Os principais problemas relacionados a coluna em estudo sao:

» Dificuldade de estabilizagdo da concentracdo de um dos componentes de interesse (de
ponto de ebuli¢do intermedidrio) no produto de base;

» Sensibilidade a perturbagdes, as quais podem resultar em deterioracdo dos produtos;

» Forte acoplamento entre as variaveis, que implica em uma dificuldade maior de

estabelecer o controle dessas varidveis na saida do processo;
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Onde, os objetivos especificos sdo necessarios:

> Implementar a comunica¢do Aspen Plus Dynamics™ x Simulink / Maltab®

» Aplicar a técnica ICA para promover a separacgdo das varidveis e obter a matriz de
separacgao;

» Identificar os modelos que regem o processo do estudo em questio;

» Implementar a matriz de separacdo da ICA na estrutura de controle de uma coluna
de destilacdo;

» Comparar o desempenho do sistema de controle convencional com a estratégia de
desacoplamento baseado em ICA.

No Capitulo 2 € realizada uma Fundamentacdo tedrica abordando os principais aspectos
tratados na tese, o que inclui a técnica da Andlise de componentes independentes como forma de
eliminar o forte acoplamento existente em processos que apresentam forte acoplamento entre as
varidveis, além de tratar sobre o controle realizado em colunas de destilagdo. No Capitulo 3 é
apresentada a descri¢do do problema, assim como os principais aspectos que levaram a aplicacao
da técnica ICA a coluna de destilacdo em estudo na tese.

No Capitulo 4 € abordada a Metodologia desenvolvida durante a realizacdo do trabalho,
tal como: Testes em malha fechada em ambiente Aspen Plus Dynamics™™; Comunicacio Aspen
Plus Dynamics™ x Simulink/ Matlab®; Aplicacdo da técnica ICA; Modelagem matemdtica e as
Propostas de Controle. O Capitulo 5 apresenta os principais resultados obtidos a partir do uso do
procedimento desenvolvido, onde as discussdes, interpretacdes e andlises sdo delineadas. Por fim,
o Capitulo 6 apresenta as conclusdes obtidas com a realizagdo do trabalho de tese assim como as

sugestoes para trabalhos futuros.

1.3. Contribuicoes

As contribuicdes dessa tese de doutorado sdo no sentido de utilizar uma nova ferramenta
de desacoplamento multivaridvel em malhas de controle, a técnica utilizada na separacdo de
sinais é baseada em estatistica de ordem superior.

Através dos testes na planta pode-se entender melhor o processo, percebendo assim qual o
emparelhamento mais adequado entre as varidveis controladas e manipuladas, e com isso,

estabelecer uma melhor estrutura de controle.
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Uma outra contribuicdo do trabalho foi a utilizacdo da comunicacdo entre os simuladores
Aspen Plus Dynamics™ e o Simulink/ Matlab®, que permitiu capturar os dados da dinamica do
processo produzida em Aspen Plus DynamicsTM por meio do Maltab®, e aplicar a técnica de
separacao neste proprio ambiente, sem que houvesse necessidade de salvar os dados em um outro
local, tal como o Excel, para depois import4-los.

A técnica ICA permitiu obter a separagdo de sinais, tornando as varidveis independentes, e
com isso, obter um melhor desempenho do sistema de controle quando comparado ao método
convencional de controle utilizado em grande parte dos processos industriais.

Fora as contribui¢des anteriormente mencionadas como fruto do trabalho, foi possivel
ainda observar através de etapas auxiliares, artigo publicado nos anais do XX Congresso
Brasileiro de Engenharia Quimica — Apéndice B, onde o desempenho da estratégia de controle
utilizando desacopladores convencionais apresentou desempenho inferior quando comparado a

mesma estratégia utilizando a matriz de separacdo para desacoplamento das varidveis.
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Capitulo 2

Fundamentacdo Teorica
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Este capitulo foi elaborado com intuito de apresentar os fundamentos tedricos
relacionados ao presente trabalho, de forma a obter clareza na organizacdo das ideias, e permitir
uma facil compreensiao dos conceitos envolvidos no que diz respeito a revisao bibliografica. Com
isso, € feita uma abordagem sobre a técnica de separacdo de varidveis utilizada como forma de
desacoplamento em processos que apresentam forte interacdo, além de apresentar as principais

formas de controle utilizadas em colunas de destilacao.

2.1. Analise de Componentes Independentes

O monitoramento e o diagndstico de processos tornam-se muito importantes em uma
inddstria quimica, devido o aumento da complexidade de operacdo e o controle multimalhas. Em
muitas situacdes praticas € necessdario o uso de sensores para coletar informagdes, nas quais
geralmente hd o problema dos sinais fornecidos pelos sensores serem misturados dos sinais
(fontes) desejados.

Além disso, em geral, ndo hd como observar as fontes diretamente, nem € conhecida a
forma como as fontes foram misturadas. Segundo MORETTO (2008), esse problema é conhecido

como o problema da Separacdo cega de fontes (BSS). Um dos métodos mais difundidos para BSS

€ a Analise de componentes independentes (ICA).

2.1.1. Definicdo do Modelo

O principal objetivo da ICA € encontrar uma representacdo linear de dados ndo
gaussianos, minimizando a dependéncia estatistica entre eles de forma que os componentes
resultantes sejam estatisticamente independentes, ou tdo independentes quanto possivel.

O que diferencia a ICA das outras técnicas existentes € justamente o fato dela trabalhar
com componentes que sa0 a0 mesmo tempo ndo gaussianos e estatisticamente independentes.
Esta representacdo pode ser usada para capturar a estrutura das componentes, ou dados, em varias

aplicacdes como extracdo de caracteristicas ou separacdo de sinais.
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Ou seja, esta técnica contribui para a redu¢do do acoplamento existente entre um conjunto
de varidveis presentes em um determinado sistema. Um dos problemas mais ilustrativos para
ilustrar a separagdo de fontes é o cocktail-party problem (DUARTE, 2006).

Nesse problema ilustrativo, duas pessoas encontram-se conversando em uma sala, além
disso, dois microfones foram posicionados em dois pontos distintos da sala, conforme pode ser
verificado na Figura 1. Cada microfone grava uma amostra da conversa ao longo do tempo, que
podem ser expressos como x;(t) e x»(t). Essas amostras sdo, portanto, misturas das falas de cada

pessoa.

Figura 1 Ilustragdo do Cocktail Party Problem — Processo de Mistura e Separagao
wa LS

Fonte: Duarte (2006)

Cada microfone gera um sinal de saida que € a mistura dos sinais presentes na sala x;.
Onde os sinais ou fontes individuais s;, sdo: as vozes das pessoas, ruido de fundo e musica,
ponderados por efeitos presentes no meio de propagacdo, no caso, o ar (a;)).

Neste contexto, o que se deseja conseguir é, a partir dos sinais misturados capturados
pelos microfones, o sinal individual emitido por cada um, ou seja, conseguir separar cada uma
das vozes presentes na mistura para que possam ser verificadas individualmente.

O problema citado acima pode ser representado da seguinte maneira: seja x; (t) o sinal que

cada microfone 1 captou no momento t e s; (t) o sinal original emitido por um interlocutor j no
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mesmo instante t. Assim, se for considerada uma situagdo com dois interlocutores e dois

microfones capturando o didlogo obtém-se as Equacdes 1 e 2:

X, (1) = a8, (1) + a,,5, (1) (1)

X, (1) = a,,8,(t) +a,,s,(t) (2)

Sendo a;; um coeficiente que pondera a mistura dos sinais (por exemplo, distancia do
microfone, tempo de propagacdo do som, etc.). Assume-se que tais coeficientes sao
desconhecidos, pois ndo € possivel determinar seus valores sem conhecer a estrutura fisica exata
do ambiente. A fim de se facilitar a notacdo, as equagdes (1) e (2) podem ser reescritas na forma

vetorial como segue:

xX=A-s (3)

Nota-se que x e s sdo vetores coluna e A, neste caso, ¢ uma matriz quadrada. O objetivo
da ICA é, portanto, a partir apenas dos sinais capturados x obter os sinais individuais s. Se a
matriz de mistura A fosse conhecida, o problema poderia ser resolvido simplesmente calculando-

se a sua inversa e obtendo novamente os sinais originais da seguinte forma:
— A"
S = - X 4)

Tanto a matriz de mistura quanto os sinais originais sdo desconhecidos, o que torna a sua
resolugdo mais dificil. Na prética, € necessdrio a utilizagdo de um algoritmo de aproximacao para
obter-se uma boa estimativa da inversa da matriz de mistura.

Seja entdo W uma aproximacao da matriz inversa de A. Para que W possa ser estimada,
basta que as fontes originais que geraram os sinais sejam independentes e ndo-gaussianas.
Segundo HY VARINEN (2001), se apenas estas suposi¢des forem verdadeiras, é possivel calcular
a matriz W procurada. Com isso, pode-se redefinir o problema de encontrar os Componentes

Independentes como mostra a Equacdo 5.

y=W-x (5)

Sendo y o vetor de Componentes Independentes que aproxima s. Na Figura 2 € possivel

observar uma representacio esquematica da representacao do ICA na separagado de fontes.
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Figura 2 Processo de Mistura e Separag@o através do ICA

i Fonte i Sinais Fontes
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: / | —>
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Fonte: (Cichocki, 2002)

Uma das maneiras de se obter a matriz W desejada € calcular a matriz que maximiza a
nio-gaussianidade do vetor y. A ideia desse método de resolucdo estd relacionada ao Teorema
Central do Limite (TLC) (HY VARINEN, 2001; MAGALHAES, 2005) da estatistica, que garante
que a distribuicdo de uma mistura de até mesmo duas varidveis aleatérias € mais gaussiana do
que a distribuicdo individual de cada uma, assim, quanto menos gaussiana for a distribuicao,
menor serd a mistura existente nos Componentes independentes estimados e, portanto, no valor
da méxima nao-gaussianidade, os componentes serdo os mais independentes possiveis, se

assemelhando ao maximo aos sinais originais das fontes.
2.1.2. Restricoes

Para assegurar que o modelo bésico utilizado na andlise de componentes independentes
possa ser estimado, as seguintes restricdes devem ser consideradas.

» As fontes sao estatisticamente independentes entre si;

» No maximo uma fonte apresenta distribui¢io gaussiana.
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2.1.2.1. Independéncia Estatistica

Como o préprio nome do algoritmo ICA diz, a primeira restricdo € a independéncia
estatistica das fontes. As varidveis aleatdrias yj, y»,...,yny sa0 ditas estatisticamente independentes
se a informacdo do valor de y; ndo fornece qualquer informag@o a respeito do valor de y; , para i #
j. Matematicamente, a independéncia estatistica das varidveis aleatdrias yj;, y,..., y, ocorre

quando a seguinte condi¢do vista na Equacdo 6 ¢ estabelecida (PAPOULLIS e PILLAI 2002):

PY1s Yosen ¥,) = D (V)P (3,)..p,(Y,,) (6)

Onde, p(yi1,y2,.--.yn) corresponde a funcdo densidade de probabilidade (f.d.p) conjunta das
varidveis envolvidas e pi(y;) representa a funcdo densidade de probabilidade marginal de y;. A
Equacdo 6 pode ser utilizada para definir a propriedade mais importante das varidveis aleatorias

independentes, ou seja:

Elg(y))s-- 8(y,)] = Elg(y)IELE(y,)]).--E[g(y,)] (7

onde g(.) sdo funcdes ndo lineares quaisquer.

A partir da Equacdo 7 pode-se verificar que se uma determinada varidvel aleatoria
independente sofrer uma transformagdo ndo-linear a condi¢do de independéncia nio € afetada.
Uma forma de independéncia € a ndo-correlagdo. Um conjunto de ‘n’ varidveis aleatorias (v.a) €

dito ser ndo correlacionado se sua covariancia € igual a zero, como definido na Equacdo 8.
Ely,,.... v, 1= ELy,1EL Y, ]...E[y,]1=0 (8)

Como base nas Equacdes 6 e 8 pode-se comprovar que se as varidveis aleatorias sao
estatisticamente independentes, elas sdo ndo correlacionadas, mas a ndo correlagdo nao implica
em independéncia. O unico caso em que ndo correlagdo implica em independéncia estatistica
ocorre quando as v.a. sdo gaussianas, uma vez que estas varidveis sdo completamente descritas
por suas estatisticas de segunda ordem (PAPOULLIS, 1991).

Como a ndo correlagdo ndo garante a independéncia, ela também ndo pode garantir a
separacdo em componentes independentes. Assim, para garantir a separagao € necessario recorrer
as estatisticas de ordem superior. A utilizacdo de estatisticas de ordem superior, por sua vez, faz

com que a separacdo, utilizando ICA, somente seja garantida para no maximo uma fonte
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gaussiana. Nao obstante, como a independéncia estatistica implica na ndo correlacdo, a maioria
dos métodos de ICA restringe o problema da estimativa de fontes originais de tal forma que os
componentes independentes estimados sejam sempre nao correlacionados. O procedimento de
nido correlagdo reduz o nuimero de parametros livres a serem determinados na separacdo,

simplificando o problema.
2.1.2.2. Ndao-Gaussianidade das Varidveis

A segunda restricdo com relacdo as fontes, € que devem possuir distribuicdes nao-
gaussianas. Para a realizacdo da ICA € necessdrio que os componentes independentes sejam nao
gaussianos ou que no maximo um dos componentes seja gaussiano. Considere, por exemplo, um
sistema de mistura (2x2) ortogonal e duas fontes gaussianas (s; € s3).

Assim, os sinais misturados resultantes (X; € X;) s@0o gaussianos, ndo correlacionados e
tem variancia unitdria. Como a f.d.p. conjunta de (x; e x) é simétrica, ela ndo contém nenhuma
informacdo sobre a matriz de mistura A. Como verificado por HY VARINEN (1997), a matriz A
ndo pode ser estimada, se mais do que uma das fontes originais for gaussiana. De forma mais
rigorosa, pode-se comprovar que a distribuicdo das varidveis gaussianas ndo € afetada por
qualquer transformacao ortogonal e, que as varidveis sd@o independentes. Assim, para varidveis
gaussianas, pode-se apenas estimar o modelo para ICA a menos de uma transformagao ortogonal.
Isto confirma e refor¢a a afirmacdo de que a separacio em componentes independentes sO €
possivel se no mdximo uma fonte original for gaussiana.

Além disso, € importante reforcar a ideia de que a separacdo somente € possivel pela
utilizagdo de estatisticas de ordem superior. Por outro lado, para varidveis ndo gaussianas, a
independéncia estatistica € a principal garantia de que as fontes estimadas serdo distintas e com
base neste critério sdo definidas a maioria das estratégias para a separacao cega utilizando ICA.

A seguir sdo apresentadas mais informacgdes sobre as f.d.p(s) gaussianas e ndo-gaussianas
para melhor compreensdo das definicoes. A f.d.p para a distribui¢do gaussiana ou normal é
definida por:

1 —(x—p)?

— 202 9
p(x) - me )
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Onde pu e o sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao. Uma densidade de probabilidade
sub-gaussiana € tipicamente mais plana que a distribui¢do gaussiana. Por outro lado, a f.d.p.
super-gaussiana tem tipicamente extremidades mais prolongadas e picos mais proeminentes que

os da distribuicdo gaussiana, como podem ser visto na Figura 3.

Figura 3 Exemplo de distribui¢cdes gaussianas, super-gaussianas e sub-gaussianas

x 10-3
5

Kurt = 0.00 ([aaussianal
Kurt = 3.40 (supergaussiana) =
Kurt = -1.25 (subgaussiana)

Fonte: Silva (2011)

Assim, varios métodos foram desenvolvidos, baseados no principio de que para varidveis
ndo gaussianas a independéncia € suficiente para garantir que as fontes estimadas serdo distintas,

validando desta forma a separacgdo das fontes.

2.1.3. Pré-Processamento

Antes de aplicar o algoritmo ICA € necessdrio realizar um pré-processamento nos dados
de entrada. Isso se deve ao fato de facilitar a convergéncia do algoritmo e servir de normalizacao
para o cdlculo da Negentropia, cuja mede a entropia dos dados analisados, ou seja, quanto mais
imprevisivel for a varidvel observada, maior serd sua Entropia. Uma varidvel gaussiana possui a
maior Entropia entre varidveis de mesma variancia.

O pré-processamento € constituido de duas grandes operagdes: a Centralizacdo
(Centering) e o Branqueamento (Whitening). A Figura 4 mostra as etapas do pré-processamento

do sinal a serem realizadas antes da anélise de componentes independentes.
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Figura 4 Etapa de Pré-Processamento anterior ao algoritmo ICA

Pré-processamento

Xu(t) ——> Centralizacdo |_, Branqueamento Zu(t) >

ICA — Yy\(t)

Fonte: Almeida (2012)

2.1.3.1. Centralizagdo

Este tipo de pré-processamento ndo € obrigatério, no entanto simplifica os dados de
entrada para o algoritmo. O processamento inicial € feito pela centralizacdo do vetor x(t). Esse
processo € feito subtraindo a média E [x(t)] de cada elemento de x(t), tornando x(t), desta forma,
uma varidvel de média zero. Logo, o vetor dos sinais individuais, s(t), também terd média zero.
ApOs a estimativa da matriz de mistura W, com os dados centralizados, pode-se completar a

estimativa adicionando vetor médio de s(t) de volta ao vetor s(t) centralizado.

2.1.3.2. Branqueamento

No branqueamento, também denominado esferamento, x(t) € linearmente transformado

em um novo vetor z(t) que € branco e é definido como:

z(t) = Q-x(1) (10)

onde Q € uma matriz de transformacao linear.

O branqueamento faz com que os componentes de z(t) sejam ndo correlacionados e que
sua matriz de covariancia seja unitdria, ou seja, igual a identidade. Portanto, se Q é uma matriz de
branqueamento para x(t), entdo z(¢) = Qx(t), € espacialmente branco, seus componentes sdo nao
correlacionados e sua variancia € unitdria. O branqueamento é aplicado, portanto, apds a

centralizacdo e antes do algoritmo principal e sua aplicacdo € sempre possivel (SILVA, 2011).
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Um dos métodos mais simples para branqueamento. Podendo ser empregado com
algoritmos de ICA, utiliza a decomposi¢do em autovetores (EVD) da matriz de covariancia dos

dados medidos, ou seja:

E[x(t)x(t)" ]=MDM™ (11)

onde M é a matriz ortogonal de autovetores de E[x(t)x(t)"] e D é a matriz diagonal de seus

autovalores. Os dados branqueados z(t) sdo entdo obtidos, tais que:

1

z2(t) = MD >M x(t) (12)

_1 1 1 1
Onde a matriz D 2 é calculada como: D ? =diag(d 2,...,d, 2).

E facil, entdo verificar que E[x()x(#)"1=1, onde I é a matriz identidade,
(HYVARINEN, 1997). O branqueamento também transforma a matriz de mistura em uma nova

matriz Ay, tal que:

1

z(t) = MD > Mx(t) (13)
z(t) = MD >MAs(1) (14)
z(t) = A, s(1) (15)

Sendo que, a matriz branqueada Ay € uma matriz ortogonal. Por isso, muitas vezes o
branqueamento € descrito como uma transformagdo ou decomposi¢do ortogonal (CARDOSO,
1998). O fato de Ay ser ortogonal reduz o nimero de varidveis desconhecidas na matriz de

n(n—1)

mistura A de n” para , (SILVA, 2010). Muitos algoritmos se beneficiam desta afirmacgao

e estimam a matriz de misturas Ay ao invés da matriz A.

Em sistemas de grandes dimensdes, uma matriz ortogonal contém aproximadamente
metade do nimero de parametros de uma matriz arbitraria. Para grandes dimensdes, pode-se
dizer que o branqueamento reduz metade do problema da ICA. Uma ilustracio do
branqueamento pode ser vista na Figura 5. Na Figura 5.a tem-se a f.d.p. conjunta dos

componentes independentes s;(k) e sa(k), na Figura 5.b pode-se ver a distribuicdo conjunta dos
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sinais medidos x;(t) e x,(t) e, finalmente, na Figura 5.c tem-se a distribui¢cdo conjunta dos sinais

z1(t) e za(k), apds o branqueamento.

Figura 5 Efeito do branqueamento: representagdo da f.d.p

[S2

a) b) c)
Fonte: Fuentes (2001)

2.1.4. Maximiza¢do da Nao-Gaussianidade

A 1deia principal desse critério € o ajuste do sistema separador de modo que as densidades
de probabilidade da cada uma das estimativas das fontes sejam, em algum sentido, as mais
distantes possiveis de uma varidvel gaussiana. Portanto, a estratégia consiste em adaptar a matriz
de separacdo de forma a maximizar a ndo-gaussianidade dos sinais estimados. Embora ndo seja
evidente, o principio leva a estimacdo de sinais independentes entre si, mostrando-se um método
apropriado para o ICA. Um dos principais beneficios desta estratégia € a possibilidade de
recuperagdo individual das fontes.

A chave da abordagem via maximizacdo da ndo-gaussianidade estd associada ao Teorema
Central do Limite (PAPOULLIS e PILLAI, 2002). Em linhas gerais, o teorema estabelece que o
resultado da soma de um conjunto de varidveis aleatdrias resulta em uma varidvel mais proxima
de uma gaussiana do que qualquer uma pertencente a este conjunto. Portanto, baseado nesse
teorema, as misturas sdo mais gaussianas do que qualquer uma das fontes. Logo, uma tentativa de
ajustar W fundamenta-se justamente na recuperacdo da ndo-gaussianidade das estimativas das
fontes.

Uma forma classica de medir a gaussianidade, e, consequentemente, a ndo- gaussianidade
de varidveis aleatorias € partir de sua curtose ou cumulante de quarta ordem (PAPOULLIS e

PILLAI 2002), cuja defini¢do para uma variavel aleatoria de média zero, y, é dada por:
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k4(y) = E{y*} -3[E{y*}]’ (16)

Uma interessante propriedade da curtose é que essa medida é ndo-nula para a grande
maioria das varidveis aleatérias, sendo a gaussiana uma das poucas excegoes desta regra. De fato,

€ usual classificar as distribui¢des com relag@o aos valores de suas curtoses: caso k4(y) =0, diz-
se que y possui distribuicdo gaussiana; caso k4(y) <0, diz-se que y possui distribuicdo sub-
gaussiana; caso k4(y) >0, diz-se que y possui distribuicio super-gaussiana.

Deste modo, um critério para maximizar a ndo-gaussianidade pode ser obtido pela

maximizacdo do valor absoluto da curtose do sinal estimado, ou seja:

max | k4(yi)| (17)

A curtose apresenta duas importantes propriedades tteis na derivacdo dos algoritmos de

ICA.

k4(y1+ y2) = k4(y) + k4(y2) (18)

k4(ayl) = a*k4(y1) (19)

Na pratica, quanto maior o valor da curtose, maior serd a variancia devido aos desvios
atipicos da distribui¢ao. Devido ao baixo custo computacional e a simplicidade da teoria, a
curtose € uma medida amplamente utilizada na estimacdo de nao-gaussianidade nos modelos de
ICA. Porém, uma das desvantagens desse método deve-se ao fato de que esta medida € sensivel a
outliers, MARONNA, 2006).

H4 outra opcdo de medida de ndo-gaussianidade chamada negentropia, que € baseada na
teoria da informacdo. Um dos principais resultados dessa drea afirma que, no conjunto de todas as
varidveis aleatdrias de mesma varidncia, a varidvel gaussiana € aquela que possui a maior
entropia (COVER e THOMAS, 1991).

A Entropia é um conceito fundamental da Teoria da Informagdo e avalia o grau de
informacdo que pode ser obtida pela observacdo de uma varidvel. Neste sentido, quanto mais
imprevisivel for a varidvel observada, maior serd sua Entropia. Se uma varidvel possui uma
tendéncia, ou seja, se hd uma grande probabilidade de um evento especifico ocorrer, o ganho

informacional ndo € tdo grande em cada observacgdo, pois ja se espera que este evento altamente
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provdvel ocorra. Uma varidvel gaussiana possui a maior Entropia entre varidveis de mesma
variancia.

Logo, uma possivel estratégia de maximizagdo da ndo-gaussianidade seria buscar a
minimizacdo das entropias marginais das estimativas das fontes. A negentropia de uma varidvel

aleatdria y € definida como:
JNegentropa‘z (y) = H(yguuss) - H(y) (20)

onde yg.uss representa uma varidvel aleatéria com distribuicdo gaussiana € mesma média e
variancia de y. Uma vez que a entropia de uma varidvel aleatéria € méxima para a distribuicao
gaussiana, a negentropia sempre assumird valores nao-negativos, sendo nula somente quando y
possuir distribuicdo gaussiana. Dessa forma, a negentropia fornece uma ideia da distancia entre a
distribuicdo de y e a varidvel gaussiana. A maximizacdo da ndo-gaussianidade é alcangada pela
maximizacao da negentropia.

A negentropia € uma medida eficiente da ndo-gaussianidade. Entretanto, ela é dificil de
ser calculada porque requer uma estimativa da funcio densidade de probabilidade. Sendo assim,
aproximacdes mais simples da negentropia se tornam necessdrias (HY VARINEN, 1999). Esta

pode ser aproximada por meio de cumulantes de ordem superior:

~ 1 L,
‘]Negentropil(y) = Ek3 (y) +4_8k4 ()’) (21)

Onde k3 e k4 sdo, respectivamente, os cumulantes de terceira e quarta ordem de uma varidvel
aleatéria y com média nula e variancia unitaria. A partir destas aproximagdes obtém-se meios
simples para estimagdo de negentropia. Outras aproximagdes podem ser encontradas na literatura.

Por exemplo, em HYVARINEN (1999) € proposta uma aproximagao nao-polinomial dada por:

Jo(3) = a(E{G(»)} - E{GW)})* (22)

Onde G(.) € uma funcdo ndo-linear e ndo-quadrética, o € uma constante € ‘v’ é uma variavel
aleatoria gaussiana de média zero e variancia unitdria. Como consequéncia da utilizacdo de uma

gaussiana normalizada, é necessdrio restringir durante a etapa de adaptacdo, a poténcia de cada
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uma das estimativas das fontes, assumindo, por exemplo, que E(y,) = E{w/ x} =1. A precisdo da

aproximacao, no entanto, depende da escolha adequada da funcio ndo-linear G(.).
Algumas das mais utilizadas fun¢des normalizadas sdo a cibica, tangente hiperbdlica e

gaussiana, respectivamente como segue:

G u)=u’ (23)
G, (u) = tanh(a, .u) 24)
G, (u) = uexp “" (25)

Um dos principais algoritmos que utilizam a aproximag¢do da negentropia para medida de

nao gaussianidade é o FastICA.

2.1.5. Algoritmo de Separacdo — FASTICA

FastICA € uma abordagem proposta por HY VARINEN e OJA (1997) utilizada para se
estimar o modelo ICA. O algoritmo utiliza a Curtose ou a Negentropia (HY VARINEN, 1999)
como medida de ndo-gaussianidade. A técnica FastICA baseia-se na iteracdo ponto-fixo que
maximiza a ndo gaussianidade do conjunto de varidveis analisadas. E importante notar que o
algoritmo encontra somente uma componente independente. Para estimar todas as componentes
independentes, € preciso executar o algoritmo para cada componente.

Esse algoritmo € diferenciado pela abordagem e pela funcdo custo utilizada. O algoritmo
FastICA procura encontrar uma direco, isto é, um vetor cuja projecdo w'x maximiza a funcio

Jg(w), ou seja, uma aproximacao da negentropia dada por:
JoW)=[E{G(w" )} - E{GW)}]* (26)

O algoritmo FastICA (HYVARINEN e OJA, 1997) é baseado em uma estratégia iterativa
de ponto fixo com o objetivo de determinar de forma sequencial um maximo de componentes nao

gaussianos. O algoritmo consiste em uma sequéncia como segue abaixo:

1. Remover o valor médio das observagdes x (centralizacao);
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2. Realizar o branqueamento das observacdes obtendo z;
3. Escolha de um vetor de peso w;

4. Considerando:
w' =E{xG(w" x)}—-wE{G (W' x)}, onde G’ é a derivada de uma funcio nio
quadratica G que € usada na fun¢do de contraste para a solucao do problema ICA;

5. Fazendo w=w"/

b

N
w
6. Se ndo houver convergéncia volta a etapa 4.

De acordo com SILVA (2011), as mais relevantes caracteristicas dos algoritmos FastICA
sdo listadas abaixo:

e Naio necessita de ajuste no passo de adaptacdo comparado com algoritmos baseados em
gradiente, se torna mais simples;

e A baixa quantidade de interagdes, de 5 a 10, que sdo necessarias na maioria dos casos faz
com que o método tenha uma méxima precisdo com um pequeno numero de interagdes;

e O algoritmo encontra diretamente as fontes para praticamente qualquer funcdo ndo
gaussiana, ou seja, ndo € necessdrio que seja feita uma distincdo entre as fontes com
curtoses positivas ou negativas;

e O desempenho do algoritmo pode ser melhorado de acordo com a escolha da funcdo nao
linear utilizada;

e Pode ser utilizado para identificar os componentes independentes um a um.
2.1.6. Calculando mais de uma componente independente

Como visto anteriormente, o algoritmo FastICA apresentado calcula somente uma
componente independente por vez. E possivel calcular todas as componentes executando o
FastICA um numero de vezes igual ao numero de componentes independentes, além de variar o
vetor ‘w’ inicial. Porém existe o risco de um mesmo maximo local ser calculado mais de uma
vez. Para eliminar este problema, ¢ utilizada a propriedade de que os vetores ‘w;’ sdo ortogonais.

Isto se d4 devido a ortogonalidade da nova matriz de mistura A obtida apds o
branqueamento. Como Al= AT, 0s vetores ‘w;’ s3o as linhas de A e as colunas de AT, portanto,

para evitar que um mesmo maximo local seja calculado mais de uma vez, é preciso ortogonalizar
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os vetores ‘w;’ a cada iteragdo do algoritmo. A seguir sdo descritas duas técnicas comuns de
ortogonalizacdo além de suas consequéncias diretas em relacdo ao calculo das componentes

independentes.

2.1.6.1. Ortogonalizacdo deflaciondria

Um método simples e bastante conhecido na dlgebra linear de ortogonaliza¢do
deflaciondria é o método de Gram-Schmidt. A cada iteracdo o algoritmo FastICA calcula um
novo vetor ‘w,’ e para ortogonaliza-lo, basta subtrair as projegdes (w',)w;, onde j = 1, ..., p-1, dos
p-1 vetores calculados nas iteracOes anteriores e entdo renormalizar w,. Dessa forma as
componentes independentes sdo calculadas uma a uma, ou seja, sequencialmente. Por esse
motivo, o erro de ortogonalizacdo € propagado para as proximas componentes independentes.

Utilizando a ortogonalizacdo deflaciondria, os passos para a estimativa das componentes

independentes sdo as seguintes:

Escolher um vetor de pesos w inicial (aleatoriamente);
Executar uma iteracdo do algoritmo FastICA;

Realizar a ortogonalizacdo apresentada na Equacgdo 26;
Normalizar wy;

Se ndo convergiu voltar ao passo 2;

A

p < p+1.Se p<n,voltar ao passo 1.
p-1

W, < Ww, —Z(w’pwj)wj (27)
j=l

Na ortogonalizacdo deflaciondria, as componentes independentes sdo calculadas uma a
uma, por isso tem-se a desvantagem de propagar erros de estimacdo para componentes
subsequentes. Por esse motivo, pode ser interessante uma outra técnica de natureza simétrica de
ortogonalizacdo onde as componentes nao sdo mais calculadas sequencialmente, mas sim,
paralelamente, ou seja, como as componentes independentes sdo calculadas todas ao mesmo
tempo, nao ha propagacdo de erro de estimagao.

2.1.6.2. Ortogonalizagdo Simétrica
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Na ortogonalizagdo simétrica € realizada uma iteracdo do algoritmo FastICA em cada
vetor ‘w;” em paralelo. ApoOs a iteragdo principal, todos os vetores ‘w;’ sdo ortogonalizados
usando o método simétrico apresentado nessa secao.

O algoritmo completo da estimativa das componentes independentes utilizando

ortogonalizacdo simétrica é dado a seguir:

Escolher um vetor de pesos w inicial (aleatoriamente);
Executar uma iteracdo do algoritmo FastICA para todos vetores ‘w;” em paralelo;

Realizar uma ortogonalizagdo simétrica nos vetores ‘w;’;

Sl e

Se ndo convergiu, voltar ao passo 2.

A ortogonalizacdo simétrica pode ser obtida pelo método clédssico da raiz quadrada de
uma matriz. Dessa forma, a matrix W, formada pelos vetores w;, € ortogonalizada da seguinte

maneira.

w— (ww' ) w (28)

Assim, em um passo inicial, as ‘n’ componentes independentes sio computadas em
paralelo, usando um dos métodos de ICA, com os vetores w; inicializados randomicamente. A

. T 2 ~ .
matriz W = (wy, ..., W) encontrada € entdo ortogonalizada.

2.2. Controle em colunas de Destilacao

A destilacdo azeotrépica € um processo muito conhecido e difundido. Tradicionalmente,
nessa destilacdo é adicionado um componente, chamado agente de arraste, cuja finalidade €
formar um novo aze6tropo com um dos componentes inicialmente presentes na mistura. Também
¢ importante que o novo azedtropo formado seja heterogéneo, ou seja, € necessario que sob
determinada condicao, haja a formacao de duas fases liquidas.

Este novo azeétropo formado é removido como produto de topo ou de base, dependendo

do tipo do azedtropo (de minimo ou de méximo), enquanto que o outro componente puro é

removido na extremidade oposta. Uma segunda coluna deve ser utilizada para recuperacdo do
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componente de arraste (JUNQUEIRA, 2000). Uma das possiveis configuragdes da destilacdo
azeotrdpica € ilustrada pela Figura 6.

Entretanto, em algumas situacdes, ndo se observa a presenca de azedtropo na corrente de
alimentag@o, mas sim uma mistura que tem potencial para formar ponto azeotrépico ao longo da
coluna, neste caso especifico, o agente de arraste estd presente na propria corrente de
alimentacdo.

A ocorréncia de azedtropos na inddstria quimica € um fato relativamente comum, como
caracteristica principal, a destilacdo azeotropica apresenta grande sensibilidade a perturbacdes, as
quais podem resultar em deterioracdo dos produtos, multiplos estados estaciondrios e grande

dificuldade para retornar a opera¢do normal.

Figura 6 Processo de destilacdo azeotrépica com formagdo de azedtropo heterogéneo.
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Fonte: Junqueira (2010)

Dentre as principais utilidades de uma destilacio azeotrdpica podem ser citadas:

* Necessidade de recuperagdo e reciclagem eficiente de solventes organicos em industria
quimica;

* Produzir produtos de alta pureza.

* Tornar possivel a separa¢ao de misturas que pela destilagdo normal ndo seria.
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Em seu trabalho LUYBEN (2005) estudou um exemplo rotineiro de produgdo de etanol
anidro a partir de uma mistura de etanol e dgua, utilizando o benzeno como agente de arraste.
Durante o trabalho o autor desenvolveu um sistema de controle para o processo que apresenta
duas colunas ao todo.

Em seguida o sistema de controle foi analisado frente a perturbacdes na composi¢do e no
fluxo da alimentacdo da coluna azeotropica. O autor também enfatiza a dificuldade de
convergéncia nas simulacdes devido a grande sensibilidade do sistema em questao.

O controle de colunas de destilacdo € um problema essencialmente multivaridvel e com
intmeras restricoes de operacdo. O comportamento dindmico é extremamente ndo linear e existe
um elevado grau de acoplamento entre as varidveis. Em alguns casos, tais condi¢des limitam o
uso de técnicas de controle convencionais, do tipo: proporcional, integrativo e derivativo (PID)
(LUYBEN,1990; MARLIN, 1995; STEPHANOPOULOQOS, 1984). Um dos pontos fundamentais
para o controle é buscar minimizar o tempo necessdrio para atender as especificacdes desejadas
do produto (DESHPANDE, 1985).

Em estudos envolvendo a destilacdo azeotrOpica, o desenvolvimento de sistemas de
controle, vem ultimamente recebendo uma €nfase maior por parte dos pesquisadores. Isto porque
colunas de destilagio com comportamento azeotrdpico quase sempre apresentam dindmicas
complexas o que acarreta dificuldades na operacao destas colunas e na obtencdo dos produtos
dentro das especificacdes desejadas.

A maioria dos problemas de controle de processos industriais sido resolvidos
satisfatoriamente por estratégias convencionais de controle PID. O Controlador PID, é uma
técnica de controle de processos, fazendo assim com que o sinal de erro seja minimizado pela
acdo proporcional, zerado pela acdo integral e obtido com uma velocidade antecipativa pela acao
derivativa. E baseado na resposta da modelagem matemética de uma malha de processo a ser
controlada.

A sintonia dos ganhos de um PID convencional € geralmente um procedimento heuristico,
muitas vezes confiado a experiéncia do operador do processo. Este tipo de ajuste pode consumir
excessivo tempo, energia e material, além de ndo se conseguir resultados satisfatérios em todas as
faixas de operacdo do processo, devido a limitagdo de desempenho em tais ajustes.

Além do problema da sintonia do controlador PID convencional, muitas vezes, podem

ocorrer dificuldades relativas a estabilidade do processo e aos seus parametros no decorrer do
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tempo. O processo de selecao dos pardmetros do controlador, que garantam dada especificacdo de
desempenho € conhecido como sintonia do controlador. Existem diversos métodos para sintonia
destes controladores, dentre eles, o de Ziegler Nichols, que é um dos mais comumente utilizados
para tal tarefa. Este método € utilizado tanto para processos instaveis quanto estaveis.

O método consiste em colocar a varidvel controlada em oscilacdo constante. O periodo de
oscilagdo e o ganho critico que gerou a oscilacdo permite calcular as acdes de controle a ser
ajustada no controlador. O procedimento em malha fechada segue os seguintes passos:

1 — Deixar o sistema em suas condicdes de operagdo no projeto;

2 — Usando um controlador apenas proporcional (P), definir um valor inicial baixo de Kc
(ganho proporcional) e introduzir uma pequena perturbacdo no setpoint;

3 — Aumentar progressivamente o valor de Kc para a mesma perturbacdo, até obter uma
saida ciclica continua, que € uma saida oscilatoria sustentada com uma amplitude constante.

Esse tdltimo ganho, Ku, € o limite da estabilidade do sistema com um controlador P e o
periodo da oscilagdo sustentada é Pu. Essas duas medidas sdo utilizadas no cdlculo dos

parametros do controlador, como apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 Sintonia de Ziegler- Nichols

Kc TI TD
Proporcional (P) Ku
2 0 0
Proporcional — Integral (PI) 0,45Ku Pu 0
1,2
Porporcional — Integral — Derivativo 0,6 Ku 0,5Pu 0,125 Pu

Entretanto, ndo existe uma estratégia unica que seja adequada a todo tipo de coluna,
dependendo se o interesse for pelo controle de qualidade de ambos os produtos (topo, base),
existem inimeros tipos e estratégias de controle para colunas de destilagdo. Por isso, a melhor
estratégia é aquela que resulta em equilibrio em reducdo ao acoplamento, aumento da capacidade
de rejeitar disturbios, reducdo da ndo-linearidade do processo e simplicidade do sistema de

controle.
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Capitulo 3

Estado da arte
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Inicialmente, a ICA foi criada para lidar com problemas semelhantes ao problema do
Cocktail party, ou seja, aplicar um método de separagdo para encontrar o sinal de voz de cada
uma das pessoas e da musica, a partir dos sinais misturados obtidos pelos sensores. Entretanto,
existem véarios estudos em diversas dreas do conhecimento com aplicagdes muito interessantes
como, por exemplo, telecomunicagdes:

FENG & KAMMEYER (1998) utilizaram a matriz de separacdo obtida com a técnica de
ordem superior para estabelecer a separacdo de sinais presentes em antenas. Esse método
permitiu um baixo custo operacional, onde para a atualizacdo da matriz de separacdo eles
utilizaram o algoritmo JADE, que requer de poucas intera¢cdes na mixima separacdo dos sinais, e
com isso, eliminou os ruidos presentes na transmissao emitida pela antena.

e Na biomedicina:

No trabalho de HE et al. (2006), foi abordado o problema de remog¢ao de ruido e artefatos
de Eletrocardiogramas rotineiramente gravados (ECGs) por meio de andlise de componentes
independentes (ICA). Os resultados encontrados mostraram que o ICA pode detectar e remover
uma variedade de fontes de ruido e de artefactos ECGs nestes. A técnica desenvolvida € aplicada
com sucesso e oferece potencial para o processamento online de ECG.

e Na drea de financas:

De acordo com FRANCO (2008), a capacidade de detec¢dao de retornos anormais com o
uso da técnica ICA, por um lado, evita o embasamento da solu¢do em pressupostos tedricos e/ou
estatisticos, mas, por outro lado, exige uma anélise prévia do comportamento das séries antes da
sua aplicacao.

e No processamento de dudio e imagem:

Durante as experiéncias com separacdo cega de sinais de voz e musica (VINCENT et al.
2006), descobriram que a abordagem da nova razdo de verossimilhanca nao paramétrico (NLR)
acoplado com o ICA obtiveram melhor desempenho quando comparados com a separacio
convencional de informac¢des mutuas minimas (MMI) em conjunto com ICA. Os experimentos
no reconhecimento da fala mandarim mostroram que o agrupamento de NRL-ICA ao modelo
oculto de Markov (HMM) fez melhorar o desempenho. As taxas de erro de silabas foram
significativamente reduzidas.

Em ASANO et al. (2003), foi aplicado duas técnicas de processamento de sinais

combinadas com a ICA para melhorar o desempenho de separagdo cega de sinais acusticos. Uma
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das técnicas foi um método de subespago que reduz o efeito de reflexos produzidos em ambientes
acusticos. A segunda técnica foi um método de resolucdo de permutacdes. Os experimentos em
uma sala de reunides mostraram que o método de subespaco melhorou a velocidade do
reconhecimento da fala de 50% para 68% e que o método de resolu¢do permutacdo alcanga um
desempenho que de perto se aproxima de a permutacio correta, diferindo apenas 4% na taxa de
reconhecimento.

e E em processos industriais:

LI et al. (2010), utilizaram a técnica ICA para identificar fontes individuais presentes no
ruido de motores a diesel, e com isso foi possivel detectar as falhas ocorrentes no processo e
melhorar o desempenho do motor.

Em seu trabalho, LIMA (2009), apresentou uma nova técnica em andlise de qualidade de
energia para sinais de tensdo que contém mais de um tipo de distirbio, que podem ocorrer em
sequéncia ou ao mesmo tempo no sinal analisado. Aplicando a ICA em seus experimentos, foi
possivel entdo separar os diferentes distirbios ocorrendo durante 0 mesmo intervalo de tempo. A
ICA ndo garantiu a recuperacdo das amplitudes dos distirbios, mas para propdsitos de
localizagc@o no tempo e classificacdo, isto ndo foi considerado um problema, ja que as técnicas
destinadas a tais andlises se baseiam nas formas de onda dos disturbios, o que justamente é
proposto a se recuperar através da ICA.

Embora sejam encontrados trabalhos recentes sobre a utilizacio do ICA em processos
industriais, apenas dois trabalhos foram encontrados em processos envolvendo colunas de
destilacdo até o presente momento.

No trabalho de BO ef al. (2010), foi aplicado um método integrado baseado em Anélise
de componentes independentes — Mdaquina de vetores de suporte (ICA-SVM) usado para detectar
e diagnosticar perturbacdes em um processo de craqueamento para separagdo do Butadieno.
Devido a complexidade existente no processo de destilacdo industria, por apresentar
caracteristicas ndo-gaussianas, as estatisticas do ICA detectaram maiores informacgdes do tipo de
distdrbios aplicados na separacdo do que as estatisticas do PCA.

CHEN et al. (2013), demonstraram que técnicas baseadas em ICA utilizadas no
monitoramento do processo de separacdo de ar criogénico, apresentou um diagndstico de falhas
no processo bem mais satisfatérios quando comparados a aplicacdo da técnica PCA no mesmo
processo.

47



Capitulo 4

Estudo de Caso
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O presente capitulo tem como finalidade apresentar alguns dos problemas existentes na

operacdo de colunas de destilacdo. Para tentar solucionar alguns destes problemas o estudo

sugere a aplicacdo de uma técnica de separacdo de varidveis que reduz o forte acoplamento

existente nestes processos multivaridveis.

4.1. Descri¢ao do Processo

O processo de producdo do Cloreto de vinila (MVC) usado na unidade de Policloreto de

vinila (UPVC) € o de oxicloracdo do etileno (C;H4) com &cido cloridrico (HCI). O principal

z

resultado € a formacdo de 1,2 Dicloroetano (1,2 — EDC). A etapa seguinte do processo € a

pirdlise (craqueamento) do 1,2 - EDC para produzir MVC e HCl. A Figura 7 apresenta um

esquema simplificado das principais etapas para a producdo de MVC. O processo de oxicloracio

€ reconhecido pela necessidade da recuperacdo de HCI gerado no craqueamento do 1,2 - EDC.

Na etapa de oxicloracdo, o C,H4 reage com o HCl e com o oxigénio do ar, para produzir 1,2 -

EDC, na presenca de um leito catalitico fluidizado. A reacgdo € a seguinte:

1
C,H, +2HCl+_0, = C,H,Cl, + H,0

Figura 7 Principais etapas de producio de Cloreto de vinila
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O 1,2 - EDC produzido € purificado e segue para a drea de craqueamento onde sio
produzidos MVC e HCI. A coluna de destilacio estudada neste trabalho esta localizada na area de
purificacdo de 1,2 - EDC, a qual se encontra em destaque na Figura 8. A drea de purificacdo é
constituida basicamente de trés colunas de destilagdo: a primeira torre recebe 1,2 - EDC da area
de oxicloragdo e sua funcao € desidratar o 1,2 - EDC, bem como eliminar os componentes mais
leves; a segunda torre € projetada para remover impurezas de alto ponto de ebulicdo e produzir o
1,2 - EDC adequado para a pirdlise na drea de craqueamento; a terceira torre € projetada para
concentrar os hidrocarbonetos clorados pesados e recuperar o 1,2 - EDC contido na corrente da

base da segunda coluna.

Figura 8 Fluxograma Esquematico da area de purificacdo de 1,2 EDC.
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4.1.1. Descrigdo da Operagdo da Coluna de Purificagdo de 1,2 - EDC

A corrente de alimentacdo da coluna industrial em estudo é composta por 98 a 99% de 1,2
- EDC saturado, além de outras substancias organocloradas, sendo que CCly e CHCl; s@o os
componentes de interesse. A finalidade desta coluna € secar o 1,2 - EDC e remover a maior parte
dos componentes leves do produto de base. A coluna possui 70 pratos, refervedor tipo termosifao,
um condensador total e um tambor de decantagdo como vaso de refluxo. A dgua forma azed6tropo

de minimo ponto de ebuli¢do com o 1,2 - EDC e outros hidrocarbonetos clorados de baixo ponto
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de ebuligdo. Desta forma embora o ponto de ebuli¢do da dgua (100°C), na pressdo atmosférica,
seja maior do que o de 1,2 - EDC (83°C), a dgua é removida juntamente com o produto de topo
da coluna, pois esta corrente apresenta comportamento azeotrépico.

Os vapores de topo sdo condensados e resfriados no condensador e fluem para o vaso de
refluxo da coluna. O vaso de refluxo contém uma chicana interna que é projetada para separar a
fase organica mais densa da fase aquosa. A fase organica é bombeada de volta para a torre sob
controle de nivel, mantendo uma razao de refluxo constante. A fase aquosa decantada no vaso de
refluxo € drenada para o tratamento de efluentes.

A coluna foi considerada como uma coluna de destilacdo azeotrdpica heterogénea nao
convencional, Figura 9, porque apesar de exibir um comportamento azeotrépico no interior da
coluna, nao se faz necessario a adicdo de um ‘entrainer’ para efetuar a separagdao dos

componentes, ou seja, este agente ja estd presente na alimentacao.

Figura 9 Fluxograma esquematico da coluna de desidratagdo do 1,2 - EDC (Torre de Secagem)
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Caracterizada como uma coluna de destilacdo de alta pureza, o produto de base &
essencialmente 1,2 - EDC (99 %). Devido ao seu efeito catalitico em uma reacdo quimica que
ocorre em uma etapa posterior do processo (pirdlise de 1,2 - EDC), a presenca de uma
determinada concentragdo de CCly quando bem controlada é desejdvel no produto de base da
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coluna. No entanto, a presenca de CHCl; ndo o é, visto que o mesmo é um inibidor de

craqueamento de 1,2 - EDC.

4.2. O problema

O critério de escolha do processo para avaliar a estratégia de controle desacoplado foi
baseado no grau de complexidade e de sua importancia de aplicacd@o pratica, visto que flutuacdes
excessivas na concentragdo de CCly, no produto da base causam variagdes no teor deste
componente na alimentacdo dos fornos de craqueamento de 1,2 - EDC provocando assim,
variacdes na taxa de conversao do 1,2 EDC e afetando todo o processo a jusante.

O adequado controle de composicio de CCly; na alimentagdo dos fornos reduz
potencialmente a formacdo de coque que leva a parada prematura da planta. Mantendo a
composi¢do de CCly proximo a faixa adequada de operagdo, 3000 ppm, o teor de CHCI; na base
da coluna se mantém adequadamente em valores abaixo do limite mdximo permitido, 400 ppm.

O controle da composi¢do de CCly na base da coluna se torna complexo pela interacao
que esta varidvel apresenta junto as demais na saida no processo, isso dificulta ainda mais
estabelecer um controle individual.

Logo, a andlise de componentes independentes € uma alternativa de desacoplamento que
proporciona a obtenc¢do individual de cada varidvel promovendo assim um controle mais eficaz e

direto sobre cada variavel controlada (CV) analisada.
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Capitulo 5

Metodologia
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Neste capitulo serd apresentada a metodologia utilizada no desenvolvimento da pesquisa,
partindo inicialmente dos testes realizados na planta de 1,2 EDC. Em seguida, a aplicacdo da
técnica de separacdo de varidveis, identificacdo dos modelos do processo, e por fim, as propostas
de controle. A pesquisa foi realizada no laboratério de referéncia em controle e automacao -

LARCA, localizado na Universidade Federal de Campina Grande.

5.1. Testes em Malha Fechada na planta de 1,2 - EDC em ambiente Aspen Plus Dynamics™

Algumas particularidades da coluna de destilagdo da planta comercial de produgdo de 1,2 —
EDC e dos requisitos de controle propiciam a este estudo de caso aspectos ndo usuais. Trata-se de
uma destilagdo multicomponente de alta pureza, com alta razdo de refluxo, onde a mistura apresenta
um comportamento azeotrépico ndo convencional.

E intuito da unidade de purificacdo tornar o 1,2 - EDC seco, livre de teores de dgua, e com
uma pureza acima de 99,5% peso/peso. A Figura 10 apresenta o fluxograma da coluna em estudo
no simulador de processos Aspen Plus Dynamics ™. O préprio simulador apresenta no
fluxograma, controladores de nivel para a base da coluna e vaso de refluxo. Além destes,
controladores de fluxo para a corrente de alimentacdo e retirada de leves foram adicionados ao
fluxograma do processo.

Em ambiente Aspen Plus Dynamics™ foram realizados testes por meio de excitagdes
aplicadas as varidveis de entrada da planta, com o intuito de verificar a sensibilidade apresentada
por cada variavel de saida a ser controlada no processo. O sinal de excitacdo aplicado foi o
PRBS, onde tal componente encontra-se disponivel da sub-biblioteca model controls no proprio
simulador Aspen.

A titulo de ilustragdo, como pode ser observado, o componente PRBS estd sendo aplicado
apenas a vazdo de alimentacdo, como pode ser visto na Figura 11, que foi escolhida como
distdirbio do processo, porém o mesmo componente foi aplicado as demais varidveis de entrada, a
fim de analisar individualmente a resposta transiente apresentada por cada CV. Este tipo de sinal
¢ bastante utilizado na pratica de identificacdo de sistemas, pois quando bem dimensionados
podem excitar o processo em diversas faixas de frequéncia. Além disso, este componente permite

a geracdo de entradas aleatdrias, submetendo assim o modelo a condi¢des mais proximas da
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realidade, ou seja, um degrau tanto positivo quanto negativo. As varidveis de entrada e saida

analisadas no processo encontram-se na Tabela 2.

Figura 10 Fluxograma da coluna de 1,2 — EDC com controladores de fluxo e nivel
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Tabela 2 Varidveis de entrada e saida no processo

Variaveis de Entrada Variaveis de Saida
Vazao de alimentagdo (U1) Composicdo de 1,2 EDC no destilado (y1)
Vaziao de HCU (destilado) (U2) Composicao de CCly na base da coluna (y2)
Vazao de 1,2 EDC (base) em cascata com Nivel da fase organica do vaso de refluxo
SumpL.C.SP (U3) (y3)
Vazao de refluxo em cascata com LC3.SP Nivel do sump da coluna (y4)
(U4)
Carga térmica (US) Pressdo do topo da coluna (y5)

A alimentacdo da coluna € composta basicamente por 1,2 - EDC, além de outros

componentes em menor quantidade, sdo eles: CCly, CHCI; e dgua. Nas Tabelas 3 e 4 seguintes,

sao apresentados os dados operacionais e de composicdo da alimentacdo da coluna,

respectivamente.
Tabela 3 Dados Operacionais
DESCRICAO UNIDADE VALOR
Vazao de alimentagdo kg/ h 269994
Temperatura de alimentagao °C 30
Pressdo de alimentacdo Atm 2
Carga térmica MMKcal/h 2,45
Pressdo do topo de coluna Atm 1
Vazao de retirada de leves kg/h 75,0
Tabela 4 Dados de Composi¢do da Alimentacdo
Componentes Valores
1,2-EDC 0,990557
CCly 0,0032699
CHCl; 0,0021352
HO 0,0040381
Total 1
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A partir do componente PRBS foram realizadas perturbacdes na Vazdo da Alimentagao,
adotada como distirbio do processo, e nas demais varidveis (Vazdo de Refluxo, Vazao de
Refluxo em cascata com LC3.SP, Vazao de 1,2 EDC (Base) em cascata com SumpLC.SP e Carga
Térmica), adotadas como manipuladas. A Figura 11 apresenta o componente PRBS aplicado
tanto a vdlvula que libera o fluxo da vazao da alimentacdo, quanto as demais varidveis de entrada
analisadas nesse estudo. O componente aplicado teve o intuito de gerar dados que representam o
comportamento transiente da varidvel perturbada, assim como, de observar a resposta das
varidveis de saida afetadas por cada uma dessas. E importante ressaltar que o PRBS foi aplicado
individualmente a cada varidvel de entrada, para que pudesse avaliar a influéncia exata de cada

uma destas sobre as variaveis de saida.

Figura 11 Componente PRBS aplicado na vélvula da Vazio da Alimentagdo

Em cada teste foram consideradas 30 horas de simulacdo, tempo este suficiente para
obter e analisar o comportamento apresentado por cada CV, em resposta ao sinal PRBS aplicado
as varidveis de entrada no processo. A escolha deste tempo ndo foi aleatdria, porém ao fazer a
mesma andlise em diferentes espacos de tempo, foi observado que este seria um tempo

considerdvel para identificar o comportamento adequado em cada varidvel. O componente
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PRBS em primeiro momento foi aplicado a Vazdo de alimentagdo, considerada distirbio do
processo, o0 comportamento apresentado pode ser visto como segue Figura 12.

Este componente gerou uma perturbacio de amplitude varidvel (aleatdria) e com periodo
de 30 minutos na abertura da vélvula, esta corresponde inicialmente a 50%, e controla a vazao
da alimentacdo alterando continuamente a mesma. As perturbagdes aplicadas em relacdo a

amplitude em cada varidvel € apresentada na Tabela 5.

Figura 12 Vazio da alimentacdo excitada pelo elemento PRBS
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Tabela 5§ Amplitude maxima do Sinal PRBS

Variavel Amplitude do Sinal
Vazdo de Alimentacio 5%
Carga Térmica 2.5%
Vazao de Refluxo 10%
Vazao de HCU 10%
Vazao de 1,2 - EDC 10%

O componente PRBS também foi aplicado as demais varidveis de entrada, escolhidas

como varidveis manipuladas. O comportamento transiente de ambas pode ser visto através nas
Figuras 13, 14, 15 e 16.
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Figura 13 Carga Térmica Figura 14 Vazao de Refluxo
excitada pelo elemento PRBS excitada pelo elemento PRBS
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5.2. Comunicacio Aspen Plus Dynamics™ x Simulink/ Matlab®

A etapa seguinte foi a obten¢do do conjunto de dados que identificam o comportamento
das varidveis de saida do processo, apds simultineos sinais aleatérios de excitacdo serem
aplicados ao processo. Para isso foi desenvolvido um diagrama de blocos em comunicag¢do com o
Aspen Plus Dynamics™, onde a comunicagio foi estabelecida por meio do bloco AMSimulation,
contido na sub-biblioteca do Aspen Plus Dynamics ™, Figura 17. Nesse bloco foram

especificados os sinais de entrada e saida ao modelo do Aspen, como mostra na Figura 18.
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Figura 17 Diagrama de blocos gerados no Simulink (Comunicagdo Aspen Plus Dynamics ™ x Simulink / Matlab®)
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Figura 18 Caixa de didlogo entre os softwares Aspen Plus Dynamics e Simulink / Matlab®

Caonfigure AMSimulation Block u

Inputfile: C:\sersishirlens\Desktop. M1301v3.dynf  Browse... | oK | Input file: CWsersiSHRLENEDeskt...it1301v4.dynf  Browse... | OK

v . ——
Je— | ¥ AspenModelervisibe — | Cancel

¥ aspen Modelervisitie S |

r Open Aspen Modeler model on Simulink [~ OpenAspen Modelermodel on Simuink
model open Help | model open Help |
inputs | Qutputs | nputs  Outputs
Port |Variable Units Port |\ariable Units
1 |FC1.SPRemote kafhr 1 | STREAMS{"HCU").Zmn({"1,2-EDC") kalka
2 |FC2.SPRemote kg/hr 2 |STREAMS(" 2-EDC").Zmn{"CCL4") kalkg
3 |BLOCKS(T1301_SumpLC").SPRemote  |m 3 |BLOCKS(™-13017) Jevel m
4 |LC3.SPRemote m 4 |BLOCKS{"T1301").5umpLevel m
5 |BLOCKS(T13017).QRebR MMkealhr 5 | STREAMS("3").P

Add Delete ¥ Show Inputs/Outputs onfy Add Dielete | V' Show InputsiOutputs only

Na janela que corresponde a importacdo das varidveis de entrada (input variables), como
pode ser visto (Figura 18), as portas 3 e 4, ndo utilizaram as varidveis manipuladas FC3 nem a
FC4, que correspondem a Vazao de 1,2 - EDC na base e Vazao de refluxo, respectivamente, visto
que os controladores encontram-se em cascata na planta de 1,2 - EDC, Figura 10, assim a
excitagdo dos sinais que atingem o setpoint do nivel do sump (BLOCKS
(“T1301_SumpLC”.SPRemote)), estd automaticamente atuando sobre a Vazao de 1,2 EDC.

O mesmo acontece para a perturbacdo atuando sobre o setpoint do nivel da fase orgénica
(LC3.SPRemote) que respetivamente corresponde a mesma perturbacao agindo sobre a Vazao de
Refluxo. Logo, as componentes de entrada e seus respectivos sinais de perturbacdo podem ser

vistos na Tabela 6 e Figura 19.

Tabela 6 Varidveis de entrada e tipos de sinais aplicados

Variaveis de Entrada Sinais Aplicados
Vazao de Alimentagdo Senoidal
Vazdo de HCU Senoidal
SumpLC.SPRemote Rampa
LC3.SPRemote Senoidal
Carga Térmica Step (Degrau)
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Por meio da comunicacdo Aspen Plus Dynamics™ x Simulink/ Matlab, as informagdes
referentes a0 comportamento transiente das varidveis do processo foram recebidas diretamente da
planta de 1,2 - EDC. Apés a aplicagdo das perturbagdes sobre cada varidvel de entrada por
diferentes tipos de sinais utilizados nessa andlise, foi possivel obter entdo, os dados referentes as

varidveis de saida (Componentes de saida misturadas).

Figura 19 Sinais de excitacdo aplicados as Variaveis de Entrada

A aplicagdo simultanea dos sinais sobre as varidveis de entrada proporcionou a geracao
dos dados na saida do diagrama de blocos (componentes de saida). Os mesmos foram utilizados

em duas situacdes:

1) Para serem diretamente modelados pela ferramenta Ident / Matlab®;
2) Para serem submetidos primeiramente a0 método ICA, e terem as caracteristicas de cada
sinal aplicado extraido nas componentes independentes de saida. Para em seguida serem

modelados pelo Ident / Matlab®.
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Na Figura 20 apresentada a seguir, é possivel observar o comportamento transitorio

apresentado por cada varidvel de entrada ap6s a aplicacdo dos sinais de perturbagdo.

Figura 20 Sinais Originais aplicados as Varidveis de Entrada - Ul(Distirbio) / U2(Vazdo de HCU
(Destilado)) / U3 (SumpLC.SPRemote))/ U4 (LC3.SPRemote) / US (Carga Térmica)
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5.3. Aplicacao do Algoritmo ICA

Os dados obtidos no ‘scope’ das Componentes de saida misturadas, Figura 17, foram
importados para o aplicativo desenvolvido em cd6digo Matlab® e disponibilizado por
HYVARINEN (2005), Figura 21. O aplicativo possui em sua estrutura o algoritmo FastICA, que
€ o método responsdvel em tornar as componentes misturadas em independentes o quanto que
possivel, facilitando assim e tornando mais robusto o controle das varidveis no processo.

Inicialmente, os 5 sinais adquiridos x;[t], X»[t],..., Xs[t], correspondendo as misturas dos 5
sinais aplicados as fontes (varidveis de entrada) no processo, foram fornecidos ao aplicativo ICA,
que tem como objetivo fornecer as estimagdes yi[t],y[t],...,ys[t], referente as varidveis de saida

dos respectivos sinais isolados.
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Em seguida, os dados foram tratados a fim de reduzir a complexidade do algoritmo
durante a simulag@o, para isto foi realizada a centralizacdo e o branqueamento dos mesmos, e
logo em seguida a aplicacdo do algoritmo FastICA, obtendo assim a extracdo das componentes
de saida. A finalidade do branqueamento foi tornar as varidveis aleatdrias descorrelacionadas e
com variancia igual a 1.

Assim sendo, o vetor inicial x(t) foi transformado em um novo vetor z(t), logo, a busca
pela extracdo dos sinais, consequentemente, a separagcdo das varidveis passou a ser em relagao ao
novo vetor z(k), € ndo mais no anterior x(t). Na janela por meio do menu Load data, os dados
foram importados para o ambiente de aplicacdo do algoritmo. Esses dados obtidos no Simulink,

Figura 17, foram salvos em um m-file no préprio Matlab®.

Figura 21 Importacdo de dados das varidveis misturadas
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Para fins da estimacdo de todas as varidveis independentes através do FastICA, foram
testados os dois métodos: deflacdo e simetria. O comportamento transiente, correspondente aos
dados das componentes de saida misturadas, € visto no do icone Plot data, Figura 22.

Em seguida, apds dar inicio a aplicagdo do ICA, por meio do icone Plot whitened foi
possivel gerar um novo conjunto de dados, pelo tratamento das componentes misturados
inseridos inicialmente no programa. O método utilizado foi o da centralizacdo e braqueamento,

tornando os mesmos, menos complexos a aplicacio do algoritmo FastICA.

Figura 22 Sinais misturados
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Para maximizagao da niao-gaussianidade foi utilizada a negentropia como forma de medir
a entropia presente nas varidveis analisadas, ou seja, quanto mais imprevisivel for a varidvel
observada, maior serd sua entropia, logo através da negentropia € possivel quantifica esse grau de
informacdo em cada varidvel.
Para avaliacdo do algoritmo FastICA foram testados os métodos de ortogonalizacdo

simétrica e deflaciondria para o calculo da matriz W. Adicionalmente, variou-se a func¢io de nao-
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linearidade na atualizacdo da mesma matriz. As funcdes testadas foram: tangente hiperbdlica,

gaussiana e funcdo cuibica, como podem ser vistas nas Equacdes 25, 26 e 27, respectivamente.

g(y) = tanh(y) (25)
_y2

g(y)=ye ? (26)

gy=y> 27)

5.4. Identificacao dos Modelos do processo

O primeiro passo para a andlise de um sistema de controle é a obtencdo de um modelo
matematico que melhor o represente. Uma vez obtido o modelo que rege o processo, é possivel
analisar o desempenho do sistema a partir dos vérios métodos disponiveis.

Para colunas de destilacdo estudadas em outros trabalhos, quatro varidveis manipuladas
foram consideradas: Vazao de HCU (U2); Setpoint do nivel do sump (U3); Setpoint do nivel da
fase organica do vaso de refluxo (U4) e Carga térmica (U5), e o como distirbio foi escolhida a
varidvel Vazao de alimentacdo (U1). Considerando que as composi¢des da corrente de destilado e
de fundo devem ser controladas, duas varidveis manipuladas devem ser determinadas para o
controle destas composicoes.

Na maioria dos sistemas, a composi¢do da base ou o nivel da base é controlado pela carga
térmica do reboiler ou pela vazdo da base. Da mesma forma, a composi¢ao do destilado ou nivel
do vase de refluxo, € controlado pela vazdo do destilado ou vazao de refluxo.

A utilizacdo da carga térmica do condensado (Qc) como uma varidvel independente,
implica assumir que o processo de condensagdo nao € auto-regulado, ou seja Qc nao é afetado por
variagOes de pressao e temperatura na coluna.

Esta premissa nio € adequada para a maioria dos processos, onde o condensado trabalha
sem mudanca de fase no fluido de resfriamento. Utilizar Qc como uma varidvel manipulada
(VM), nesses casos, leva a um comportamento irreal na resposta da pressao em malha aberta.
Seria recomendado utilizar a vazao de fluido refrigerante como varidvel independente.

Por esta razdo, a maioria dos modelos de destilagdo assume pressdo constante, resultando

em sistemas 4 x 4. (LUNDSTROM et al., 1999). Algumas colunas onde mudangas bruscas na
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pressdo sdo pouco provdveis, a pressdo € deixada flutuar de forma a ser a menor possivel e
reduzir o consumo energético.

Com base nessas afirmacdes e analisando os testes realizados no processo, verifica-se a
pouca sensibilidade da pressdo de topo da coluna frente as perturbagdes aplicadas. Logo, decidiu-
se por ndo utilizar esta varidvel de saida na malha de controle. A identificacdo de sistemas € uma
etapa de grande importancia na andlise de processos.

Tem como finalidade a obten¢ao de modelos de plantas complexas, onde a utilizagao de
leis da fisica, por vezes, ndo € suficiente para representar a dindmica do processo, como no caso
de sistemas fortemente ndo lineares, por exemplo.

Em geral, os processos reais estdo sempre sujeitos a perturbacdes. Os efeitos do ambiente
e os erros de aproximacdo podem ser modelados como perturbacdes do processo. A primeira
etapa do processo de identificacdo de modelos é a escolha da estrutura do modelo a ser
identificado. A etapa seguinte € o ajuste dos parametros dessa estrutura de forma que a saida do
modelo reproduza da melhor maneira as saidas do sistema real.

Os critérios mais utilizados para a avaliacdo dos modelos sdo o ajuste do modelo, a
resposta transiente e os zeros e polos gerados pelo modelo ajustado. A identificacdo foi utilizada
para representacdo do modelo mediante perturbagdes nas varidveis manipuladas.

Para tanto, foi utilizada a ferramenta Ident do software Matlab®, a qual permite a criacdo
do modelo matematico de um sistema dinamico por meio de dados gerados por modelos, ou

também, por dados medidos experimentalmente.

5.4.1. Determinacdo da estrutura do modelo e estimacdo de parametros

Em posse dos dados das componentes de saida obtidos diretamente por meio da
comunicacdo com o Simulink / Matlab®, assim como, dos dados das componentes independentes
extraidos ap0s a passagem pelo ICA, pdde-se dar inicio a modelagem do processo.

O simulador utilizado para a resolucdo do problema de identificacdo foi o Matlab®,
através da sua ferramenta System Identification Toolbox. Inserindo o comando Ident no
workspace do Matlab® é possivel ter acesso a interface deste software, como pode ser visto na

Figura 23.
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Figura 23 Interface da ferramenta System Identification Toolbox

) System Identification Tool - Untitled

File Options  Window  Help
Import data ha Import models b
l Operations ‘l
=-- Preprocess hd
=3
Wiorking Data
Estimate --= b
Data Yiews Model Yiews
Tao To
Workspace | (LTI Yiewer
Exit
] ot walidation Data
Status line is here.

Para a importagdo dos dados ao Ident, foi necessario trazer ao prompt de comando do
Matlab® o nome do arquivo salvo em m-file, referente aos dados salvos obtidos do scope
(Componentes de saida misturadas), Figura 17. No menu import data foi informado o tempo de

amostragem, assim como o nome dos vetores de entrada e saida de dados, Figura 24.

Figura 24 Configuracdo dos dados de entrada
—u Import Data |. = =] ﬂh

Data Format for Signals

Time-Domain Signals

Workspace Variable
Input: in

Cutput: out

Data Information

Data name: amostras
Starting time o

Sampling interval 0.083

[ Import ] [ Reset ]
[ Close ] [ Help ]
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Apés importar as amostras de entrada e saida assim como especificar o tempo de
amostragem, surge um icone na janela do Ident, nomeado de amostras. O tempo de amostragem
dos dados foi de 0.083 horas, e a quantidade de amostras para constru¢do do modelo foi obtida
em um periodo de 50 horas.

O menu Estimate permite a escolha dos modelos que melhor ajustar-se-iam aos dados em
andlise. Na Figura 25 como segue, é possivel observar os diversos tipos de modelos disponiveis
na ferramenta do Ident. Os modelos escolhidos para ajuste sdo mostrados nos retdngulos abaixo
do menu Import Models, e para verificar a saida do modelo, a resposta transiente do sistema e 0s

polos e zeros da fungdo, bastou selecionar um dos modelos.

Figura 25 Tipos de Modelos fornecidos pelo Ident

B System Identification Tool

File Optichs Window Help

Import data - Import models e
) & Dperations - @
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amostras f k
==

Working Data
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Dats Views Esmgs s Model Views
Time plot State Space Models... odel output Transient resp Nenlinear ARX
Data spectra Process Models... odel resids Frequency resp Hamm-WWienar
1 o Polynominal Models. . ;
Freguency function A ros and poles
T Yy Nonlinear Models... - ant poles
Spectral Models. .. Noise spectrum
ion Cata

Correlation Models...
Quick Start

wvariable names.

Para a escolha do melhor modelo de ajuste foram adotados dois critérios: o coeficiente de
ajuste e a resposta transiente, para ambas as situagdes: componentes misturadas (CASO 1) e
componentes separadas pelo ICA (CASO 2). Nas Figuras 26 e 27 € possivel ver como os modelos
encontram-se dispostos na janela do Ident apds a identifica¢do, assim como, o ajuste do modelo

ao comportamento transiente dos dados.
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Figura 26 Modelos encontrados apds o ajuste aos dados
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Figura 27 Tipos de Modelos identificados - y1
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Na estimagdo dos modelos do tipo Funcdo de transferéncia foi possivel alterar o nimero

de podlos e zeros para encontrar os modelos com melhores ajustes aos dados, Figura 28.
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Figura 28 Modelos encontrados apds o ajuste aos dados

Model name: tf1 &

Number of poles: ([22222] |[-]
Number of zeros: |[1 1111] | EI

(®) Continuous-time () Discrete-time (Ts = 0.01) Feedthrough...

} 1/0 Delay
} Estimation Options

| Estimate || Close || Help |

Na estimacdo de parametros usando o modelo ARX (autoregressive with exogenous
inputs), a estrutura do modelo surgiu inserindo o numero de pélos, zeros e atrasos, o que
corresponde respectivamente aos valores 4 4 1 na caixa Linear parametric models, como pode ser

visto na Figura 29.

Figura 29 Janela de ajuste do modelo ARX

Structure: | ARM: [na nb nk]

Orders: |[4[44444][‘111‘11]]

Equation: Ay =Bu + e
Method: () ARK O
Domain: Continuous (@) Discrete (0.01 seconds)

[] Add noise integration (“ARK" model)

Input delay: |zerD5(5.1 ¥ |

Mame: | arx441 |

Dist model:  Estimate Cowariance:

| Display progress Stop iterations

| [ Order Selection | QOrder Editor...

| | | Help
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Esses valores de pdlos, zeros e atrasos, variam de acordo com o ajuste do modelo aos
dados. A estrutura do modelo ARX, baseia-se na tendéncia dos minimos quadrados. O
procedimento descrito acima foi aplicado para cada par (VM /CV) de interagdo a ser representado

na malha de controle.

5.5. Propostas de Controle

A importancia de manter as plantas industriais funcionando proximo aos seus pontos
6timos de operacgdo, permite ao processo operar de forma segura, assim como, obter os melhores
rendimentos. O trabalho consiste em utilizar uma técnica de separacdo de sinais (varidveis) capaz
de tornar os sinais independentes, permitindo assim, o controle atuar de forma individual sobre
cada varidvel e obtendo com isso um desempenho mais satisfatorio.

Como forma de verificar o desempenho fornecido pela técnica ICA, o trabalho propos

duas estratégias de controle:

e Controle offline, este se baseou nos modelos que regem o processo, porém nao atuou
diretamente na planta de 1,2 EDC simulada em Aspen Plus Dynamics™. Sua utiliza¢io
foi 1til na obtencao dos parametros de ajuste do controlador PID, que por seguinte, foram
utilizados na estrutura de controle online;

e Controle online atuou em tempo real diretamente sobre os setpoints das CV’s na planta de

1,2EDC;

Cada uma das estratégias mencionadas anteriormente foi avaliada em duas situacdes
diferentes:
e Primeira situagdo: Controle convencional por meio do componente PID, sobre as malhas
de controle acopladas;
e Segunda situacdo: Controle baseado na aplicacdo da técnica ICA como forma de
desacoplamento entre as malhas de controle, utilizando para isto o componente PID;
A proposta inicial tratou de duas estruturas de controle que atuaram de forma offline, ou
seja, analisadas apenas em relacdo aos modelos representativos do processo obtidos por meio da

identificacdo de sistema.
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O controle offline se tornou interessante ao trabalho, pois serviu para analisar o beneficio
da técnica ICA nos processos altamente acoplados, verificando o desempenho das malhas de
controle, antes mesmo destas atuarem em tempo real sobre a planta. Além disso, os parametros
do controlador, obtidos por meio da sintonia das malhas no controle offline, serviu de base para
sintonizar o controlador nas malhas de controle online. As estruturas inicialmente propostas

foram:

e Malha de controle 1 — Baseada nos modelos identificados diretamente a partir dos dados
obtidos na saida do diagrama de blocos em Simulink (CASO 1);
e Malha de controle 2 — Baseada nos modelos identificados ap6s submeter os dados obtidos

na saida do mesmo diagrama de blocos em Simulink a aplicacao do ICA (CASO 2).

Tabela 7 Parcamento entre VM’s e CV’s na malha de controle

Varidveis Manipuladas Varidveis Controladas
Vazao de HCU Composic¢ao de 1,2EDC no topo
* Lsump (Setpoint) Nivel do sump
** L.C3 (Setpoint) Nivel da fase organica do vaso
Carga Térmica Composi¢ao de CCly na base

*Em cascata com a Vazao de base de 1,2 EDC

** Em cascata com a Vazao de refluxo

Na Figura 30 € apresentado um fluxograma esquematico utilizado como proposta para a
elaboracdo da estrutura de controle offline. Na Figura 30a, apds a aplicagdo dos sinais
simultaneos (sendide, rampa e degrau) sobre as varidveis de entrada da planta de 1,2 EDC, foi
entdo realizada a identificacdo dos modelos matematicos referente as varidveis de saida do
processo, e por fim os modelos foram aplicados a Malha de controle 1 desenvolvida.

Como pode ser visto na Figura 30b, é acrescentada apds a perturbagdo do sistema, a etapa
de separacdo das varidveis por meio da aplicagdo do algoritmo FastICA, para obtencdo das
varidveis independentes, e apds isso, foi feita a identificacio dos modelos matemadticos, e na

sequéncia os mesmos foram aplicados a Malha de controle 2.
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Figura 30 Esquema da estratégia de controle Offline

Sinal 1 Sinal 2 Sinal 3

Identificacao ; Malha de
- :> - :> o o

Sinal4 Sinal 5

a) Controle offline pelo método convencional

Sinal 1 Sinal 2 Sinal 3

Rl
el

Sinal4 Sinal 5

b) Controle offline baseado no desacoplamento pela ICA

As malhas de controle nesse primeiro momento possuiram o mesmo formato (Figura 31),
a Unica diferenca entre ambas foram os modelos utilizados em cada malha. Posteriormente, apds
verificar o desempenho obtido pelo controle offline, duas novas estruturas de controle foram
propostas, dessa vez a comunicagdo do controle atuou diretamente na planta de 1,2 EDC de
forma online.

O emparelhamento entre as varidveis foi determinado por meio da anélise desenvolvida
através dos testes realizados na planta. Na Tabela 7, segue o pareamento entre as VM’s e CV’s.

Onde a vazao de alimentacdo, como ja mencionada foi considerada como distirbio do processo.
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Figura 31 Proposta de Controle para a planta de 1,2 EDC
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5.5.1 Controle Convencional

O controle pelo método convencional (Malha de controle 1) utilizou os modelos
identificados através dos dados gerados na corrente de saida, Figura 4, sob a influéncia de sinais
aplicados simultaneamente a todas as varidveis de entrada. Como consequéncia, cada varidvel de
saida apresentou interferéncia de todas as varidveis excitadas na entrada do processo, o que torna
maior a complexidade na obtencdo do controle individual das varidveis de interesse no estudo.

A estratégia de controle proposta em ambiente Simulink/ Matlab® foi composta pelas
quatro varidveis manipuladas (U2, U3, U4, US) e o distirbio (Ul) atuando no processo, Figura
31. Os modelos correspondentes a cada par de interacdes na malha de controle 1 encontram-se na
Tabela A1 do Apéndice A. A sintonia dos pardmetros dos controladores presentes na malha de
controle em ambiente Simulink/ Matlab® foi realizada pelo método de Ziegler Nichols, porém a
partida inicial de sintonia, deu-se por meio do sintonizador automético localizado através do

menu Tune como em destaque na Figura 32.

Figura 32 Sintonia automadtica de controladores

PID Controller o)

This block implements continuous- and discrete-time PID control algorithms and includes advanced features such as
anti-windup, external reset, and signal tracking. You can tune the PID gains automatically using the 'Tune..." button
(requires Simulink Control Design).

Controller: |PID ~ | Form: Parallel
Time domain:

®) Continuous-time

() Discrete-time

Main PID Adwvanced Data Types | State Attributes
Controller parameters

Proportional (P): 1 = Compensator formula
Integral (I): |1 |

Derivative (D): 0 P+I£+D N
Filter coefficient (N}: | 100 § 1+N s

Initial conditions
Source: internal -

Integrator: |0

Filter: 0
Futernal reset: | none -
< >
‘). Cancel Help Apply
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Os valores de referéncia (setpoint) a ser atingido por cada varidvel controlada €

apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores de referéncia para as varidveis controladas

Varidveis Controladas Setpoint Unidade
Composicao do 1,2 EDC (destilado) 0,0285 Kg/kg
Composicao do CCly (base) 0,0026 Kg/kg
Nivel do sump 1,275 m
Nivel da fase organica do vaso de refluxo 0,29 m

5.5.2. Controle por desacoplamento utilizando o ICA

A Malha de controle 2 utilizou a técnica ICA para reduzir a forte interacdo presente entre
as varidveis contidas no processo, permitindo que os dados das componentes de saida misturadas,
obtidos apds as perturbagdes simultineas provocadas no processo, pudessem tornar-se
componentes independentes o quanto que possivel, reduzindo assim, a complexidade na
estratégia de controle proposta para a planta de purificacao de 1,2 EDC.

O método de sintonia dos controladores para este caso foi 0 mesmo utilizado na malha de
controle 1. Os modelos matematicos que representam o comportamento transiente desses dados
foram determinados por meio da ferramenta Ident/ Matlab e encontram-se na Tabela A2, do

Apéndice A.
5.5.3. Aplicagdo das propostas de controle na planta de 1,2 EDC

Ap6s desenvolver as duas estruturas de controle offline, alcangar o desempenho de ambas
individualmente, e obter os pardmetros do controlador apds sintonia das malhas de controle, foi
entdo estabelecida a comunicagdo das malhas de controle produzidas em ambiente Simulink/
Matlab® com a planta de 1,2 EDC, por meio do bloco AMSimulation.

Na Figura 33, é apresentado o procedimento esquemadtico utilizado para a obtencdo da

configuragdo da estrutura de controle online proposta no trabalho.
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A Malha de controle 1A utilizou o mesmo preceito da malha de controle 1, porém desta
vez o controle foi realizado em tempo real na planta, e ndo mais baseado nos modelos que regem
o processo, conforme pode ser observado na Figura 34. O controle estabelecido sobre as varidveis
neste caso foi online, e os parametros utilizados no controlador PID foram os obtidos durante a
sintonia das malhas no controle offline.

Ja a Figura 35 mostra a adi¢cdo da matriz de separagdo como forma de reduzir ou até
eliminar o forte acoplamento existente entre as varidveis contidas no processo, € apds isso a

malha de controle 2A foi conectada a planta de 1,2 EDC para realizar o controle online.

Figura 33 Esquema da estratégia de controle Online

\G)J

a) Controle online pelo método convencional

@

b) Controle online baseado no desacoplamento pela ICA




Figura 34 Proposta de Controle 1A para a planta de 1,2 — EDC
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Figura 35 Proposta de Controle 2A para a planta de 1,2 — EDC
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A seguir € apresentado um breve tutorial com a sequéncia de etapas utilizadas em cada

uma das estratégias de controle propostas no desenvolvimento do trabalho.

1) ESTRATEGIA DE CONTROLE CONVENCIONAL;

e Controle offline:

1- Inicialmente foram realizados testes em malha fechada na planta de 1,2 EDC, com
o intuito de observar o comportamento apresentado pelas varidveis do processo,
frente a perturbacdes;

2- Comunicagdo entre os softwares Aspen Plus DynamicsTM X Simulink/ Matlab®, por
meio do bloco AMSimulation disponivel na biblioteca do Aspen Plus Dynamics™™;

3- Identificacdio de Sistemas: Utilizando a ferramenta Idens/ Matlab® foram
identificados os modelos matemdticos com melhor ajuste aos dados misturados,
referentes a cada varidvel de saida analisada no estudo. Os dados para modelagem
foram obtidos na saida do diagrama de blocos em ambiente Simulink/ Matlab®;

4- Desenvolvimento da estratégia de controle em ambiente Simulink/ Matlab®

utilizando os modelos identificados na etapa anterior;

e Controle online:

1- Testes em malha fechada na planta de 1,2 EDC;
2- Comunicagio entre os softwares Aspen Plus Dynamics™ x Simulink/ Matlab®;
3- Desenvolvimento da estratégia de controle em ambiente Simulink/ Matlab®

conectada diretamente a planta de 1,2 EDC por meio do bloco AMSimulation;

2) ESTRATEGIA DE CONTROLE POR DESACOPLAMENTO UTILIZANDO A
TECNICA DE SEPARACAO DE SINAIS
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e Controle offline:

Testes em malha fechada na planta de 1,2 EDC;

Comunicacdo entre os softwares Aspen Plus Dynamics'™ x Simulink/ Matlab®;
Aplicacdo da técnica ICA, aos dados misturados, obtidos na saida do diagrama de
blocos em ambiente Simulink/ Matlab®, referentes a cada variavel de saida
analisada, como forma de obter as varidveis independentes;

Identificagdo de Sistemas: Utilizando a ferramenta Ident/ Matlab®, foram
encontrados os modelos matematicos que regem o comportamento transiente das
varidveis independentes obtidas via etapa anterior;

Desenvolvimento da estratégia de controle em ambiente Simulink/ Matlab®

utilizando os modelos identificados na etapa 4 vista anteriormente;

e Controle online:

Testes em malha fechada na planta de 1,2 EDC;

Comunicagio entre os softwares Aspen Plus Dynamics' x Simulink/ Matlab®;
Aplicagdo da matriz de separagdo, obtida por meio da utilizagdo da técnica ICA, na
estratégia de controle desenvolvida em ambiente Simulink/ Matlab®.

Comunicagdo entre o ambiente Simulink/ Matlab® e a planta de 1,2 EDC por meio

do bloco AMSimulation;
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes
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Neste capitulo sdo apresentados todos os resultados obtidos com a realizacdo do
trabalho. De inicio, por meio dos testes realizados na coluna, foi possivel extrair informacgdes
como, por exemplo, a sensibilidade das varidveis frente a perturbac¢des aplicadas ao processo.
Em seguida foi possivel obter a separacdo de varidveis utilizando a técnica ICA, E com base

nesse conhecimento propor estratégias de controle para melhor funcionamento do processo.

6.1. Resposta aos testes em malha fechada

Os testes foram necessarios para observar sobre o comportamento transiente das varidveis
de saida presentes no processo em questdo. E identificar qual a sensibilidade das varidveis frente
as perturbagcdes ocasionadas na planta. A seguir sdo apresentadas apenas as varidveis sob a
influéncia de perturbacdes ocorridas no sistema, analisando assim, aquelas que necessitam de

controle para proporcionar um funcionamento seguro da planta.

6.1.1 Vazdo de alimentagdo

Apo6s a aplicacdo do componente PRBS, a uma amplitude de 5% sobre a Vazdo de
alimentag@o (U1l) foi possivel observar o comportamento transiente provocado as variaveis de
saida (CV’s). E possivel perceber por meio dos testes que a temperatura variou no maximo 1 grau
pra cima quando a vazdo da alimentacdo diminui e 1 grau para baixo quando a vazdo da alimentacio
aumentou (Figura 36), comprovando assim a pouca sensibilidade a variacdes que a temperatura
apresenta em processos de alta pureza, impossibilitando assim, toma-la como inferéncia para controle
de composicao.

Na Figura 37, verifica-se que a composi¢do de CCl, ultrapassa o valor (3000 ppm) requerido
para uma maxima conversdao do 1,2 - EDC na etapa de craqueamento, etapa subsequente a de
purificacdo do 1,2 — EDC, e esse fator pode proporcionar formacdo de coque nos fornos de
craqueamento. A composi¢do de CHCI;, como pode ser vista (Figura 38), apesar de sofrer variagdes,
permanece ainda dentro dos limites especificados para um funcionamento seguro da planta, inferior a

400 ppm.

84



64.8

Figura 36 Temperatura do 1° estdgio da coluna
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Figura 37 Composi¢do de CCl, da corrente de base
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Figura 39 Pressdo de topo da coluna
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Logo, € comprovado pelos testes a importancia do controle da composi¢cdo do CCly ao
invés da composi¢ao de CHCls, visto que o CCly apresenta maior sensibilidade as perturbagoes
no sistema, e ao controla-lo automaticamente o CHCl; é mantido abaixo de seus limites maximo
permitido para uma operacao segura a satisfatéria do processo.

A pressdo de topo teve o seu controle abortado, visto que nenhuma modificacdo
significativa surgiu ap0ds o disturbio ser aplicado ao processo, Figura 39. Em relacdo as Figuras
40 e 41, respectivamente, o nivel da fase organica do vaso de refluxo apresentou oscilacdes
significativas ao distdrbio aplicado, o seu setpoint deve ser mantido em torno de 0,3 m, sob pena
da passagem dos componentes organoclorados pela corrente de saida de dgua, ja o nivel da fase

aquosa pouco variou.

Figura 40 Nivel da fase orginica
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Figura 41 Nivel da fase aquosa
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Por fim, foi avaliado o nivel do sump, e a composicdo de 1,2 EDC na corrente do
destilado, Figuras 42 e 43, respectivamente. Visto que varia¢des bruscas no nivel do sump, para
cima ou para baixo, podem causar, transbordamento de liquido, ocasionando alagamento dentro
da coluna de destilacdo, impossibilitando assim a separacdo dos componentes, também, caso
aconteca esvaziamento do liquido no sump, podera ocorrer a queima da bomba que promove a
circulacao do fluxo dentro da coluna, consequentemente, esse fatores levardao a parada prematura
da planta. Ja variagdes na composicao de 1,2 EDC no destilado podem reduzir a pureza do
mesmo no produto de base, e isso ndo € interessante para a etapa do processo de purificacdo em
estudo. Logo, esta foi uma das varidveis escolhidas para o controle, juntamente com o nivel da

fase organica do vaso de refluxo, o nivel do sump e a composi¢ao de CCly na corrente de base.

Figura 42 Nivel do sump
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Figura 43 Composic¢io de 1,2 EDC no destilado
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6.1.2 Vazdo de refluxo

Como ja visto, na maioria dos sistemas a composi¢do do destilado ou nivel do vaso de
refluxo, € controlado pela Vazdo do destilado ou Vazdo de refluxo. Logo, apds aplicar o
componente PRBS a varidvel Vazao de refluxo (U4), as duas varidveis: nivel da fase organica do
vaso e composi¢do de 1,2 EDC no destilado foram analisadas dentre as demais variaveis de
saida, e pode-se observar que as mesmas apresentaram uma maior sensibilidade.

Porém, observando especificamente ambas as varidveis, verificou-se que o nivel da fase
organica (Figura 44) apresenta oscilagdes bem maiores em torno da varidvel quando comparado
ao comportamento apresentado pela composicao de 1,2 EDC (Figura 45), atingindo um nivel ~
0.57m, quase o dobro do valor estabelecido pela planta.

Em primeiro momento, pensou-se em utilizar U4 como manipulada para controle do nivel
da fase orglnica. Porém foi preciso analisar também a Vazdo de destilado (U2), para se ter

certeza sobre qual varidvel apresentava uma maior sensibilidade a CV e entdo decidir qual o

melhor emparelhamento MV x CV.
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Figura 44 Nivel da fase organica
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Em relacdo as temperatura dos estdgios da coluna, as mesmas s3o pouco sensiveis as
perturbacdes provocadas a U4, variando em torno de 1°C, portanto, ndo sendo ttil para inferir

sobre o controle de outra variavel.

6.1.3 Vazdo de destilado (HCU)

Assim como a Vazdo de refluxo, a Vazao de destilado ou Vazdo de HCU (U2) em alguns
processos ¢ utilizada para o controle da composi¢ao do destilado ou do nivel do vaso de refluxo.

Assim, também foi comprovado através dos testes realizados na planta de 1,2 - EDC. As
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varidveis que apresentaram maior sensibilidade a perturbacdo da varidvel U2 foram a
composi¢do do destilado ou do nivel da fase organica do vaso de refluxo (Figuras 46 e 47),

respectivamente.

Figura 46 Nivel da fase organica
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Figura 47 Composicao do 1,2 EDC no destilado
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Portanto, analisando individualmente cada uma das duas CV’s afetadas por U2 e por U4,
conclui-se que a composicdo de 1,2 EDC apresenta uma sensibilidade maior a U4, atingindo

valor superior a 0,05 kg/kg (kg composicao de 1,2EDC / kg vazado do corrente de destilado), essa
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oscilagdo provoca uma reducdo na pureza do componente na corrente de base, afetando assim a
eficiéncia do processo. Visto que a composi¢do adequada maxima para a composi¢ao de 1,2
EDC na corrente de topo € 0,0285 kg/kg, para que seja possivel obter uma pureza em torno de
99,5% na base.

Ja o nivel da fase organica sofreu pouca sensibilidade a variacdo de U2, logo foi
descartada como par VM / CV. Assim, como consequéncia dessas andlises, foi decidida que U2
seria manipulada para controle da composi¢do de 1,2 EDC, e U4 manipulada para controle do
nivel da fase orginica do vaso de refluxo. As temperaturas da coluna também ndo apresentam

qualquer sensibilidade significativa a variagdes sobre esta varidvel.

6.1.4 Carga térmica

Na maioria das industrias de processos por meio da Carga térmica do reboiler (US) ou
pela Vazao da base (U3) € possivel obter o controle da composicao da base ou o nivel da base da
coluna. Entdo, a fim de comprovar esse fato, foi necessario aplicar o sinal de perturbacdo PRBS
sobre U5, como forma de avaliar a influéncia desta sobre as duas CV’s. Nas Figuras 48 e 49, ¢

possivel observar cada CV conforme o comportamento transiente provocado apds a perturbacao

em US.

Figura 48 Nivel do sump
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Figura 49 Composi¢ido do CCl, na base
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Como pode ser visto, analisando cada CV individualmente, observa-se que o nivel do
sump apresenta variacdes em torno de 0,05 m, enquanto a composi¢do de CCly na base supera o
limite de 3000 ppm, valor sugerido para uma boa conversio do 1,2EDC durante o
craqueamento, etapa posterior a de purificacdo.

Essa oscilagdo acima do limite adequado de operacdo pode provocar flutuacdes sobre a
composi¢do de CHCl; na base da coluna, e levar a inibi¢cdo da conversdo de 1,2 EDC na etapa de
craqueamento. A variacdo do nivel do sump estd dentro dos limites de operagdo, visto que nao

atinge a saturacdo nem o esvaziamento do sump ap0s perturbacdo sobre a carga térmica.

6.1.5 Vazado de base (1,2 EDC)

Assim como para a Carga térmica, a Vazao de base do 1,2 EDC (U3) apresenta uma
maior influéncia sobre a composic¢ao da base ou o nivel da base da coluna quando comparada as
demais CV’s estudadas nos processos industriais. O comportamento transiente de cada uma
dessas duas CV’s pode ser visto na Figura 50.

Como pode ser visto, perturbacdes aplicadas a U3 provoca saturacdo no nivel do sump
levando o mesmo a transbordar liquido para dentro da coluna, visto que o nivel ultrapassou o
limite superior de 2,5 m. J4 em relagdo a composicdo de CCly na base, a variagdo € pequena, em

torno de 23 ppm, Figura 51.
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Figura 50 Nivel do sump
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Figura 51 Composi¢do do CCl, na base
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6.2. Separaciao das componentes pelo ICA

7z

Principalmente em colunas de destilacdo azeotrOpicas, € inerente ao processo a forte
interacdo e acoplamento entre as varidveis, fator que se deve a alta complexidade presente nos
mesmos. Outro ponto importante € a grande sensibilidade a perturbagcdes, que podem resultar em
deterioragdo dos produtos e dificuldade para retornar a operagdo normal.

Como ja visto, os vetores misturados x(k) inseridos na entrada do aplicativo antes de

serem submetidos ao algoritmo FastICA, foram transformados em um novo vetor z(k) através da
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etapa de tratamento: centralizacdo e branqueamento. A centralizacdo teve o intuito de normalizar
os dados, tornando-os uma faixa uniforme e o branqueamento tem o intuito de tornar as
componentes descorrelacionadas, diminuindo assim a complexidade ao algoritmo na separacio
das componentes.

A Figura 52 apresenta o comportamento transiente das varidveis de saida apds o
tratamento. Por meio do ICA foi possivel entdo, reduzir esse forte acoplamento, e obter a
extracdo (recuperacdo) dos sinais aplicados sobre as fontes (varidveis de entrada), através das

varidveis de saida do processo (y1, y2, y3, y4 e y5), conforme mostra Figura 53.

Figura 52 Sinais Branqueados
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Em seguida, o algoritmo foi aplicado as varidveis branqueadas, para obter entdo as
varidveis de saida independentes o quanto que possivel, facilitando assim, o controle individual
nas malhas de controle.
Alternando as diversas condicdes para tentar obter o melhor resultado na separacdo, a
fun¢do ndo-quadrética que apresentou melhor resultado na maximiza¢do da ndo-gaussianidade

dos dados foi a func@o gaussiana, conforme vista na Equagao 28.
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— o 2
G(y) = ye (28)
Para o célculo da ortogonalizacdo, dois métodos foram testados: a deflacdo e a simetria, o
método que apresentou melhor desempenho na obtengdo das componentes independentes foi o da

deflagdo. As varidveis de saida independentes obtidas com a utilizagdo do ICA sao apresentadas

na Figura 53.
Figura 53 Varidveis separadas pelo ICA
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Como visto, todos os sinais originais foram recuperados na saida do processo, por meio
das varidveis de saida (yl, y2, y3, y4, y5). Assim, foi possivel tornar as componentes
independentes em relagcdo a cada VM excitada, facilitando o controle das varidveis individuais.

Analisando individualmente cada sinal, € possivel observar a evolu¢do que cada um
apresenta entre o processo de branqueamento e a etapa de separacdo utilizando a técnica ICA,

Figura 54. Como pode ser visto nas Figuras 54a, 54b, 54c, 54d e 54e, respectivamente os sinais

yl, y2,y3, y4eys.
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Figura 54 Evolucio da separagdo das varidveis apds o branqueamento
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Na Figura 54a vé-se o sinal da senoidal ganhando forma durante o branqueamento,
porém ainda apresentando interferéncia do comportamento de outros sinais misturados. Em 54b
e 54c, é possivel ver o sinal rampa e degrau formados, contudo em sentidos contrarios durante o
branqueamento, além de também estarem sofrendo um pouco de interferéncia de outros sinais
misturados a eles.

Ja em 54d e 54e, o branqueamento foi mais satisfatério na separacao dos sinais, € com
isso € possivel verificar os dois sinais senoidais formados, apresentando formato semelhante aos

sinais por fim recuperados através da aplicacdo da ICA.

6.3. Modelos Identificados para o Processo

Diversos modelos foram avaliados a fim de obter o melhor ajuste para os dados
correspondentes a cada ‘CV’, sendo eles: Fungdes de transferéncia, Espaco de estados, Modelos

nao lineares, Modelos polinomiais, Modelos por correlagdo, dentre outros.
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6.3.1 CASO 1

Para o CASO 1, os modelos encontrados com melhor ajuste foram do tipo ARX
(autoregressive with exogenous inputs), OE (erro na saida), Espaco de estados e BJ (Box-
Jenkins), conforme mostra na Figura 28.

Os modelos representados por funcdo de transferéncia foram os que apresentaram o pior
ajuste dentre os demais avaliados, como pode ser visto analisando o coeficiente de ajuste e a
resposta transiente.

Como visto em todos os modelos analisados, os valores de coeficiente de ajuste ndo foram
bons, ficando abaixo de 70%, ou seja, devido a interferéncia de outras varidveis sobre essa
analisada em questdo, tornou-se dificil encontrar um modelo que obteve-se um bom ajuste aos
dados.

Outro fator observado e levando em consideracdo na escolha do modelo foi a resposta
transiente do modelo. Esse quesito importante deve ser atentado, visto que muitas vezes ter o
melhor coeficiente de ajuste ndo significa ter o melhor modelo. Logo, foi necessério optar por
outro critério para escolha dos modelos.

A resposta transiente permite observar apds o ajuste do modelo, se para aquele tipo
escolhido, o sistema atingird estabilidade a fins de controle caso haja determinadas perturbacdes
no processo.

Para cada um dos modelos identificados o critério da resposta transiente foi avaliado,
juntamente com o valor referente ao coeficiente de ajuste do modelo. Na Figura 55 sdo
apresentadas as respostas transientes a partir do uso do modelo em Funcdo de transferéncia para
cada par de interacdes: (a) U1/ y1; (b) U2/ y1; (c) U3/ y1; (d) U4/ y1; (e) US/ yl. Onde y1 € a
composi¢do de 1,2 EDC no destilado.

O mesmo procedimento de avaliacdo dos modelos foi realizado para as demais CV’s (y2,
y3, y4), porém adiante € apresentado apenas a andlise para a varidvel yl. Lembrando que a
varidvel y5 (pressdo do topo da coluna), ficou em malha aberta em decorréncia da mesma nao

apresentar variacoes significativas que requeresse controle.
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Figura 55 Respostas transientes aos modelos FT
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Como podem ser observados, todos os modelos FT identificados (a, b, c, d, €) apresentam
forte instabilidade na resposta transiente, além do elevado tempo requerido para adquirirem a
estabilidade em maior parte dos ‘pares’ analisados. Logo, os modelos que obtiveram melhores
resultados analisando ambos os critérios escolhidos nos trabalho de identificagdo dos modelos

foram: arx441 e arx331, conforme pode ser visto na Figura 56.
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Figura 56 Respostas transientes aos modelos arx441 e arx331
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Em ambos os modelos identificados foi possivel observar que estes se ajustaram bem
melhor aos dados em relacdo a estabilidade atingida e o baixo tempo de normalizagdo. Além
desses dois critérios expostos anteriormente, foi analisado o valor do erro de previsao final (FPE),
onde tal critério fornece uma medida da qualidade do modelo. Depois de calcular varios modelos
diferentes, € possivel compara-los usando este critério.

Segundo a teoria de Akaike, o modelo mais preciso tem o menor FPE. Nesse caso, para o

modelo arx441 o FPE foi 9.216e'9, e para o modelo arx331 foi 1.52¢®. Porém na anilise geral, o
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modelo arx441 apresentou melhor ajuste para representar os dados, logo este foi o escolhido para
ser utilizado na Malha de controle 1, correspondendo a varidvel ‘y1’ sob influéncia de cada uma
das varidveis de entrada. O ajuste aos dados através do modelo é mostrado na Figura 57, como

segue.

Figura 57 Modelo escolhido
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Para as demais variaveis: y2, y3 e y4 foi realizado o mesmo procedimento descrito acima

e os modelos referentes a cada interagcdo € apresentado na Tabela A1, no apéndice A.
6.3.2 CASO 2

Avaliando a mesma varidvel yl apds a passagem pelo ICA, os melhores modelos
encontrados nesse caso foram do tipo ARX (autoregressive with exogenous inputs), ARMAX

(autoregressive moving average with exogenous inputs), Espacos de Estado e Funcgdes de

Transferéncia, Figura 58.
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Figura 58 Tipos de modelos identificados para o ICA
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Observa-se que os coeficientes de ajuste dos modelos para este caso foram bem melhores
quando comparados aos dos modelos encontrados para 0 CASO 1, com valores entre 84 € 93%.

Os modelos com melhor resposta transiente foram do tipo arx331 e arx441, como pode ser visto

na Figura 59.
Figura 59 Respostas transientes aos modelos arx441 e arx331
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Nesse caso, analisando o critério do erro de previsao final, foi encontrado para o modelo
arx441 (FPE = 1.7056’7), e para o modelo arx331 (4.716'8). Baseado nos critérios estabelecidos
para a escolha do modelo de representacdo dos dados, o modelo com melhor desempenho para
ajuste aos dados foi o arx441. Este além de apresentar um maior coeficiente de ajuste,

aproximadamente 91%, Figura 60, apresentou também a melhor resposta transiente.

Figura 60 Modelo escolhido para o ICA
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O mesmo procedimento foi utilizado as demais varidveis: y2, y3 e y4. Os modelos

referentes a identificacdo realizada para o CASO 2, encontram-se na Tabela A2, Apéndice A.
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6.4. Analise das Propostas de Controle

6.4.1. Controle OFFLINE

Como visto, foram propostas duas estruturas de controle, a primeira através da malha de
controle 1, e a segunda pela malha de controle 2. Ambas as estruturas foram implementadas em
ambiente Simulink/ Matlab®. Apés analise do comportamento transiente das CV’s monitoradas
no estudo, foi estabelecido qual seria o melhor emparelhamento entre as VM’s e CV’s, conforme
foi apresentado na Tabela 6.

Em ambas as malhas foi aplicado um disturbio na Vazio de alimentacdo, semelhante ao
aplicado diretamente na planta, através da comunicagdo Aspen Plus DynamicsTM x Simulink/
Matlab®, Figura 17, para verificar ento, a influéncia do controle sobre o modelo atribuido a cada
interacdo apos a identificag@o pela ferramenta Ident. Na Figura 61 é mostrado o comportamento
da composi¢do de 1,2 EDC no destilado ap6s sintonia dos controladores em ambas as Malhas de

Controle.

Figura 61 Comportamento de ‘y1’ apds sintonia de controladores nas Malhas de Controle 1 e 2
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Verifica-se que yl apresenta uma maior instabilidade e requer um tempo maior para
atingir o seu valor de referéncia (setpoint) quando submetida a malha de controle 1. Como pode

ser visto, a mesma atinge uma composi¢ao superior a 0,04% em massa na corrente de destilado
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quando o distirbio € aplicado, o que significa uma perda de 1,2 EDC pela corrente de topo
superior a0 que realmente € aceitdvel para a etapa de secagem. Visto que o valor considerado
adequado como limite mdximo na corrente de destilado é de 0,028 kg/kg, para permitir que na
corrente de base o 1,2 EDC saia com pureza em torno de 99,5%.

Logo, € visivel a melhoria dos resultados quando utilizada a malha de controle 2, onde a
estabilizacdo das varidveis ocorre em menos de 5 horas de simulacdo, enquanto a malha de
controle 1 leva um tempo aproximadamente de 25 horas. Em seguida foi analisado o
comportamento da composicdo de CCl4 na base, sob influéncia também de ambas a malhas de

controle, Figura 62.

Figura 62 Comportamento de ‘y2’ ap6s sintonia de controladores nas Malhas de Controle 1 e 2
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Analisando a composi¢ao y2, observa-se os mesmos resultados discutidos anteriormente
para yl. Mais uma vez, a malha de controle 2 obteve resultados bem mais satisfatérios do que a
malha de controle 1. O valor de y2 apés o distirbio ser aplicado sobre a malha 1, atinge um valor
de aproximadamente 0,024 kg/kg, o que corresponde a 24000 ppm, valor este bastante superior a
3000 ppm, que € o valor desejavel pela etapa de secagem e purificacdo de 1,2 EDC. Flutuagdes
excessivas em y2, no produto da base causam variacdes no teor deste componente na alimentagao
dos fornos de craqueamento de 1,2-EDC provocando variagdes na taxa de conversdo e afetando

todo o processo a jusante.
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O adequado controle de composicio de CCl; na alimentacdo dos fornos reduz
potencialmente a formacdo de coque que leva a parada prematura da planta. Em relagdo a malha
de controle 2, verifica-se que a mesma atinge o setpoint em um curto espaco de tempo, além de
apresentar quase nenhuma instabilidade durante o controle. Constatando assim o grande beneficio
que a utilizagdo do ICA proporciona a colunas de destilacdo com esse tipo de especificacao.

A partir da malha de controle 2, foi possivel entdo, obter os melhores resultados para o
controle das composicdes de 1,2 EDC e CCly de topo e base, respectivamente, da coluna,
permitindo com que as mesmas se mantivessem dentro das suas especificacOes requeridas no
processo, ~99.5% de pureza e em torno de 3000 ppm (desejdvel), respectivamente.

Pelos testes na planta de 1,2 EDC em ambiente Aspen Plus Dynamics™, foi verificada
também, a importancia de controle nos niveis da fase organica e do nivel do sump. Na Figura 63,
Observa-se que o nivel do sump sob influéncia da malha de controle 1 apresentou maiores
instabilidades, assim como, levou um tempo maior, em torno de 10 horas para atingir o setpoint.

Enquanto na malha de controle 2, apesar do nivel do sump quase ndo apresentar desvios
em relacdo ao setpoint desejado, como pode ser visto, foi levado um tempo préximo a 1 hora para

atingir o valor de referéncia, valor este, inferior ao observado em malha de controle 1.

Figura 63 Comportamento de ‘y4’ apos sintonia de controladores em Malha de Controle 1 e 2
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Por fim, foi analisado o nivel da fase organica do vaso de refluxo, Figura 64, varidvel

também escolhida a ser controlada no processo.
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Figura 64 Comportamento de ‘y3’ apds sintonia de controladores em Malha de Controle 1 e 2
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Como pode ser visto, o nivel da fase orginica sob controle da malha de controle 1, atinge
0,7 m, valor bastante superior ao valor de setpoint, que € de 0,3 m. O nivel superior ao limite
especificado para o setpoint, pode ocasionar perda de organoclorados pela corrente de saida da
dgua no topo.

Assim como, caso o nivel caia atingindo o esvaziamento no vaso, pode provocar alguns
problemas como por exemplo, cavitagdo da bomba que realiza o fluxo de liquido para dentro da
coluna. Na malha de controle 2, a instabilidade permaneceu bastante proxima do setpoint,
evitando assim qualquer risco de passagem dos organoclorados para a saida da fase aquosa, além

de atingir o controle da varidvel em um tempo inferior ao obtido pela malha de controle 2.

6.4.2. Controle ONLINE

Ap6Gs a implementacio offline das malhas de controle no ambiente Simulink/ Matlab®, foi
realizada em seguida, a comunicagio com o Aspen Plus Dynamics'", a fim de promover em
tempo real o controle das CV’s na planta de 1.2 EDC. Analisando a Figura 65, é possivel
observar um comportamento semelhante ao obtido na proposta de controle offline. Um sistema
pode ser considerado 6timo quanto ao seu controle, quando os parametros de autossintonia
ajustados fornecam um valor minimo de erro, com isso foi usado o critério do Integral do erro

absoluto (IAE) para avaliar o desempenho de cada sistema de controle proposto. A composi¢ao
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de 1,2 EDC no destilado (y1) submetida ao controle por meio da malha de controle 1 apresentou
um maior valor para a IAE, isso mostra que o desempenho do sistema de controle é considerado
inferior ao obtido através da malha de controle 2, visto que o melhor sistema € definido como o
sistema que minimiza este indice.

Como pode ser visto, a varidvel yl apresenta outlier na malha de controle 1, que implica,
tipicamente, em prejuizos até alcancar o valor de referencia, ou seja, perdas de 1,2 EDC na
corrente de destilado, o que ndo é bom para o processo, além disso, a varidvel apresenta
oscilagdes mesmo apos atingir o valor do setpoint, o que pode ser justificado pela interferéncia de
outra varidvel sobre esta, devido ao acoplamento existente.

Ap6s 30 horas de simulagdo a varidvel yl submetida a malha de controle 1A, volta a
sofrer instabilidades e afastar-se do sefpoint desejado (0.028 kg/kg), levando a mesma a um
comportamento integrador em um tempo maior de simulagdo. Isso mostra a dificuldade que a
varidvel apresenta ao tentar ser controlada em um processo multivaridvel onde as varidveis
apresentam forte influéncia uma sobre as outras. J4 o controle por meio da malha de controle 2
permitiu que a varidvel yl praticamente ndo apresentasse outlier € atingisse o setpoint em um

curto tempo apo6s o inicio do controle.

Figura 65 Comportamento de “y1’ apds sintonia de controladores nas Malhas de Controle 1A e 2A
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A composicdo de CCly na corrente de base (y2) apresentou um melhor controle quando
submetida a malha de controle 2, Figura 66, mais uma vez comprovando o beneficio do ICA no
desacoplamento das malhas na proposta de controle, o que pode ser justificado pelo valor do IAE.
Assim como para a varidvel yl, a varidvel y2 apresentou outlier antes de atingir o valor de
setpoint (malha de controle 1A), esse fator leva a redu¢@o da conversao do 1,2 EDC nos fornos de
craqueamento, etapa posterior a da etapa de secagem do 1,2 EDC.

Além disso, o tempo requerido pela malha de controle 1A para y2 atingir o setpoint
desejavel (0.00265 kg/kg ou 2650 ppm) foi bem superior (~20 horas) ao requerido pela malha de
controle 2A (~3.5 horas). Assim como para a varidvel yl, mostrada anteriormente, y2 apresenta
oscilagdes mesmo apds atingir o valor do setpoint, o que resulta da interferéncia de outra varidvel

sobre esta.

Figura 66 Comportamento de ‘y2’ apds sintonia de controladores nas Malhas de controle 1 e 2
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Em seguida foram avaliados os niveis do sump e da fase organica, apesar de ambos ndo
apresentarem oscilagdes apods atingir o setpoint desejado, houve o aparecimento de outliers

semelhantemente aos encontrados no controle offline, para ambos os casos.
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O tempo de estabilizagdo de ‘y3’ (Figura 67) e ‘y4’ (Figura 68) obtido por meio da malha

de controle 1A foi superior ao da malha de controle 2A, o que mostra mais uma vez que a matriz

de separacdo, obtida pela técnica de separacao de varidveis ICA, aplicada a proposta de controle

online, proporciona uma melhoria na redugcdo de instabilidades e tempo de convergéncia nas

malhas de controle. Ambos os fatores apresentados anteriormente sdo justificados através dos

valores de IAE encontrados.

Figura 67 Comportamento de ‘y3’ apds sintonia de controladores nas Malhas de controle 1 e 2
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Figura 68 Comportamento de ‘y4’ apds sintonia de controladores nas Malhas de controle 1 e 2
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Capitulo 7

Conclusoes e Sugestoes para trabalhos
futuros
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7.1. Conclusoes

Através das excitagdes provocadas ao sistema por meio dos sinais aplicados, foi possivel
observar a necessidade do controle de composi¢cao do CCly ao invés da composi¢cao do CHCls,
visto que o CCly apresenta maior sensibilidade a perturbacdes no sistema, e ao controld-lo
automaticamente o CHCI; é mantido abaixo de seu limite mdximo permitido para o processo
operar de forma segura e satisfatéria.

Por meio dos destes foi possivel ainda verificar, que em pequenas excitagdes na Vazao de
alimentacdo, as temperaturas dos estdgios da coluna apresentam pouca sensibilidade, enquanto
que as composicoes de topo e fundo ultrapassam suas faixas limite de operacdo, em fato disso,
ndo teria eficiéncia utilizar as temperaturas como inferéncia no controle destas composigoes.

O nivel da fase organica do vaso de refluxo apresentou oscilagdes significativas ao
distdrbio aplicado, superando o valor de referéncia adequado, que € de 0,3 m, para a planta operar
de forma eficiente. Este fato pode acarretar passagem dos componentes organoclorados pela
corrente de saida de dgua, o que pode ocasionar perda de 1,2 EDC, o que viria redugdo da pureza
deste componente na corrente de base, logo se viu a necessidade também de controle dessa
variavel.

Em relac@o ao nivel do sump, foi decidido também pelo seu controle, visto que variagdes
bruscas podem causar transbordamento de liquido, ocasionando alagamento dentro da coluna de
destilacdo, impossibilitando assim a separacdo dos componentes, também, caso aconteca
esvaziamento do liquido no sump, poderd ocorrer a queima da bomba que promove a circulacao
do fluxo dentro da coluna, consequentemente, esse fatores levariam a parada prematura da planta.

A pressao de topo da coluna apresentou insignificantes variacdes frente as perturbacoes,
logo, ndo requisitou de controle.

Em relacdo aos modelos do processo, foi observado que a técnica de separacdo
possibilitou a obtencdo de modelos em ordens inferiores em relacdo aos obtidos sem qualquer
tratamento, o que reflete automaticamente, na reducdo da complexidade da dinamica apresentada
pelos dados por meio da aplicagdo da ICA.

A comunicacdo entre os simuladores Aspen Plus Dynamics'™ e Simulink/ Matlab®,
permitiu capturar o link de dados da dindmica do processo fornecidos em Aspen Plus

Dynamics' ™ por meio do Maltab®, onde neste préprio ambiente pdde-se aplicar a ICA, sem que
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houvesse necessidade de salvar os dados em algum outro local, para depois importa-los.

A aplicacdo da técnica de separacdo de sinais (ICA) em coluna de destilacao proporcionou
uma significante melhoria na atua¢do do controle sobre as varidveis individuais, visto que foi
possivel extrair todas as varidveis independentes por meio dos sinais recuperados, € com isso 0O
controle pdde atuar de forma individual sobre cada varidvel, reduzindo assim, a interferéncia que
uma exercia sobre a outra, devido o forte acoplamento existente.

Comparando o desempenho dessa estratégia de controle utilizando a ICA com a estratégia
apresentada pelo método de controle convencional, foi nitida a melhoria proporcionada, além de
reduzir o tempo de estabilizacdo, reduziram-se também os desvios da varidvel para até atingir o
seu setpoint desejado. O controlador PID sintonizado pelo critério IAE, para a estratégia
utilizando a técnica ICA, dispde de uma resposta transitoria satisfatoria, levando um tempo
menor de acomodacao e um sobressinal inferior ao método convencional de controle.

Foi observada uma reprodutibilidade dos resultados apresentados pelas malhas de controle
offline e online, ambas utilizando a técnica ICA, isso mostra que os modelos identificados
adquiriram caracteristicas reais do processo. Ja quando verificado as malhas utilizando o método
convencional de controle, percebeu-se que a malha online apresentou maiores desvios e tempo de
acomodacdo maior para atingir o setpoint, quando comparada a offline, significando que os
modelos ndo conseguiram representar bem a dindmica do processo.

Em etapas auxiliares ao desenvolvimento deste trabalho, cujo resultado foi publicado nos
anais do XX Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica, foi verificado que a estratégia de
controle utilizando a técnica de desacoplamento ICA, apresenta um desempenho superior quando

comparado também a estratégia de controle via o método convencional de desacoplamento.

7.2. Sugestoes para trabalhos futuros

» Aplicar a técnica ICA em conjunto com o SVM;

» Inserir o algoritmo ICA no diagrama de blocos construido no Simulink em comunicagio
com o Aspen Plus Dynamics'™ para que a matriz de separacdo seja gerada continuamente
com as possiveis perturbacdes que vierem a surgir no processo;

» Utilizar a técnica de separagdo de varidveis proposta nesse trabalho em conjunto com o

controle centralizado - MPC;
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APENDICE A

Tabela A1 Modelos matematicos (CASO 1)

Fungdo de Modelos dos Dados Misturados
Transferéncia
Ul vyl | 2.908¢—07s* +8.495¢ — 055> —0.02272s% —1.205s + 4.969
s?4+301.35° +2.832¢%s? +1.218e°s + 2.396¢”
Y2 | —5.186¢77s* —0.0002314s% +0.06935> —0.62325 + 33.63
s?4+491.95% +1.634€°s* +2.022¢°s +5.168¢”
y3 —2.096¢7°s% +0.005022s% —0.1782s + 2.446
s® +190.2s% +1.547e*s +3.821e°
y4 —5.669¢°s2 +0.001148s —0.0028
s> +209.4s +1885
U2 yl 6.079¢ °s* —0.001359s> +0.7582s5> —147.85s +382.7
s*+301.35s> +2.832¢%s% +1.218e%s + 2.396¢’
y2 —1.659¢°s* +0.0001897s> —0.1707 s> +37.93s + 379
st +491.95% +1.634¢°s? +2.022¢°s +5.168¢”
y3 —1.369¢°s> +0.03324s% —5.67s —85.91
s® +190.25% +1.547¢*s +3.821e°
y4 —0.0002886s% +0.05714s5+0.1157
s +247s5+9401
U3 yl 1.487¢7s* +0.0059495> —237.95 — 2.379¢"
s* +301.35° +2.832¢%s? +1.218¢°s + 2.396¢’
y2 —9.532¢°5% +0.003813s2 —152.55 +1.525¢*
s?+491.95° +1.634¢°s* +2.022¢°s +5.168¢”
y3 —2.246¢%s® +0.0043455> —2.7295+551.8
s2 +190.2s5% +1.547e*s +3.821¢°
y4 0.09471s2> —18.955 +1.561
52 +219.8s + 3954
U4 yl 0.0002093s* +0.1093s” —5.1225* —3008s — 4.032¢°
s* +301.35° +2.832¢*s? +1.218¢s +2.396¢’
Y2 | —0.00153s* +0.03778s> —129.952 +3.314e*s +7.152¢°
s?4+491.95° +1.634¢€°s? +2.022¢°%s +5.168¢”
y3 0.0064655° —47.265> +9984s —1.581¢°
s°+190.2s% +1.547¢*s +3.821€°
y4 0.0625152 —11.995 —101.3
s> +246.55 +9303
U5 yl —0.002823s* —8.552s +1579s” + 4.883¢" s — 5259

s* +301.3s% +2.832¢%s? +1.218¢°s + 2.396¢’
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y2

0.0005852s5* —0.1901s> +232.65*> —4.128e"*s —4.623¢°

s*4+491.95% +1.634¢€°s? +2.022e°s +5.168¢”

y3 —0.1945% —25.9252 +1.298¢*s — 5951
52 +190.25% +1.547e%*s +3.821¢°
y4 0.1716s5> —34.85 +96.31
52 +229 35+ 5859
Tabela A2 Modelos matematicos (CASO 2)
Funcio de Modelos dos Dados Separados pelo ICA
Transferéncia
Ul yl 0.0001124s> —0.002887s2 + 0.003842s —0.007975
s> +20.64s% +277.85 +1043
y2 —4.431e”’
s+6.168
y3 —1.802¢ °s? +1.872¢ s —3.494¢°°
s2 +27.995 +63.57
y4 0.0002059s> —0.005102s52 + 0.00221s —0.006152
52 +62.14s5> +420.65+1177
U2 yl —2.299¢7°s% —0.0006217s% +0.01516s + 0.03336
s> +20.64s> +277.85 +1043
y2 —0.0014
s+6.168
y3 0.0003693520.009472s +0.01134
s2 +27.995 +63.57
y4 —6.483¢ 5% +0.001007s2 —0.02509s +0.01374
s> +62.14s* +420.65s +1177
U3 yl 6.131e s> +0.001493s5% —0.036425 —0.8882
s> +20.64s% +277.85 +1043
y2 0.08485
s+ 6.168
y3 80.26s% —1958s —0.0781
s2 +27.995 +63.57
y4 —1.797es> +0.0004383s% —0.03207s + 0.7821
s +62.14s> +420.6s +1177
U4 yl 0.002859s> +3.478s5% —84.835 —41.48
s° +20.6452 +277.85 +1043
y2 2.245
s+ 6.168
y3 —0.34255% +7.308s +25.53

s> +27.995 +63.57
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—0.002581s>* —3.357s> +78.73s+114.5

s°+62.14s5> +420.6s+1177

us

yl 0.03529s> +1.4365> —59.74s +90.53
5% +20.64s> +277.85 +1043
y2 —0.2739
s+6.168
y3 —0.5187s% +11.265 +34.01
s +27.995 +63.57
y4 —0.073335% +1.66s> +0.9871s +52.33

s° +62.14s> +420.6s +1177
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INDEPENDENTES (ICA) NO CONTROLE DE UMA COLUNA DE
DESTILACAO DE ALTA PUREZA
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123 Universidade Federal de Campina Grande, Unidade Académica de Engenharia Quimica
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RESUMO - Colunas de destilagdo constituem uma fracdo significativa do investimento e custo
de producdo de plantas quimicas. Portanto, necessitam ser projetadas e controladas para
manterem-se nas condigdes operacionais Otimas. O trabalho trata-se de uma destilacdo
multicomponente de alta pureza, onde a mistura apresenta um comportamento azeotropico nao
convencional. Na planta existem dois componentes em niveis de concentracdo em ppm na
corrente da base da coluna, sendo um deles, o CCly (tetracloreto de carbono) e o outro
componente € o Cloroférmio (CHCI3). A coluna apresenta dificuldades de estabilizacdo destes
componentes, o que pode ocasionar problemas nas unidades subsequentes do processo. O uso
de desacopladores convencionais nos projetos de controle de processos, na maioria das vezes
ndo apresentam resultados perfeitos, principalmente nesse tipo de coluna, devido ao forte
acoplamento entre as varidveis. A utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial como a técnica
ICA apresentou uma melhoria no desacoplamento das malhas de controle dessa coluna.

1. INTRODUCAO

A busca continua por melhorias das plantas industriais estd associada com a grande
concorréncia do mercado e a necessidade de aumentar cada vez mais as margens de lucro e a
seguranca operacional. O caminho mais eficiente para obter lucros das plantas industriais
dependerd dos aspectos de automacgdo e do processo decisério. Engell (2007) mostrou que o
propdsito de um sistema de controle ndo ¢ somente manter as variaveis em seus ‘setpoints’, mas,

além disto, € operar a planta maximizando o retorno econdmico na presenga de perturbacdes no
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processo. O processo de destilacdo baseia-se na diferenca de volatilidade dos componentes a

serem separados, porém, a ocorréncia de azedtropos (homogéneo e heterogéneo) adiciona

algumas dificuldades para a separacdo, pelo fato das fases liquida e vapor, apresentarem a

mesma composicdo. A separagdo destas misturas ndo € possivel por meio da destilagio

convencional e normalmente elas sdo separadas por destilacdo extrativa ou destilacdo

azeotropica. A solugdo mais abordada para minimizar transientes de operacdio € a

implementacdo de técnicas avangadas de controle. No entanto, mesmo com a utilizagao de

algoritmos complexos, ainda observa-se um tempo elevado para que o processo rejeite uma

perturbacdo. Essa dificuldade de estabilizacdo nos processos deve-se a forte interacido entre as

varidveis e € inerente aos processos multivaridveis. Principalmente em colunas de destilacdo de
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Resumo. A destilacdo corresponde ao maior percentual do consumo global de energia de uma
planta, na maioria das indistrias de transformacdo 80% do custo operacional energético é
devido a essa operacdo unitdria. Portanto, as colunas necessitam ser projetadas e controladas para
manterem-se nas condi¢des operacionais otimas. O estudo apresentado a seguir é aplicado a uma
coluna de destilacdo multicomponente de alta pureza, onde a mistura apresenta um comportamento
azeotropico ndo convencional. Na planta dois componentes requisitam de uma estratégia de controle
para um melhor rendimento e funcionamento seguro da planta, sendo eles, respectivamente, o 1,2
EDC (1,2 dicloroetano) e o CCl, (Tetracloreto de carbono). A coluna apresenta dificuldades de
estabilizacdo destes componentes, o que pode ocasionar problemas nas unidades subsequentes do
processo. O uso de desacopladores convencionais nos projetos de controle de processos, na
maioria das vezes ndo apresentam resultados perfeitos, principalmente nesse tipo de coluna,
devido ao forte acoplamento entre as varidveis. A utilizagcdo de técnicas de inteligéncia artificial
como a técnica ICA (andlise de componentes independentes) apresentou uma melhoria bastante
significativa no desacoplamento das malhas de Controle dessa coluna.

Palavras-Chave: Andlise de componentes independentes, Coluna de alta pureza, Aspen
dynamics, Cloroformio, 1,2-Dicloroetano
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Abstract

Distillation columns constitute a significant fraction of the investment and production cost of
chemical plants. Therefore need to be designed and controlled to keep yourself in optimal
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operating conditions. The work is in the application of ICA (Independent Component Analysis)
in a multicomponent distillation column, high purity, where the mixture presents an
unconventional azeotropic behavior. Two components in the plant require a control for the best
performance and safe operation of the plant, they are, 1.2 dichloroethane (1.2 EDC) in the top
column and carbon tetrachloride (CCly) in the base column. The column presents difficulties in
stabilizing these components, which can cause problems in subsequent process units. The use of
conventional decoupled projects in process control, most often do not have perfect results,
especially in this type of column, due to the strong coupling between the variables. The use of
artificial intelligence techniques such as ICA technique showed a significant improvement in
decoupling of control loops that column, facilitating control of variables in their respective
setpoints.

Introduction

The continuous search for improvements in industrial plants is associated with large
market competition and the need to increase profit margins and operational safety. In the
chemical industries about 80% of the energy operating cost is due to the use of distillation
columns (1). Besides the disadvantage of high energy consumption, if the mixture does not
presents ideal behavior in relation to the phase equilibrium, there may be a azeotrope formation.
The occurrence of azeotropes adds some difficulties for separation, because the liquid and vapor
phases present the same composition. The separation of these mixtures is not possible through
conventional distillation and they are usually separated by extractive distillation or by azeotropic
distillation.

Mainly in high purity distillation columns, the control technique for conventional
decoupling cannot eliminate the strong variables interaction totally (2). Thus, the incorporation of
artificial intelligence devices in production processes has been showing an increasing trend in
recent years. This paper proposes the use of Independent Component Analysis (ICA) in plants of
high-purity distillation, thus providing the elimination of the strong interaction between the
variables in the process. Furthermore, the work establishes a control strategy for top and bottom
compositions of a high purity distillation column of 1.2 EDC purification phase (ethylene
dichloride) of the vinyl chloride commercial plant (MVC) production, seen that simultaneous
control of top and bottom compositions in a distillation column is a complex problem due to the
inherent coupling process.
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