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Resumo

Técnicas de tratamento de dados fazem-se cada vez mais necessarias na conjuntura
onde os processos industriais adquirem mais medicdes e complexidade constantemente.
Através da minimizacdo dos erros das medidas, qualquer alteragdo proposta visando
melhorias no processo acarretara resultados mais satisfatérios. Isso, aliado ao fato da
maior automatiza¢ao das plantas, gera a necessidade de uma técnica de filtragem de dados
on-line. Nesse cendrio, surge a ideia de implementar a técnica de reconciliacdo de dados
utilizando um modelo termodinamico aproximado que permita calculos mais rdpidos dos
equilibrios termodindmicos em uma coluna de destilacdo. O presente trabalho trata da
utilizacdo de Modelos Termodinamicos Locais Simplificados (MTLS) na técnica de
reconciliacdo de dados cldssica para este equipamento. O método foi implementado para
uma coluna de destilacdo bindria e para uma coluna BTX, variando-se o nimero de estagios
e a variancia das medidas. Modelos oriundos de dois diferentes softwares (MATLAB e
Aspen Plus) foram testados. O resultado indica que o método de reconciliacdo segmentada
proposto no trabalho funciona para a maioria das situacdes, com resultados significativos,
enfrentando limitacdes quando se trata de valores de composicdo muito pequenos. Para a
anadlise feita, através dos dados reconciliados pode-se inferir a composi¢do da carga de uma
coluna BTX, evidenciando um beneficio da técnica para melhor controle das colunas de

destilagao.
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1 Introdugao

Na atual conjuntura, na qual os processos industriais vém sendo aprimorados e a
tecnologia evolui e se difunde, as rotinas industriais adquirem maior complexidade. Uma
crescente quantidade de dados vem sendo gerada e sua utilizagdo é essencial para manter

os processos dentro dos padrdes de normalidade, seguranca e lucratividade.

Sensores de vazao, temperatura, pressao, entre outros, geram medidas dispersas em
torno de um determinado valor, ou seja, com ruido aleatdrio, e também, eventualmente,
com erro sistematico. Assim sendo, o verdadeiro estado do processo pode ser mascarado
por essas discrepancias, dificultando melhorias na performance do mesmo. O fato de
serem essenciais para a tomada de decisdao ao longo do processo faz com que esses dados
devam passar por tratamento que aumente sua confiabilidade, antes de serem utilizados

(BHAT e SARAF, 2004).

Dados reais de planta ou andlises de laboratério, por exemplo, podem passar pela
técnica da reconciliacdo de dados para se transformarem em medidas confidveis do
processo (MARTINEZ PRATA, SCHWAAB, LUIS LIMA e CARLOS PINTO, 2010 apud PRATA et
al., 2006, 2008a, 2009). Outras técnicas podem estar associadas a reconciliacdo, tais como
a classificacdo das varidveis e a deteccdo de erros grosseiros nas medidas. Assim, a
reconciliacdo é capaz de ajustar os valores das medidas de forma a respeitar as restricdes
do processo ou de seu modelo. As aplicagdes deste método incluem a drea de
monitoramento, controle e otimizacdo de processos, seguranca e eficiéncia operacional da

planta, entre outros.

A importancia de técnicas que envolvem uma combinacdo de modelos e medidas na
area industrial é cada vez mais significativa devido a modernizacdo das mesmas. Por
exemplo, a reconciliacdo estacionaria de dados associados aos balangos materiais dos
processos é bem estabelecida na industria. Contudo, a implementacdo de técnicas de
tratamento de dados em outros tipos de aplicacdes encontra barreiras computacionais
para a implementacdo on-line, especialmente quando envolve modelos dindmicos de
processo, o que faz com que ainda n3o seja uma pratica bem consolidada. Dificuldades
guanto a grande quantidade de dados a serem tratados em um curto espaco de tempo, ou
dificuldades de convergéncia dos métodos de céalculo exemplificam as razGes para a ndo

aplicacdao do método.



2 Introducado

Colunas de destilagao representam um caso que carrega potencial para ser beneficiado
pelo tratamento eficaz das suas medidas. Trata-se de uma das operagdes de maior gasto
energético na industria, tendo sido causador de cerca de 11% da energia gasta em
industrias no EUA no ano de 1991, segundo Humphrey e Siebert (apud STAUDT, 2007).
Existem diversos métodos para a avaliagdo operacional de colunas de destilagao,
normalmente em termos da eficiéncia energética (MULLER, 2012). Para a aplicacdo destes
indices a colunas de destilagdo em funcionamento, é necessdrio um conjunto de medidas

confidveis, que permitam avaliar a real situacdo da operacao.

Em particular, a composicdao da carga de colunas de destilacgdo ndo é normalmente
conhecida em operacdo, ou é amostrada com intervalos muito grandes (de horas), o que
torna os indices de eficiéncia calculados bastante incertos, especialmente se baseados em
composicles de projeto. Este fato é agravado pelo fato de que a corrente de carga de
colunas de destilagdao usualmente se origina de outras etapas do processo, por isso pode
apresentar bastante variagdo. Mesmo no caso de alguns processos que contam com
analises da composicdo de carga feitas com base na cromatografia, esta técnica demanda
cerca de quinze minutos para gerar o resultado, ndo podendo ser aplicadas para técnicas

de tratamento de dados on-line.

Este estudo propde a aplicagdo da técnica de reconciliagdo de dados estacionaria para
colunas de destilacdo multicomponente, utilizando modelos reduzidos da coluna e o
método dos Modelos Termodinamicos Locais Simplificados (MTLS) para o cdlculo do
equilibrio termodinamico de fases, objetivando a reduc¢do de erros nas varidveis para o
calculo de indices de eficiéncia com baixa demanda computacional. Como segundo
objetivo, estd a estimacdo da composicdo da carga de colunas com uma precisao adequada,
através dos balancos materiais do modelo da mesma, permitindo a aplicacdo desta técnica
de tratamento de dados de forma on-line. De posse do valor da composicdao da carga é
possivel planejar e melhorar as condi¢cdes de operacdo da coluna, visando melhorias na
eficiéncia do processo e beneficios energéticos e financeiros para a industria. Como
objetivo final, pretende-se verificar se é possivel a aplicacdo da reconciliacdo de dados
numa situacdo em que ha desvio sistematico entre o modelo empregado na técnica e o
sistema real. Esta questdo é especialmente importante para processos de separagao, no
qual o comportamento termodinamico da mistura é uma das incertezas que afetam os

resultados da reconciliacdo.
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A estrutura do texto sera dividida em cinco capitulos: O Capitulo 1 introduz a ideia a ser
tratada na sequéncia do estudo. O Capitulo 2 traz uma revisao bibliografica sobre o
assunto, com nog¢des mais tedricas que despertaram o interesse em trabalhar com essas
técnicas. O Capitulo 3 abrange a metodologia utilizada durante a execugao do estudo. Sdo
apresentados o modelo da coluna utilizado, a descricdo da técnica de reconciliagcao de
dados cldssica envolvida e mais informacdes e equacionamento do MTLS para a coluna. O
Capitulo 4 apresenta os resultados da implementa¢do para os primeiros casos testados e
as discussoes que eles permitem em torno do objetivo do trabalho. O capitulo 5 envolve o
caso da reconciliagdo para um problema com desvio do modelo ideal da coluna de
destilacdo. Por fim, o Capitulo 6 envolve as conclusdes que podem ser tomadas com o

estudo e as ideias que surgiram para trabalho ainda a serem realizadas.



4 Revisdo Bibliografica

2 Revisdo Bibliografica

Este capitulo serd dividido em quatro sec¢des para melhor abordar os assuntos
tratados no trabalho. A primeira parte trata de erros de medigao, a segunda segao explica
brevemente a classificacdo de varidveis, a terceira versa sobre a técnica de reconciliacdo

de dados, e a quarta mostra estudos que aplicam a técnica.

2.1 Erros aleatdrios e erros grosseiros

Os erros inerentes as medidas devem ser levados em consideragao na utilizagao das
mesmas. De maneira geral, classificam-se esses erros em erros aleatérios e erros
grosseiros. Considerando estas duas parcelas, tem-se o erro total das medidas (e), que é a
diferenca entre o valor medido (y) e o valor real (x). Esse erro também pode ser considerado
como o somatdrio da parcela aleatdria (€) e de uma parcela sistematica desconhecida (&)
(BIPM — Bureau International des Poids et Mesures apud (ZANETTI, 2012)).

e=y—x=¢+6 (2.1)

Erros aleatdrios, como o nome ja indica, ndo sdo previstos. Podem ser oriundos de
disturbios e flutuacdes nas correntes, transmissées, sinais e também ser influenciados
pelas condi¢des externas. Em outras palavras, uma medida pode ser exatamente
reproduzida, nas mesmas condic¢Oes, fazendo uso dos mesmos equipamentos e pelos
mesmos operadores e técnicas, porém originara resultados diferentes da medida
precedente. Essa classe de erros esta sempre presente em qualquer forma de medida,
nunca sendo eliminada completamente. Normalmente sdo erros de pequena magnitude,

exceto por alguns “picos” (NARASIMHAN e JORDACHE, 2000).

Figura 2.1: Representacdo de erros aleatérios em uma amostra.

Erros Aleatdrios

A outra categoria contempla os erros denominados grosseiros. Ao contrario dos

anteriores, 0s erros grosseiros sdo originados a partir de eventos ndo aleatorios, ndo
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pontuais e que podem ser corrigidos depois de observados. Como exemplo, tém-se erros
em sensores devido a falta de calibracao, erosdo, deposicao em sua superficie; erros em
instrumentos devido a falta de manutencao, instalacdo de maneira equivocada; e ainda,
desvios de processo como vazamentos, perdas desconhecidas. As medidas que carregam
erros grosseiros normalmente tém sua diferenga mais facilmente detectada, devido a
maior magnitude da varia¢do. Por outro lado, os mesmos ocorrem com menor frequéncia
que os aleatdrios (NARASIMHAN e JORDACHE, 2000).

Comparando-se esses dois tipos de erros no ambito da gestdo de um processo,
encontram-se maiores obstdculos em lidar com erros aleatérios. Apesar de menor
magnitude, esses erros ndo possuem causa raiz facilmente definida, o que dificulta a busca
pela solucdo do mesmo. J& a correcdo de erros grosseiros, por ser mais facilmente
detectada e ter origem em situacdes conhecidas, podendo ser tratada diretamente por
operadores experientes.

Ao se tratar de ruidos nas medidas, é natural pensar-se em técnicas de filtragem,
que se referem na busca do valor real da varidvel medida, baseando-se em alguma
informacao adicional, como por exemplo, o préprio modelo do processo (BENQLILOU,
2004). Os filtros analdgicos ou digitais sdo usualmente incorporados no SDCD (Sistema
Digital de Controle Distribuido) e utilizados como procedimento de pré-processamento dos
dados.

Durante a operacao das plantas industriais, guardam-se muitas medidas de dados
de processo, como vazdes, pressoes, temperaturas e composi¢cdes. A reconciliagao de
dados é uma técnica de redugdo dos erros nas medidas baseada em modelos que tém o
diferencial de respeitar as restricoes impostas pelas leis de conservacao e de considerar a
precisdo das medidas. A técnica de pré-processamento antecipa a RD, auxiliando na busca
pelas medidas mais fiéis a realidade.

A utilizacdo de técnicas de retificacdo e reconciliacdo de dados de planta permite
um melhor ajuste das varidveis medidas, chegando em valores mais corretos e consistentes
com as equacOes de balan¢co dos modelos. Assim, as simulacdes e acbes de otimizacdo e
controle das plantas pode ser realizada de forma mais eficaz, baseada em informagdes mais
confiaveis. O modelo integrado dessas aces, conforme ilustrado pela Figura 2.2 consegue
fornecer melhor controle da planta com o SDCD, através das medidas tratadas pela técnica

de RD que montam a base de dados, e também permite aces corretivas e de melhorias de
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set-point mais relevantes, por se basear em dados mais precisos (ROMAGNOLI e SANCHEZ,

1999).

Figura 2.2: Relacdo entre RD, simula¢do, otimizacdo e SDCD (adaptado de ROMAGNOLI e
SANCHEZ, 1999)

RD
b
BASE SIMULACAO
DE L
DADOS
PLANTA SDCD
SET s

POINTi/ OTIMIZACAO ]—

2.2 Classificacao de variaveis

Em um processo complexo, milhares de varidveis estdao envolvidas, tornando-se técnica
e economicamente invidvel realizar a medicdo de todas. Em termos de processo, é
interessante saber quais medidas podem ser estimadas a partir de outras varidveis. A

classificagdo das varidveis é dada por Farias (2009):

e Variavel observavel: é a varidvel ndo medida que pode ser estimada a partir das
varidveis medidas, fazendo uso das equagdes do modelo.

e Variavel ndo observavel: é a varidvel ndo medida que ndo pode ser estimada a partir
das variaveis medidas, fazendo uso das equac¢des do modelo.

e Variavel redundante: é a variavel medida que continua sendo observavel apds sua
medida ter sido removida.

e Variavel ndo redundante: é a varidvel medida que é ndo-observavel apds sua

medida ter sido removida.
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Figura 2.3: Esquema da classificagdo de varidveis, adaptado de Farias (2009)

Classificacdo das variaveis
L 4 h 4
f Medidas 1 f Nio Medidas 1
Redundante Nio redundante Observivel Nio Observivel
NAO sera reconciliadal NAD pode ser determinadal

Ainda segundo Farias (2009), a precisao da reconciliacdo de dados esta vinculada a
redundancia das varidveis. Quanto maior a redundancia, mais precisa é a técnica de RD.
Para a técnica de reconciliacio de dados, as varidveis que podem ser utilizadas sao

classificadas como redundantes.

2.3 Reconciliagdo de dados

A Reconciliacdo de Dados consiste em uma técnica aplicada para ajustes de dados de
processo para que se obtenha a melhor estimativa das varidaveis medidas, respeitando
restricGes de processo e leis da fisica como conservacao de massa e energia (VU, 2014).

Com isso, a reconciliacdo de dados torna-se mais importante para garantir a confiabilidade

das medidas.
Figura 2.4: Representac¢ao Esquematica da técnica de RD
Modelos de processo
Algoritmo de
Medigdes Reconciliagio de Dados Dados reconciliados

A utilizacdo dessa técnica surgiu no inicio dos anos de 1960, introduzida por Kuehn and
Davidson (apud SINGHMANEESKULCHAI, ANGSUTORN, e SIEMANOND, 2013),
principalmente buscando validar balancos materiais em processos de producdo.
Posteriormente, essa técnica foi sendo aprimorada, considerando sistemas de equacgdes

ndo lineares advindos de modelos termodinamicos até chegar a sistemas dindmicos.
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Mesmo com o aumento das aplicacdes dessa técnica, uma das primeiras experiéncias de
implantacdo da reconciliagdo no Brasil é do ano de 2002, na Refinaria Alberto Pasqualini —
REFAP S/A. (CORDAO, 2005)

Atualmente, a proliferagdao do uso do computador contribuiu para a utilizacdo de
ferramentas de engenharia nas tecnologias industriais. Aumentando a complexidade e
automatizacdo dos processos, mais medidas sdo necessdrias para garantir o bom
funcionamento dos mesmos. Computadores e softwares permitem esse acompanhamento
mais detalhado, armazenando medidas de variaveis em tempo integral. Tendo acesso a um
maior numero de valores representativos do processo, os engenheiros compreenderem
melhor como o mesmo funciona, seus erros, anomalias e disttrbios (FARSANG, NEMETH, e
ABONYI, 2013). Além disso, permite que novos caminhos sejam estudados, visando
melhorar a qualidade do produto e beneficiar o rendimento das reacbes, evitando
desperdicios e otimizando o processo.

Os instrumentos de medi¢cdao mais modernos permitem alta frequéncia de obtencao
de dados, com uma maior precisdo, se comparados com leituras manuais, em campo, das
mesmas. Contudo, os instrumentos seguem tendo um limite de exatidao, que reflete na
acuracidade das medidas. Os motivos estdo relacionados a manutencdo e calibracdo de
sensores, assim como a variabilidade natural do processo. Devido a estes fatos, a situacao
mais comum é que os grupos de dados ndo respondam as leis de conservacdo de massa e

energia.

2.4 Aplicagao e uso em colunas

Um estudo recente na area de Energia (SYED, DOOLEY, MADRON, E KNOPF, 2016)
aplicou a RD para ajuste de medidas da cogeracdo de energia em um sistema de turbina a
gas. A conclusdo foi que, juntamente com um modelo preditivo eficiente de geracdo de
compostos, a RD permite um melhor monitoramento e deteccdo de problemas nas
turbinas, evitando inclusive violagdes nas emissdes de gases. Outro estudo que exemplifica
a gama de dreas na qual a RD pode ser utilizada trata de uma planta de geracdo de energia
nuclear (LANGENSTEIN, JANSKY, LAIPPLE, 2004). Com os dados reconciliados, obtém-se um
grau de incerteza de apenas +-0,5% na medida de poténcia térmica do reator, sem a
necessidade de instalacdo de medidores de vazdo mais precisos, por exemplo, para a vazao
de agua de alimentacdo do reator. A menor incerteza fez com que fosse possivel obter um

ganho de 30MW de energia gerados.
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Em Kang, Kim, e Park (1996), um sistema de flash foi simulado, com o intuito de obter
a eficiéncia de Murphree e a eficiéncia de vaporizagdo. Utilizaram-se relagdes
termodinamicas propostas por Holland (1981) para as entalpias e os K-valores,
considerados independentes das composi¢ées. Foram aplicados e comparados métodos de
reconciliagdo que utilizam técnica de linearizagcdo e de programacgado nao-linear (NLP). O
estudo analisa a diferenca de resposta desses dois métodos, frente ao aumento do nimero
de erros grosseiros no sistema. Foi observado que o método MIMT/NLP (Modified Iterative
Measurement Test) fornece valores mais realistas, de acordo com as restricbes de
processo, independente do numero de erros grosseiros entre as medidas.

Em Romagnoli e Sanchez, (1999) encontram-se exemplos de estudos de caso da
aplicagdo da reconciliagao de dados, sendo que consta uma coluna de destilagao de 23 cm,
em escala piloto, que contava com um sistema de controle que monitorava varidveis de
processo, como temperatura de alguns pratos e correntes, pressao do fundo da coluna,
niveis de fundo e no condensador e vazdes. A composicao das correntes de alimentacao,
fundo e topo foi feita por andlises em um densimetro instalado ao lado da coluna. O tempo
necessario para todo o processamento e retorno da informag¢do da composicdo das
correntes demorava em torno de seis minutos.

Para aplicar a reconciliacdo de dados, as restricbes impostas nesse estudo foram os
balancos de massa, de energia — globais e por componente — e calculo do ponto de bolha.
Os dados medidos nessa coluna, foram utilizados para rodar a simulagdo no software
PROCESS. Caso gerassem valores significativamente diferentes dos valores de planta sem
tratamento, indicava-se a presenca de erros grosseiros. Apds o tratamento com a RD,
valores mais proximos dos dados reais foram encontrados. Foi também implementada a
reconciliacio ndo linear, pelo fato de ser um método rapido e que permite a
implementacado on-line. O estudo demonstrou que a simulagdao no software PROCESS
realizada depois da reconciliacdo de dados ser implementada, levou a resultados mais
préximos dos dados de planta. O fato de ndo terem sido utilizados todos os dados de
temperatura nos pratos na RD confirma a ideia de que, depois de um tratamento de dados,
é possivel ter uma melhor percepcao da situacdo real da planta através das posteriores

simulacdes.
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3 Metodologia
3.1 Descricao do Modelo da Coluna de Destilagao

A abordagem empregada neste trabalho envolve a aplicacdo de um modelo
simplificado da coluna de destilagdao, multicomponente e multiestagios, como base para a
reconciliacdo de dados. Além de equacdes simplificadas de balanco, o método envolve um
modelo termodinamico aproximado (MTLS) que oferece baixo custo computacional. A
coluna considerada apresenta uma alimentacdo e dois produtos, sendo o condensador
total, embora a técnica possa considerar outros tipos de configuragdo. A Figura 3.1 mostra
um esquema desse modelo, indicando as principais varidveis utilizadas no

equacionamento.

Figura 3.1: Esquema representativo da estrutura da coluna de destilagao.

N
| 5

D, XD

.
"*‘\j@
o

Visando facilitar a solucdo do problema de reconciliacdo e a utilizacdo do método

B, Ep

sem reduzir consideravelmente a precisdo, algumas hipdteses simplificativas foram

determinadas:
- Condensador total e refervedor em equilibrio termodindmico;
- Alimentacao de liquido saturado;
- Estagios 100% eficientes e em equilibrio termodindmico;

- Vazbes constantes ao longo dos estagios: a vazao de vapor V se mantém constante

em todos os estagios, ou seja:

Vi= Vi, =V (3.2)
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A vazdo interna de liquido, L, tem valores diferentes nas se¢des de retificacdo e

esgotamento:

-Paraj=1,...,, s-1, sendo s o estdgio da alimentacao:

Ll - LZ _ = LS—l - L (3.3)
-Paraj=s:
Li=L+F (3.4)
-Paraj=s+1,.., N:

Os balancos de massa globais da coluna podem ser escritos como:

F=D+B (3.6)
V=L+D (3.7)

onde a taxa de produto destilado deixando o condensador é representada por D, a taxa de
produto de fundo deixando o refervedor por B, e a corrente de refervimento é dada por V/,
gue é alimentada no condensador, sai sob as formas da corrente de refluxo , que retorna a

coluna, e corrente de produto destilado.

Os balancos materiais por componente sdo divididos conforme as se¢Ges da coluna:
condensador; retificagao; alimentacao; esgotamento; refervedor. A numerac¢ao dos pratos
é feita da parte superior para a inferior da coluna (indicados por j= 1, ..., N) e os

componentes sdo indicados pela letrai=1, ..., C.

A Figura 3.2 apresenta as correntes e composi¢des em cada prato, dando suporte as

equacoes que descrevem os balangos da coluna.
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Figura 3.2: Representagdo esquematica dos pratos de uma coluna, suas correntes e

respectivas composi¢des (prato da alimentagdo e demais pratos, respectivamente)

Vi Vir L 1% 54 Vi Vi Lio1i X5

|| ||
| |

VE+1, ViF+1 Le, X Vit1: Vij+1 L, x;

- Balanco de massa por componente no condensador:
Vyi, —(L+D)x;; =0 (3.8)
- Balango de massa por componente para a se¢ao de retificacao, estagiosj =2, ...s:
L(xijo1—xi;) +V(yijer — ¥ij) =0 (3.9)
- Balanco de massa por componente para o prato de alimentacdo (j = s):
Fzi + L(Xi5-1 — Xi5) +V(¥ise1 — Yis) = 0 (3.10)
- Balanco de massa por componente para a secdo de esgotamento, estagios j =s+1,...,N:
(L+F)(xijo1 —x1;) + V(¥ije1 — ¥i;) =0 (3.11)
- Balango de massa por componente para o refervedor:
(L+F)xy_1—(L+F—=V)xy—Vyy=0 (3.12)
Variaveis:

F: vazdo molar de alimentacdo; V:vazdo molar de refervimento

z: fragdo molar do do componente leve na Xy = Xp : fragdo molar no produto de
alimentacao; fundo;

D: vazao molar de destilado; X, = Xp : fragdo molar no produto de

topo;
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L: vazao molar de refluxo;

Neste trabalho, foram empregadas duas formas de calculo da composicao da fase vapor
(v) em equilibrio com a fase liquida (x), através da relacdo de equilibrio para sistemas

binarios com volatilidade relativa constante:

Utilizou-se a volatilidade constante como teste preliminar da técnica de RD, para uma
destilagcdo bindria, calculando-se o valor de y através da Equacdo (3.13), onde a é a

volatilidade relativa.

_ X1 (3.13)
1+ (a—1xy;

V1,j

A técnica de Modelos Termodinamicos Locais Simplificados (MTLS) (FERNANDES, 2001),

que sera explicada adiante, foi utilizada nos demais testes.

3.2 Modelos Termodinamicos Locais Simplificados

Os MTLS sao fungdes simplificadas que resultam em uma aproximagdao do valor de
certas propriedades termodinamicas em determinada regido do espaco termodindmico.
Na década de 70, eles surgiram como uma alternativa ao célculo dessas propriedades, que
exigisse menor demanda computacional para a simulacdo de processos. Além disso, esses
modelos permitem que seja realizado o cdlculo do ponto de bolha de forma nao-iterativa,
sendo possivel assim sua utilizacdo para célculo de equilibrio de fases em estudos de

otimizagao (FERNANDES, 2001).

A aproximacgao do modelo tem sua regido de aplicacdao adequada e qualidade definidas
conforme a natureza da propriedade e o sistema que esta sendo estudado. Os modelos
mais usuais estdo relacionados ao calculo de equilibrio de fases, incluindo a razdao de
equilibrio de vaporizacdo (K-valores), objeto do interesse desse trabalho, conforme

ilustrado pela equacdo 3.14 (FERNANDES, 2001).

K (3.14)

R I

O MTLS utilizado no trabalho se baseia no célculo dos K-valores como funcdo da pressao

e composicdo de liquido e no ajuste de parametros estimados da mistura estudada.
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Com estes parametros e os valores das fragdes molares de liquido x, do nimero de
estagios e da pressao de operagdo da coluna (P.yuna), Pode-se determinar os valores de y

e a temperatura de equilibrio da mistura através do seguinte procedimento:

1) Caélculo deR’s:

Ri1 = x;1€xp(011 + 041.%75 + 051.X73) (3.15)
Ri,z == Xi‘zexp(el’z + 94,2.361-2’1 + 95‘2.xi2‘3) (316)
Ri3 = x;3exp(0y3 + 043.%71 + 053.x7,) (3.17)

2) Calculo da temperatura de equilibrio:

¢, = Q1,1-R1 + Q2,1-R2 + Q3,1-R3 (3.18)
C, = Q1,2-R1 + Qz,z-Rz + Q3,2-R3 (3.19)
C3 = —Peotuna + Q1,3-R1 + Q23.R; + Q33.R3 (3.20)
3) CalculodeT’s:
_ —C, ++/(C? — 4C,C5) (3.21)
Ll 2C,
4) Calculo deK’s:
(3.22)
K, = 1ex 6 +L+9 x2, + Oc 4 x?
i1 » Pl Y1 T + 034 4,1%] 2 51%i3
(3.23)
K., = 1ex 2] +L+9 x2, + 0c ,x?
i,2 Poot Pl 012 Tix + 05, 42X 1 52X 3
1 0,5 (3.24)
K5 = 013+ ————+ O43x7 + O53x7
i3 Poot exp( 1,3 Tix + 035 43X 1 5,3xl,2>
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3.3 Implementagdao do Problema de Reconciliagdo de Dados

A reconciliacdo de dados consiste em um problema de otimiza¢cdo, com uma funcao
objetivo definida, limitada pelas restricdes correspondentes ao modelo do processo, que
pode estar agregada a uma etapa de deteccdo de erros grosseiros nas medidas, conhecida
como reconciliacdo robusta. Neste trabalho, considerou-se que as medidas ndo contém
erros grosseiros, somente de erros aleatérios com média zero em torno do valor correto,
assim, sera utilizado método de Reconciliacdo de Dados Classica, também conhecida por
Minimos Quadrados Ponderados, técnica que nao considera a presenga de erros
grosseiros. Deste modo, busca-se a minimizacdo do erro quadrdtico entre as variaveis
medidas e as varidveis reconciliadas pelo modelo, respeitando balangos materiais,

energéticos e outras restricdes essenciais para a validade do modelo (MAGALHAES, 2013).

Deste modo, o problema da reconciliagdao de dados pode ser expresso de forma geral

pela seguinte formulacao:

R oy — ) (3.29
mmvarz —_—
c 0;
=1
Sujeito a:
h(var) =0 (3.26)
B(var) =0 (3.27)

Onde, na equagdo 3.25, vm,; representa o valor da varidvel medida, vr; o valor da
varidvel reconciliada, que é um subconjunto do vetor de varidveis de decisdao var, e a
diferenca quadratica entre elas é ponderada pelo inverso da variancia das medidas (O'l-z). A
essa fungdo objetivo, estdo impostas as restricdes de igualdade, representadas por h(var)

, e de desigualdade, representadas por B(var).

A funcdo objetivo empregada no trabalho é composta pela soma das parcelas
referentes as seguintes medidas consideradas comuns em processos industriais e

relevantes para a aplicacdo em coluna de destilac3do:
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[ (va - er) + (Dvm - Dvr) + (Lvm - Lvr) + (va - Bvr) (3-28)
of o5 of o3
(Zi,vm - Zi,vr) (XDi,vm - XDi,vr) (xBi,vm - XBi,vr)
+ 2 + 2 + 2 ]
O-Zi GxDi GxBi
Onde:
Varidveis medidas/reconciliadas: B = vazao do refervedor;
F = vazao de alimentagao; z = composicao da carga;
D = vazdo de destilado; xD = composicao do destilado;
L = vazao de refluxo; xB = composicdo do refervedor;

3.3.1 Obten¢do dos Dados

As varidveis correspondentes a medidas tipicas de varidveis operacionais de colunas de

destilagdo, importantes para o cdlculo de indices de desempenho, foram obtidas através

de duas maneiras:

1) Parao caso estudado em que o modelo usado na reconciliagdo é idéntico ao sistema

real, empregou-se a implementacdo da coluna no software MATLAB - versdo
R2015a. Depois de simulada no estado estacionario a partir de especificacdes de F,
z, Le D, a elas foram somados vetores com valores aleatérios (correspondendo a 50
amostras para as varidveis de vazdo e 10 para as de composicao, buscando
aproximar-se de uma situacdo real de industria), criados com o comando randn no
MATLAB com um desvio-padrdo pré-definido, proporcional ao valor da medicao.
Desta forma, foi assegurada a hipdtese de medidas com erros randémicos
pequenos e de distribuicdo normal. A partir destes vetores, foram obtidos os
valores médios para as medicOe e as variancias das mesmas, utilizados na funcao

objetivo.

2) Para o caso estudado em que o modelo usado na reconciliagdo apresenta desvio
sistematico em relagdo ao sistema real, os dados correspondentes as medidas de

planta foram obtidos através de simulacdo estacionario do modelo da coluna no
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software Aspen Plus V8.8. Depois disto, foram exportados e tratados no Matlab

COMO no caso anterior.

Com os valores médios das varidveis medidas e de suas variancias, a técnica de
reconciliagdo foi implementada utilizando também o programa MATLAB. A fung¢do objetivo
continha as varidveis anteriormente descritas como varidaveis medidas, e o problema
contava com as restricbes de balanco de massa global da coluna e do condensador,
(equacdes 3.6 e 3.7, respectivamente) e dos balangos materiais por componente por prato

da coluna (equacgdes 3.8 a 3.12).

3.3.2 Reconciliagdo de Dados Segmentada (RDS)

Uma vez que a variancia da medida é o peso que é dado para a variavel na fungdo
objetivo, investigou-se o resultado da solucdo do problema de reconciliacdo dividindo-o

em duas etapas:

1) Etapa 1:afuncdo objetivo de reconciliacio emprega somente as varidveis de vazao;
2) Etapa 2: a funcdo objetivo de reconciliagdo engloba somente as varidveis de

composicao;

O vetor de resposta, correspondente aos dados reconciliados, é construido
combinando-se as respostas das reconciliacdes em separado: os valores oriundos da etapa
1 sdo atribuidos para as variadveis F,D,L e B, e as demais varidveis de composicdo sao
obtidas pelo resultado da etapa 2. A ideia em dividir a reconciliagdo em duas etapas
originou-se do fato de que as medidas de vazdo podem apresentar valores bem mais
elevados se comparados as de composicdo, que tem limite superior de 1. Assim, cada

funcdo objetivo trabalha com valores de ordem de grandeza comparavel.

Esse método segmentado acarreta em uma maior flexibilidade dos resultados quanto
ao fato de satisfazer os balancos de massa. Como sao resolvidas separadamente, ndo se
garante que os valores das vaz6es gerados pela etapa 1, se utilizados juntamente com os
valores de composicdo oriundos da etapa 2 para os calculos dos balancos de massa,

resultem em uma solucdo sem desvios nos balancos de massa.
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3.3.3 Resolugdo do Problema de Reconciliagéo

Diferentes técnicas para a solugdo do problema de RD sdo utilizadas, tais como:
Multiplicadores de Lagrange, Programacao Quadratica, Métodos Estocasticos e Algoritmos

Algébricos.

O solver empregado para a resolugao do problema no MATLAB foi o fmincon, solver de
otimizacdo do programa para problemas multivaridveis, com restricées lineares e nao
lineares, tanto de igualdade quanto de desigualdade. Encontra o minimo local de uma
funcdo escalar, a partir de um chute inicial. A utilizacdo do mesmo permite a escolha de um
algoritmo de resolucdo do problema entre os seguintes: interior-point, trust-region

reflective, SQP, ou active-set.

O algoritmo escolhido foi o SQP (Sequential Quadratic Programming), por permitir a
reconciliacdo em estado estacionario para problemas com e sem restricdo, sendo elas
lineares ou nao lineares. Esse método contém trés etapas principais (Colemann, Branch e
Grace, 1999 apud Paranhos, 2014) : a cada iteracdo realiza-se uma aproximacdo da
Hessiana da funcdo de Lagrange. Em seguida, gera-se um subproblema QP (Quadratic
Programming) e sua solucdo é empregada no calculo da busca em linha e da fungao
objetivo. As opc¢Ges do algoritmo utilizadas foram mantidas default para nUmero maximo
de avalia¢gbes (MaxFunEvals) e nimero maximo de iteracGes (Maxliter). A tolerancia para

as variaveis reconciliadas for substituida por xtol = 1e~8.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, serdo apresentadas as respostas geradas pelas rotinas de otimizagdo
para o problema exposto no capitulo anterior, visando validar a utilizacdo da técnica de
reconciliacdo de dados para o tratamento de medidas. A andlise foi feita para uma coluna
de destilagao binaria com método de volatilidade relativa constante para o equilibrio
termodinamico, e uma coluna para a mistura BTX, fazendo uso dos Modelos
Termodindmicos Locais Simplificados. Foram testados dois métodos de reconciliacdo
(classica e segmentada), para casos de diferentes nimeros de estagios, com 3 niveis de
variancia (a, b e c¢), buscando valores reconciliados que fossem mais préximos dos reais,

obedecendo as restricdes dos balangos de massa.

4.1 Coluna de Destilagdo Binaria — Volatilidade Relativa Constante

Foi empregado um modelo de coluna de destilacdo binaria que utiliza o método da
volatilidade relativa constante para cdlculo da composicdo da fase vapor do componente,
conforme a Equacdo (3.13. As implementacdes foram feitas para cinco cenarios de coluna
diferentes, sendo que, para cada caso, ainda foi averiguado o efeito do aumento da

variancia das medidas no resultado reconciliado.

Tabela 4.1: Parametros da coluna para os diferentes casos em analise.

Numero de | Estagio da
Caso - . -
estagios | Alimentagdo
1 8 5
2 10 5
3 12 7
4 15 10
5 20 10

Para a coluna de destilacdo de dois componentes, considerou-se alimentacdo
equimolar, sendo que somente a fracdo molar do componente leve nas correntes foi
reconciliada. Com isto, a restricdo do somatério das fracbes molares do componente ndo
€ necessaria na formulagao do problema.

A Tabela 4.2 apresenta os valores nominais das variaveis reconciliadas, a média e
variancia das suas medidas. Pode-se observar a diferenca na ordem de grandeza das

variancias das vazoes em relacdo a variancia das composicoes.
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Tabela 4.2: Exemplo de dados utilizados na reconciliacao para o Caso 1.

Valores

. . Medidas-Casoa) Erro Medidas — Caso b) Erro Medidas — Caso c) Erro
Nominais

Média Variancia Média Variancia Média Variancia

1 1,082 01435 -852% 09693 03214 3,07% 09862 03119  1,38%
05 04943 00244 114% 0479 00638 4,20% 05558 00767  -11,16%
2,706 2581 07826  4,62% 2,556 1447  554% 24523 25156  9,38%
05 05013 00189 -0,26% 0513 0055 -2,60% 04924 0,085  1,52%
05 05002 00017 -0,04% 04982 00014 036% 038 0015  24,00%
08803 08736 00026 0,76% 009002 00028 -2,26% 08502 00175  3,42%
0,197 0,197 193605 -0,03% 01164 00002 2,73% 01144 00004  4,40%

- 2,20% 2,97% 7,89%
Erro médio:

Para verificar a eficacia do método proposto de reconciliacdo segmentada, esta foi
comparada com o método tradicional da reconciliacdo de dados, envolvendo todas as

variaveis simultaneamente.

Tabela 4.3: Resultados da reconciliagao para o caso da destilagdo binaria — volatilidade

relativa constante para o Caso 1

-_ Erro Reconciliagdo Erro  Reconciliagdo  Erro
Medidas = segmentada Unica

| F [ kmol/min [EEERYI 1,0164  -1,64%  1,0181  -1,81%
[ D [kmol/min RS 05060  -1,20% 05115  -2,30%
4,62% 25810  4,62% 25733 4,90%
| B |kmol/min VRIS 05104  -2,08% 05066  -1,32%
[z [molar LA 05002  -0,04% 04993  0,14%
[ x0 [molar NG 08736  0,76% 08751  0,59%
[ xB  [molar  [EEEGERA 01197  -003% 01197  -0,03%

2,20% 1,48% 1,58%

Erro médio:

Tratando-se do Caso 1, com menor numero de estagios, e sendo o caso com menores
valores de variancia, o erro das medidas ndo era elevado (média de 2,20%). Mesmo assim,
as duas formas de reconciliagdo trouxeram melhoras em relacgdo ao erro médio das
medidas, sendo que o método segmentado gerou em uma redu¢ao um pouco maior nesse

percentual.

A Tabela 4.4 apresenta o percentual de erro médio dos valores reconciliados frente aos
valores corretos, comparando a resposta dos dois métodos em estudo, para os cinco casos

propostos e trés cendrios de variancia, sendo estes diferentes em magnitude.
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Tabela 4.4: Comparativo dos erros pelos dois métodos de reconciliagdo com relagdo aos

valores reais para todos os casos estudados

Cendrio a) Casol Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Medidas 2,20% 3,18% 2,26% 1,33% 3,98%
Rec. Segmentada 1,48% 1,92% 2,22% 1,27% 2,99%
Rec. Unica 1,58% 2,60% 15,15% 1,13% 3,16%
Cenario b) Casol Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Medidas 2,97% 4,55% 3,18% 2,72% 1,55%
Rec. Segmentada 3,00% 3,54% 2,10% 2,11% 1,45%
Rec. Unica 3,18% 3,77% 2,71% 2,16% 1,15%
Cendrio c) Casol Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Medidas 7,89% 7,87% 6,56% 4,30% 7,05%
Rec. Segmentada 8,03% 7,36% 5,91% 2,78% 6,95%
Rec. Unica 10,03% 11,61% 5,90% 4,22% 6,74%

Ao se comparar o erro médio das medidas com o das varidveis reconciliadas pelas duas
técnicas, pode-se perceber que o método segmentado apresenta melhor desempenho na
maioria dos casos, mas ndo em todos. Dentre as 15 analises feitas, este método trouxe um
maior beneficio as medidas em 11 delas. Isso faz com que ndo se possa defini-lo como

superior incontestavel, mas ainda assim é uma alternativa que ndo deve ser descartada.

Buscando-se averiguar o efeito do aumento do valor de a no resultado das
reconciliagdes, foi feito o teste para o Caso 2, de 10 estagios, com a iguaisa 2, 5 e 10. Assim,

consegue-se variar a pureza dos componentes, sem alterar o nimero de estagios.

Tabela 4.5: Comparacao do efeito de a na reconciliagdo segmentada para o Caso 2

-- Erro Erro Erro Erro Erro Erro
- Medidas Reconcil. Medidas = Reconcil. Medidas = Reconcil.
DY -605%  054%  -179% | 028%  -160%  0,14%
PSS 338%  038%  234% | 099%  409%  3,33%
DTN 542%  542%  009% | -0,09% -10,83% -10,83%
D 178%  -1,46%  069% | -042%  -2,40%  -3,05%
I EEER 242%  2,42%  234% | 238%  139%  1,39%
BEREEESN o51%  051%  334%  334%  123%  1,23%
BT 270%  2,70%  -1,99% | -1,99% @ 3,67%  3,67%

3,18%  1,92%  1,80% | 1,35%  3,60%  3,38%

Percebe-se que, para todos os valores de a testados, a reconciliacdo de dados trouxe
uma melhora ao erro das medidas Conforme o valor de a aumenta, o resultado da
reconciliacdo passa a ter um percentual de erro médio cada vez mais proximo ao das

medidas. Isso indica que, conforme aumenta-se a pureza dos componentes, aproximando-
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se de valores extremos como 1 e 0, a reconciliacdo encontra mais dificuldades de encontrar
uma solucdo satisfatéria, para um mesmo numero de estagios, ou seja, para 0 mesmo

numero de equag¢des no modelo.

4.2 Coluna Multicomponente — Modelos Termodinamicos Simplificados

Os dois métodos de reconciliagdo propostos até entdo, por terem se mostrado
promissores em um cenario mais simples, foram aplicados em um modelo de coluna com
maior grau de detalhamento. Além do aumento no nimero de componentes, o método de
calculo do equilibrio termodinamico entre as fases evoluiu de um método de volatilidade
relativa constante para um modelo termodinamico local simplificado, especifico para uma
coluna de separacdo entre benzeno, tolueno e xileno (BTX), conforme explicado na secdo
3.2. A rede foi construida a partir de 1369 calculos de ponto de bolha da mistura BTX na
pressdo de 0,85 kgf/cm2, utilizando o software VRTherm empregando modelo ideal para a
fase vapor e o modelo UNIFAC para a fase liquida, com um grid de composi¢des com
uniforme para a composi¢ao da fase liquida. O MTLS BTX usado tem erro médio de 1,6498%
(benzeno), 1,4053% (tolueno) e 4,9678% (xileno) e erro maximo de 3,8639%
(benzeno), 4,5050% (tolueno), 17,5260% (xileno). As Tabela 4.6 e Tabela 4.7 mostram os
valores dos parametros "8" e “Q” para esse método.

Tabela 4.6: Valores dos parametros "8" para MTLS da mistura BTX.

Benzeno; |Tolueno, | Xilenos ‘
04 7,6527 8,7251 15,0137
0, -1970,01 -2672,49 | -8096,46
0 -95,9356 -77,3406 | 127,403
0, 0,0117 -0,0026 -0,0455
05 0,0210 -0,0045 -0,2119

Tabela 4.7: Valores dos parametros “Q” para MTLS da mistura BTX.

Benzeno, | Tolueno, | Xilenos
Q, | 2,00E-07 -0,00013 0,02068
Q, | 4,60E-08 -3,06E-05 | 0,00513
Q5 | 4,83E-11 -3,28E-08 | 5,62E-06

4.2.1 Reconciliagdo envolvendo as Fracbes Molares de dois Componentes

Nesta analise, segue-se a mesma abordagem utilizada para a coluna de destilacao
binaria quanto as composicdes. Ou seja, tratando-se de trés componentes, apenas dois
deles — neste caso, benzeno e tolueno — tiveram suas composi¢des reconciliadas, enquanto

gue o valor da fracdo molar de xileno pode ser obtido por diferenca.
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A composi¢ao da alimentagdo considerada da coluna BTX foi benzeno: 0,5; tolueno: 0,3;
xileno: 0,2 (em fragao molar). Utilizou-se um valor de pressao constante em toda coluna
(P.o;) de 1kgf/cm?. As Tabelas 4.8 e 4.9 mostram os valores utilizados para o teste da
reconciliagdo pelos dois métodos para o Caso 1.a) e seus resultados. A Tabela 4.8 apresenta

os valores de erros médios percentuais para cada caso, para analise da eficacia do método.

Tabela 4.8: Exemplo de dados utilizados na reconciliagcdo para o Caso 1, para reconciliacdo

de dois componentes

Valores Medidas - caso a) Erro
Nominais Média Variancia

[ F [kmo/min [ 1,03852 0,10149 -3,85%
| D [kmo/min [ 0,46551 0,01676 6,90%
2,706 2,48033 0,75100 8,34%
| B [kmol/min [N 0,50078 0,01870 -0,16%
ENrEE o 0,50374 0,00109 -0,75%
| x01 [molar  [OEEW 0,9558 0,0015 -0,59%
| xB1 |[molar  [ENIIER 0,0509 0,0000 2,25%
| 22 [molar  [BE 0,30503 0,00038 11,68%
| xD2 [molar  [RGNER 0,04385 0,00001 -0,12%
| xB2 [molar OB 0,57508 0,00159 -3,39%

Erro médio: 2,80%

Tabela 4.9: Resultados da reconciliagdo pelos dois métodos em estudo para o Caso 1

LLLEICED Reclfrltl?\ica SeI:F:eﬁ::;ia

| F | kmol/min [EEREY 8,60% 1,50%
| 0 |Kkmol/min | 6,90% 9,30% 5,13%
[ L [kmol/min [N -13,67% 8,34%
| B |kmol/min [EEEEETSA 7,91% 2,13%
-0,75% -0,49% -1,38%
-0,59% 1,01% -1,13%
xB1 -2,25% -4,43% 2,21%

| 22 [molar  [EEEENEDY -1,83% -2,30%
| x02  [molar  [EEEERPLY -2,96% -0,20%
| xB2  [molar KL -1,03% 2,68%
Erro 2,80% 5,12% 2,70%

médio:
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Tabela 4.10: Comparativo dos erros pelos dois métodos de reconciliagao

Erro a) Casol Caso 2 Caso 3 Caso 4
Medidas 2,80% 1,84% 1,42% 2,66%
Rec. Segmentada 2,70% 1,65% 18,26% 61,46%
Rec. Unica 5,12% 4,52% 5,79% 43,45%
Erro b) Casol Caso 2 Caso 3 Caso 4
Medidas 4,36% 3,36% 8,12% 2,10%
Rec. Segmentada 3,96% 3,00% 3,81% 10,95%
Rec. Unica 6,93% 6,83% 61,93% 11,56%
Erro c) Casol Caso 2 Caso 3 Caso 4
Medidas 9,73% 5,60% 4,51% 5,07%
Rec. Segmentada 7,80% 5,09% 4,63% 12,90%
Rec. Unica 9,12% 4,82% 6,21% 13,19%

Percebe-se que, somente nos Casos 1 e 2 (8 e 10 estagios, respectivamente) foi possivel
obter alguma consisténcia na resposta e beneficio no tratamento dos dados com a técnica
de RD. Para estas duas colunas, observa-se uma redugdo no erro médio de todas as
reconciliacoes feitas através do método segmentado. As respostas fornecidas pelo método
de reconciliagdo Unica acarretaram um erro médio maior do que o erro das medidas para
os casos 1 e 2 — exceto por uma Unica avaliacao, Caso 2.c. Isso faz com que a superioridade
do método segmentado seja ainda mais clara.

J4 se tratando dos Casos 3 e 4, os erros médios reconciliados por ambos os métodos
foram todos superiores aos erros das préprias medidas. O Caso (20 estdgios) foi excluido
da andlise, pois alguns valores das varidveis reconciliadas foram zerados pelo método,
gerando um erro médio muito elevado, ndo representativo para a mesma. Portanto, a
partir do caso 3 o método ndo pode ser mais considerado eficaz nas condi¢des em que esta

implementado.

A mudanca de um caso para outro, que pode ser o motivo pelo qual a técnica deixa de
funcionar, é o aumento do numero de estagios. Uma coluna com mais estagios consegue
atingir melhor separagdao dos componentes da mistura, gerando valores cada vez mais
extremos de composicdo. Para a coluna BTX utilizada, isso se reflete em valores cada vez
mais proximos de 1 para a composicao do benzeno no topo, e valores aproximadamente
iguais a zero para os demais componentes nessa corrente. Tendo valores muito pequenos
para as medidas das composicGes e, por consequéncia, para suas variancias, o método

deixa de apresentar bons resultados.
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4.2.2 Reconciliagéo Envolvendo todos os Componentes

Visando encontrar uma alternativa para o caso de valores pequenos das variaveis de
composi¢cdao a serem reconciliadas, foi realizada a reconciliagdo geral de todos os
componentes da coluna BTX. Com isto, pode-se desconsiderar na funcdo objetivo os
termos que envolvem valores de composicao pequenos, ja que as demais composicdes nas
correntes de produto estardo representadas no problema e terao valores préximo de um.
Isso foi feito atribuindo-se peso 0 a estas composi¢des, ou seja, multiplicando o termo de
cada uma dessas composi¢des (xD3 e xB1) na fun¢do objetivo por zero. Assim, os valores
pequenos ndo afetam nareconciliacdo e ndo prejudicam a aplicacdo do método nas demais

parcelas.

As condicOes de operacdo e alimentacdo sdo as mesmas do caso discutido na secao
4.2.1. A fim de implementar esta solucdo, foram empregados pesos para cada termo da
fungdo objetivo, conforme indicados na Tabela 4.11. A solugao convencional do problema
de RD tem os termos da fungdo objetivo multiplicados pelos pesos indicados (p,). Ja a
reconciliagdo segmentada é formada pela combina¢do de duas solugdes: uma que leva os
pesos indicados por p; e que gera os resultados das vazoes; e outra na qual a fungao
objetivo é multiplicada pelos valores indicados por p, e que fornece os valores

reconciliados das composicoes.

Tabela 4.11: Pesos atribuidos a cada variavel, para cada solugao.

variaveis F|{D|L|B|zl|z2]|z3|xD1 | xD2 | xD3 | xB1 | xB2 | xB3
Do 111111 ]1]1 1 1 1 1 1 1
D1 1|11]1|1|0|0]|O 0 0 0
D> ojo|jO0|O0O|1|1]|1 1 1 0 0 1 1

Tabela 4.12: Exemplo de dados utilizados na reconciliagao para o Caso 1

P valores Medidas - caso a)
- Nominais Média Variancia Erro
[ F |kmol/min | 1 1,0309 0,0666 -3,09%
[ D [kmol/min | 0,5 0,4356 0,0231 12,89%
2,706 2,7549 0,8490 -1,81%
| B |kmol/min | 0,5 0,5123 0,0247 -2,46%
|z, |molar | 0,5 0,5094 0,0005 -1,88%
| xD; |molar | 0,9500 0,9705 0,0040 -2,16%
0,0500 0,0493 0,0000 1,35%
[z |molar | 0,3 0,0000 0,0006 0,50%
[ xD, [molar | 0,0437 0,0452 0,0000 -3,46%
[ xB, [molar | 0,5563 0,5550 0,0010 0,24%
| z;  |molar | 0,2 0,1992 0,0001 0,40%
| xD; |[molar | 0,0002 0,0002 0,0000 1,29%
[ xB; |[molar | 0,3998 0,3953 0,0005 1,11%

Erro médio: 2,51%
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Tabela 4.13: Erros fornecidos pela reconciliacdo dos trés componentes, através dos dois

métodos em estudo

| F | kmol/min |EEEEEENVEA
| D [ kmol/min [EEEEEPR:ED3
| L [ kmol/min RIS
| B [ kmol/min RIS
-1,88%
-2,16%
1,35%
|z | molar [V
| xD2 | molar [N
| xB2 | molar [EEVPZY
| zs | molar [EEEEVET
| xDs | molar |EEEEEWIFS
[ xBs | molar [EEEEEREC?

Erro médio: 2,51%

Erro

Rec. Unica
5,22%
5,15%

-13,38%
5,29%
-0,88%
-0,80%
-1,01%
1,77%
-5,28%
2,26%
0,29%
2,52%
0,21%

3,39%

Erro

Rec. Segmentada
1,74%
9,54%
-1,81%
-6,05%
-1,08%
-0,80%
-0,74%
1,86%
-5,32%
2,14%
0,26%
2,88%
-0,06%

2,64%

Tabela 4.14: Comparativo dos erros pelos dois métodos de reconciliagao.

Cenario a) Casol Caso2 Caso3 Caso 4
Medidas 2,51% 2,00% 1,67% 2,69%
Rec. Segmentada | 2,64%  2,26% 2,88% 1448,81%
Rec. Unica 3,39% 3,48% 70,59% 200,61%
Cenario b) Casol Caso2 Caso3 Caso 4
Medidas 3,35% 2,56% 3,26% 3,99%
Rec. Segmentada | 3,23%  2,86% 4,26% 1041,05%
Rec. Unica 3,17% 4,26% 6,02% 1086,26%
Cenario c) Casol Caso2 Caso3 Caso 4
Medidas 514% 6,36% 4,86% 4,89%
Rec. Segmentada 2,83% 6,45% 4,59% 1147,26%
Rec. Unica 421% 6,08% 4,61% 1169,35%

O resultado da analise dos erros médios das reconciliagcdes para o cenario estudado na

secao 4.2.2 nao foi satisfatério nem conclusivo. O método segmentado n3ao se mostrou

superior ao Unico, pois na maior parte dos casos, os valores reconciliados apresentaram

maior erro que as medidas em si. Em apenas quatro casos houve melhoria no valor das

medidas, sendo que em dois deles o melhor método foi o segmentado, e nos outros dois,

o método Unico foi superior.

Um possivel motivo para tal comportamento é que, mesmo tendo sido atribuidos peso

zero, algumas varidveis de valores muito pequenos ainda influenciam nos valores finais

reconciliados através dos balancos de massa que sao restricdes do problema de otimizacao

em estudo.
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5 Reconciliagdao com Erro de Modelo

Para os casos descritos nos capitulos anteriores, o mesmo modelo implementado em
MATLAB era utilizado para a geracdo dos dados - que eram posteriormente tratados para
simular as medidas — e para a resolu¢do do problema de reconciliagao. Neste capitulo, sera
discutido o caso em que os dados sdo gerados através de um modelo diferente, no caso,
um modelo da coluna BTX no Aspen Plus v8.8, caracterizando um problema de desvio
sistematico, ou bias, de modelo. Esta situacdo também se refere ao caso em que as
medidas correspondem a dados reais de processo, nos quais, além de erros de medicao,

existe incerteza sobre o modelo do sistema.

O modelo da coluna de destilagdo BTX Aspen Plus é o mesmo empregado no trabalho
de Miiller (2012) e conta com 34 estdgios, sendo a alimenta¢do no 162 estdgio (above-
plate). A composicdo da alimentacdo é dada por Benzeno (componente 1) = 0,61; Tolueno
(componente 2) = 0,25; Xileno (componente 3) = 0,14. Foram definidos os valores de vazao
de destilado (D = 5 kmol min!) e a vazdo de refluxo (L = 12kmol min); o valor de pressdo
no topo (Prpo = 1,1kgf cm2), pressdo no fundo da coluna (Psundo = 1,7kgf cm™) e vazdo
madssica de alimentac3o total (F = 41000 kg hrl). Para o calculo do equilibrio de fases, este
modelo emprega o modelo ideal para a fase vapor e o modelo NRTL para a fase liquida,
com parametros do banco de dados do préprio programa, portanto diferentes do MTLS

construido para a simulagao do sistema BTX.

5.1 Reconciliagdo Empregando Vazoes, Composicoes e Temperatura

A reconciliacdo de dados para esse caso é acrescida dos termos de temperatura no topo
(Ttopo) € no fundo da coluna (Trynq,)- Segue-se a mesma metodologia trabalhada na segdo
4.2.2, com a reconciliacdo de todos os componentes da mistura e aplicando os pesos
anteriormente indicados as variaveis. Trabalha-se com o caso de maior varidncia (caso “c”).
Os termos de temperatura receberam pesos iguais a zero, por serem valores muito
superiores as demais medidas, sendo reconciliados pelo fato de estarem presentes nas

restricdes do modelo termodinamico.
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Tabela 5.1: Valores nominais, medidas, variancia e percentual de erro das medidas frente

aos valores nominais

-- Valores Medidas - caso c) Erro
- Nominais Média Variancia "Dados Reais"
355,92 347,83 5038,26 2,27%
411,25 401,34 6452,40 2,41%
| F [ kmol/min [EEEAT 9,34 36,580 -17,04%
[ D [kmol/min SRS 4,89 9,7476 2,27%
12,00 10,89 61,560 9,24%
| B | kmol/min [EEREPICE 3,00 2,6925 0,52%
[ 21 | molar [EENYTE 0,5829 0,0154 4,17%
[ x01 | molar [TV 0,9465 0,0350 2,56%
[ xB1 | molar [EEWENE 1,46E-06 3,20E-14 0,24%
| 22 | molar [EEPINT 0,2331 0,0027 7,00%
[ x02 | molar [IENPED 0,0254 4,12E-05 11,21%
| xB2 | molar [EEYFPE 0,6212 0,0140 0,21%
[ 3 | molar [EGRTER 0,1513 0,0004 7,26%
| x03 | molar [EEEETIEE 1,14E-08 8,06E-18 3,47%
| xB3 | molar [EEVZE 0,3810 0,0045 0,93%
Erro médio: 4,72%

Tabela 5.2: Percentuais de erro das medidas e das reconciliagdes pelos dois métodos em

relacdo aos valores nominais

-- Erro Erro Erro
- Medidas Rec. Unica Rec. Segmentada
2,27% -4,12% 2,71%
2,41% -4,53% 1,69%
| F | kmol/min [ERAEY 100,00% 3,41%
| D | kmol/min [EPRYSS 100,00% -3,53%
9,24% 100,00% 9,24%
| B | kmol/min [P 100,00% -3,20%
| 21 | molar [EERESS 16,21% 0,25%
2,56% 15,96% -0,73%
| xB1 | molar [EPYES -67470% -1744301%
[ 2 | molar [T 100,00% 3,65%

| xD2 | molar [EEEWILS 100,00% 6,11%
| xB2 | molar [EEPITH 100,00% 7,30%
| 3 | molar [EREY -244,24% 7,11%
T 347%  -1710281037% -1018%
| xB3 | molar [EEEED -163,34% -2,65%

Erro médio: 4,72% 114023310,35% 116358,06%

Erro médio sem xB1 e xD3: 88,34% 3,97%
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Os resultados apresentados pelo tratamento das medidas indicam que, como a
diferenca na ordem de grandeza das medidas e variancias entre as vazdes e as composicdes
é significativa, o método de reconciliacdo numa etapa Unica ndo se mostrou eficaz. Alguns
valores reconciliados foram zerados, originando erros de 100%. J& o método de
reconciliagdo segmentada apresentou um resultado satisfatério, quando se despreza o erro
das varidveis de valores muito pequenos, como a composi¢do de Benzeno no fundo (xB1)
e a composicao de Xileno no topo (xD3). Mesmo estas variaveis tendo peso nulo na fungao
objetivo de reconciliacdo, elas tém seu valor alterado pela rotina indiretamente a fim de
satisfazer os balangos de massa. Entre as provaveis causas desta discrepancia dos valores
pequenos de composicdo estdo a precisdo do algoritmo de otimizacdo e as diferencas de
ordem de grandeza entre as varidveis. Além disso, o MTLS é um modelo simplificado que
apresenta erro médio de 1,6498% para benzeno, 1,4053% para tolueno, e 4,9678% para
xileno em relagdo ao modelo do sistema e ndo inclui explicitamente a restricaio do
somatoério das fragcdes molares, a qual é usada para geracao dos parametros do modelo.

Como tentativa de minimizar os erros percentuais das variaveis “xB1” e “xD3”, além da
variavel ndo ser reconciliada, foram adicionadas duas restricdes na rotina que fixavam o

valor dessas duas varidveis como sendo iguais as suas respectivas medidas.

Tabela 5.3: Valores nominais, reconciliados e erro das medidas e da reconciliagao

Valores Erro Medidas Reconciliagao Erro Rec.
Nominais Segmentada Segmentada
T topo 355,92 2,27% 366,25 -2,90%
T fundo 411,25 2,41% 404,79 1,57%
7,98 -17,04% 8,26 -3,41%

5,00 2,27% 5,18 -3,53%
L 12,00 9,24% 10,89 9,24%
2,98 -0,52% 3,08 -3,20%
21 0,6083 4,17% 0,5935 2,44%
xD1 0,9714 2,56% 1,0033 -3,28%
xB1 1,46E-06 -0,24% 1,46E-06 0%
molar  [ROPENS 7,00% 0,2628 -4,88%
molar  [PEL 11,21% 0,0024 91,49%

| xB2 | molar [BNFFE 0,21% 0,6150 1,21%
[ 23 | molar [BRNEEE -7,26% 0,1509 -6,95%

[ xp3 | molar [BERTE -3,47% 1,10E-08 0%

| xB3 | molar [BNEVFE -0,93% 0,3950 -4,65%

Erro médio: 4,72% 9,27%

Erro médio sem xD2 3,40%
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Com base nessa implementagao com valores muito pequenos fixados, o maior
percentual de erro passou a se encontrar na variavel de composi¢ao de Tolueno no topo,
que também apresenta um valor pequeno de medigdo (xD, = 0,0286) e de variancia
(var xD, = 4,12e~%). Foi possivel, entdo, verificar que é possivel melhorar os valores das

medidas, se os valores de forem fixados.

5.2 Efeito da Inclusdao do termo da Temperatura

O modelo da coluna no Aspen Plus fornece valores de temperatura no topo e no fundo
da coluna. A fim de estudar o efeito da inclusdo das varidveis de temperatura no problema
de reconciliacdo, dentro do vetor das varidveis reconciliadas, comparou-se um caso de
reconciliacdo com estas varidveis e sem as mesmas. Manteve-se o0 mesmo modelo e
estrutura de coluna utilizada até entdo.

Tabela 5.4: Valores nominais, medidas e erros para os problemas com e sem o termo de

temperatura

-- Valores  Medidas Erro Valores Medidas Erro
- Nominais (comT)  (comT) Nominais (semT)  (semT)
35592 37613  -5,68%
411,25 402,73 2,07%
| F | kmol/min IR 8,60 7,70% 7,9852 9,35 -17,04%
| D [kmol/min [N 4,31 13,80% 4,9983 4,88 2,27%
12,00 10,00 16,68% 12,0000 10,89 9,24%
| B [kmol/min [BEEIEE 2,99 -0,31% 2,9868 3,00 -0,52%
D os0s3 06020 1,04% 0,6234 0,5957 4,44%
T os74 09907 -1,99% 10056 0,979 2,56%
B1 1,46E-06  157E-06  -7,35% 0,0026 0,0026 -0,14%
R o505 02712 828% 0,2499 0,2330 6,77%
DN o026 00287 -034% 0,0001  9,60E-05  11,22%
R o625 06930 -11,32% 0,6683 0,6669 0,21%
T o411 o102 768% 0,400 01513  -8,09%
DECEETN 1i0e 08 106608 346% 00000  9,38E-06  -3,23%
T 03775 0397 404% 0,3744 0,3778 -0,93%

E E
S0 6% e
médio: médio:

4,4%
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Tabela 5.5: Comparacdo entre erros das medidas e dos resultados das reconciliagdes para

0 caso com e sem temperatura

Com Temperatura Sem Temperatura
-- Erro Medidas Erro Rec. Err:o Erro Rec.
- nidade Segmentada Medidas Segmentada
| F | kmol/min AL 4,21% -17,04% 2,07%
| D |kmol/min [EEEERGS 8,87% 2,27% -5,82%
16,68% 16,68% 9,24% 3,80%
| B |kmol/min [EEEVEVEA -3,59% -0,52% 15,28%
735%  -1960450,47% -0,14% -0,64%

| 22 [molar [EEEREA -6,81% 6,77% 3,24%
| xD2  [molar  [EEVERA -147,41% 11,22% -62161,23%
[ xB2  [molar  [EEEEEERLY 0,80% 0,21% 7,71%
[ 3 [molar  [ERAER 7,14% -8,09% 12,24%
[ x03  [molar  [EEYER -28413,95% -3,23% 4,28%
| xB3  [molar YA 3,60% -0,93% -3,35%

Erro Médio: 6,1% 16,0% 4,4% 11,9%

Através da Tabela 5.5, pode-se verificar que a presenca ou ndo das varidveis de
temperatura n3ao pode ser vinculada com o desempenho do método. O fator
preponderante quanto ao efeito da reconciliacdo ainda é encontrado nos valores pequenos

das composicdes, suas medidas e variancias.

5.3 Estimacao da composi¢do da alimentacao

Uma das razoes que motivaram esse estudo foi, através do método de reconciliacdo de
dados, verificar a possibilidade de estimar de forma on-line e com precisao adequada a
composicao da carga de uma coluna de destilacdo para calculo de indices de desempenho.
Para tanto, algumas modificagGes foram realizadas nas rotinas, por exemplo, a retirada
desta varidvel da funcdo objetivo de reconciliagdo. Como esses valores ainda estdo
presentes nas restricdes — no balanco material por componente no prato de alimentacao,

elas permanecem no vetor de variadveis.

Foram reconciliados valores para o problema descrito na secdo 4.2.1, sem erro de

modelo e sem uso das temperaturas na reconciliacdao de dados, e conforme aquele descrito
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nas secoes 5.1 e 5.2, empregando o valor da temperatura na reconciliacdo e com erro de

modelo (geragdo de dados a partir do Aspen Plus).

Tabela 5.6: Valores reconciliados para o caso sem erro de modelo — estimacao da

composi¢ao de carga

-- Medidas Erro Reconciliagao Erro
Valores

e Rec.
nidade Nominais Média Varidancia Medidas Segmentada ec
Segmentada
| F [ kmol/min IR 1,13 03240  -12,96% 1,0173 1,73%

| D | kmol/min RGN 049  0,0763  2,20% 0,5155 -3,09%
2,71 2,89 2,7857  -6,79% 2,8898 -6,79%
AT o050 047 00835  543% 0,5018 0,36%

0,9816 0,9131 0,0664 6,97% 0,9816 0,00%
0,0184 0,0189 0,0000 -2,88% 0,0188 -2,19%
0,0058 0,0059 0,0000 -0,73% 0,0058 0,04%
0,5942 0,6436 0,0177 -8,31% 0,6476 -8,98%

Erro médio: 5,78% 2,90%

Tabela 5.7: Valores reconciliados para o caso com erro de modelo — estimacao da

composi¢ao de carga

-- Valores Medidas Erro Rec. Segmentada
- Nominais Média Varidncia Medidas Erro
DTS 35592 35031 5189,9054  1,58% 3656926  -2,75%
RIS 411,25 401,14 68360742  2,46% 4054140  1,42%
| F | kmol/min [BEEE 9,34 365797 -17,04% 82562  -3,41%
| D [kmol/min RN 4,89 9,7476  227% 51765  -3,53%
12,00 10,89 61,5599  9,24% 10,8914  9,24%
| B |kmol/min [BEPET 3,00 2,6925  -0,52%  3,0797  -320%
DS 09714 09465 00350  2,56% 09587  1,30%
DT NS 146606 146E-06 3,20E-14  -0,24%  1,46E-06  -0,24%
DN 00286 00254 412605 1121% 00464  -61,97%
PETRRNEES 06225 06212 00140  021% 06141  1,35%
DN 110608 1,14E-08 80618  -347%  1,14E-08  -3,47%
DS 03775 03810 00045  -0,93% 03959  -4,88%

Erro médio: 4,31% 8,06%

Erro médio sem xD2: 3,16%

O calculo da composicao da alimentacdo pode ser feito através do balan¢co de massa
global (BMG) por componente da coluna, utilizando os valores de vazdes reconciliadas,

indicados na Tabela 5.6 e Tabela 5.7. Assim, temos que:
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Zj

_ D'xDi + B.xBi

F

,i=1,2,3

(5.1)

Tabela 5.8: Resultados estimados para composi¢dao de carga dos dois modelos de coluna.

Correto  Por BMG Erro Correto Por BMG Erro
z1 0,5000 0,5067 -1,3% 0,6083 0,6011 1,2%
72 0,3000 0,3224 -7,5% 0,2506 0,2582 -3,0%
z3 0,2000 0,1710 14,5% 0,1411 0,1477 -4,7%

Com base nos valores fornecidos para a composicdo da carga através do calculo via

Equacao (5. 1) e dados contidos nas Tabela 5.6 e Tabela 5.7, percebe-se que é possivel fazer

a estimacdo da composicdo de carga da coluna, utilizando o método de reconciliagcdo

segmentada, onde os valores pequenos de composi¢cdes foram fixados. Os desvios

encontrados nos valores de z e observados na Tabela 5.8 ndo sdo significativos nesse caso,

mantendo o mérito da resposta.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Medidas podem ser tratadas por diversas técnicas, visando aumentar a eficiéncia das
analises as quais sdo submetidas. A aplicacdo da técnica de reconciliacdo de dados foi
testada para um modelo de coluna de destilagao, visando encontrar medidas mais precisas
e de acordo com os balancos materiais da mesma. Foi proposta uma abordagem que usa
um modelo termodinamico simplificado (MTLS), a fim de se obter um ganho em velocidade

computacional e facilitar a resolu¢ao do problema.

As implementag¢Ges foram realizadas para uma coluna de destilagdo bindria genérica,
baseada na volatilidade relativa entre os componentes, e para uma coluna da mistura
Benzeno-Tolueno-Xileno (BTX). Para a coluna com trés componentes, foi estudada a
reconciliacdo de apenas dois deles e dos trés componentes. Também foram estudadas as
situacdes nas quais o modelo usado na reconciliacdo ndo é mesmo usado na geracdo dos
dados, simulando a situagdo real. Por fim, estudou-se o efeito da varidvel de temperatura

na reconciliacdo.

Foi proposta uma alternativa para a técnica de reconciliagdo, aqui chamada de
reconciliacdo segmentada. Com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que a
mesma se mostra promissora para casos onde as variaveis a serem reconciliadas possuam
ordens de grandeza diferentes, como no caso de vazdes e composicdes. A técnica retornou
as variaveis reconciliadas com os menores valores de erro percentual médio para a maioria
dos casos estudados em relacdo a abordagem da reconciliagio numa etapa Unica. A
desvantagem da reconciliacdo segmentada é que os balancos materiais ndo sao

necessariamente satisfeitos com os dois subconjuntos de varidveis reconciliadas.

Foram encontrados problemas ao se tratar dos casos que representavam colunas de
destilagdo com um ndmero elevado de estagios, com valores de composi¢cdes muito
pequenos para alguns componentes nas correntes de produto. Esses valores pequenos
estao naturalmente associados a valores pequenos de variancia, o que faz com que estes
termos sejam preponderantes na solucao do problema de reconciliacdo. Além deste efeito
numeérico, pode-se atribuir os erros elevados para fragdes molares pequenas, o fato do

MTLS, por se tratar de uma aproximacdo, com precisdo limitada.

A comparacao feita para uma coluna de mesmos parametros através do modelo do

MATLAB (sem termo de temperatura) e outra através do Aspen Plus (com o termo de
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temperatura) no capitulo 4.2.3, indicou que o acréscimo do termo de temperatura ndo
desencadeou uma perda na qualidade do método. Os resultados obtidos foram
comparadveis, de forma que ainda se vincula a perda de eficacia do método aos valores

pequenos de composi¢ao envolvidos na andlise.

Através do capitulo 5.3, foi possivel inferir que a estimag¢ao da composi¢ao de carga da
coluna é vidvel. A reconciliacdo de dados excluindo esta variavel foi reproduzida para dois
casos de coluna BTX, com diferente nimero de estdgios e de acordo com dois casos
estudados (com e sem erro de modelo). Para os dois casos, pode-se encontrar valores
significativamente préximos dos nominais, validando a utilizacdo da técnica com esse

objetivo.

Em suma, a nova alternativa da técnica de RD apresentou resultados satisfatérios,
tendo sido testada para diferentes cenarios. Para os valores de vazdes da coluna, a eficdcia
do método é mais evidente. Ja se tratando das composi¢cGes, os valores muito pequenos
podem prejudicar a analise e um método para evitar os problemas decorrentes disto

devem ser melhor estudados.

Ainda permanece, para trabalhos futuros, a ideia de se trabalhar com vazdes molares
por componente, ao invés das composi¢cdes, buscando minimizar o efeito negativo das
varidveis com baixos valores. Também podem ser analisados o efeito de outro tipo de
funcdo objetivo no problema — por exemplo, quasi-weighted least square estimator, onde
a funcdo leva em conta as diferencas elevadas nos erros das medidas (ZHANG, SHAO, CHEN,
WANG, E QIAN, 2010)- e da adicdo de restricdes mais rigidas quanto as composicdes. Ndo
foi explorado o efeito da estimagdo/correcdo dos parametros do MTLS utilizados durante
a reconciliacdo, alternativa que poderia reduzir a discrepancia antes os modelos. Pode-se
também complementar o estudo com a andlise da reconciliacdo de dados dindmicos, ndo

apenas estacionarios.
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