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RESUMO

Neste trabalho sdo apresentadas estratégias para a estimacdo, em processos
guimicos, de estados, parametros e covariancias do ruido de processo e das
medidas que sao testadas com dados experimentais. Para a estimacéo de estados e
parametros foram implementadas desde a técnica mais tradicional, o filtro estendido
de Kalman (EKF) até as mais modernas da literatura, como o filtro de Kalman
Unscented (UKF) e o Moving Horizon Estimator (MHE). A técnica Autocovariance
Least-Squares (ALS) permite a estimacdo das matrizes de covariancia do processo
e das medidas a partir dos estados medidos dos processos analisados. Trés
processos foram analisados com as técnicas citadas: a reacdo de hidrdlise de
anidrido acético, o aquecimento de um reator de polimerizacdo completamente
carregado (sem iniciador) e por fim oito reacOes diferentes de polimerizagdo em
emulsdo. Os resultados mostraram que uma sintonia por tentativa e erro para as
matrizes de covariancia ndo apresenta um desempenho adequado. Adicionalmente,
o UKF mostra um melhor desempenho, quando comparado com o EKF para o
monitoramento de processos de polimerizacdo regime em batelada com
covariancias obtidas através de otimizacdo direta. Quando a estimacdo da
covariancia com a técnica ALS é implementada e os resultados utilizados em
estimadores estocasticos, o desempenho dos estimadores recursivos melhora
consideravelmente. Além disso, o MHE mostrou ser uma ferramenta robusta para o
monitoramento do coeficiente global de troca térmica (UA) e do calor gerado pela
reacdo para a polimerizagdo em emulsdao em regime semi-continuo. Finalmente,
duas caracteristicas vantajosas da metodologia proposta devem ser destacadas: a
independéncia em relagdo ao valor inicial para o estado UA e o fato de um unico
conjunto de matrizes de covariancia (quando obtida pela técnica ALS) poder ser
utilizado em reacdes diferentes, sem necessidade de sintonizar novamente as

matrizes para cada reacgao.

Palavras-chave: Estimadores estocasticos de estados, Estimadores de covariancia,

calorimetria, hidrolise de anidrido acético, polimerizagcdo em emulséo.



ABSTRACT

In this work, strategies for state, parameter and covariance estimation in chemical
processes are presented and tested with experimental data. For state and parameter
estimation techniqgues have been implemented that spread from the traditional
Extended Kalman Filter (EKF) to the most modern techniques from literature, such as
the Unscented Kalman Filter (UKF) and the Moving Horizon Estimator (MHE). The
Autocovariance Least-Squares technique (ALS) allows the covariance matrices of
the process and measurement noise to be estimated based on the measured states
of the processes analyzed. Three cases were studied using these techniques: the
hydrolysis of acetic anhydride, the warming-up stage of a fully charged
polymerization reactor (without initiator) to the desired temperature and finally, eight
different emulsion polymerization reaction runs. Results showed that determining
covariance matrices by trial and error does not lead to an adequate performance.
Additionally, the UKF presents a better performance than the EKF for batch
polymerization processes with covariance matrices obtained by direct optimization.
When the estimation of the covariance is performed by the ALS technique and they
are used in a stochastic estimator, the performance of the recursive estimators is
considerably improved. Furthermore, the MHE proved to be a robust tool for
monitoring the overall heat transfer coefficient (UA) and the heat of reaction for fed-
batch emulsion polymerization. Finally, two positive features of the proposed
methodology must be highlighted, its low dependency on the initial state condition of
UA and the fact that a unique set of covariance matrices (when obtained by the ALS
technique) can be used for different reaction runs, without the necessity of tuning the

matrices again for each reaction.

Keywords: Stochastic state estimators, covariance estimator, calorimetry, hydrolysis

of acetic anhydride, emulsion polymerization.
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1 INTRODUCAO

A garantia de qualidade de produtos poliméricos tem motivado estudos sobre o
monitoramento e controle com as mais diversas técnicas. Mais especificamente, o
monitoramento de reacdes de polimerizacdo precisa de uma metodologia que
consiga obter em tempo real os valores dos estados e dos parametros de interesse
para poder calcular as a¢des de controle de forma mais sistematica. Outra condigao
gue se espera das técnicas de monitoramento e estimacdo é que sejam robustas,
isto é, que tenham performance satisfatérios as mais diferentes condicbes de
operacao. Por exemplo, um reator calorimétrico pode ser manipulado para trabalhar
em condigbes proximas a adiabética, isoperibolica e isotérmica. Além disso, o
sistema pode estar exposto a perturbacfes que nem sempre podem ser modeladas,
mas em todos 0s casos espera-se que a metodologia de monitoramento permaneca

imune a essas condi¢cOes adversas.

O monitoramento em linha de reatores de polimerizacao pode ser realizado por meio
de técnicas de caracterizacdo off-line, que utilizam equipamentos baseados em
principios fisicos e quimicos (por exemplo, ressonancia magnética nuclear e
cromatografia gasosa). Entre as propriedades poliméricas e suas respectivas
técnicas de medida, pode-se encontrar a seguinte lista de opcbes, que nao é
exaustiva (KAMMONA, O.; CHATZI, E. G. ; KIPARISSIDES, 1999): para a conversao
e composicao de copolimero, tem-se densimetria, ultrassom e espectroscopia
Raman, entre outros; para o peso molecular e sua distribuicdo, a viscosimetria e a
cromatografia de permeacdo em gel; para a distribuicdo de tamanho de particulas,
pode ser usada a difragcdo dindmica de luz, a turbidimetria ou a espectroscopia de
infravermelho proximo. As técnicas anteriores precisam de um tempo e de esforgo
de processamento para obter os valores das propriedades, ja que as medidas
provenientes do sensor ndo sdo diretas. Sendo necessdaria a implementacdo de
calibragbes multivariadas, feitas a partir de outros dados externos e/ou de modelos

heuristicos para finalmente obter as medidas desejadas.



Os estimadores de estados deterministicos tém sido implementados para abordar o
monitoramento de reacdes de polimerizacdo (Hirota, 2009). Contudo, nédo se pode
esquecer que 0s processos estao naturalmente expostos a ruidos e perturbacdes, o
que é ignorado pela natureza deterministica dos observadores. Adicionalmente,
como notado por (Hirota, 2009), um Unico parametro deve ser sintonizado para tais
observadores de estados. A dificuldade surge para o caso de reacfes semelhantes,
ou seja, com a mesma formulagdo e modo de operagdo, pois 0 parametro de
sintonia necessario para obter um monitoramento correto pode ndo ser o0 mesmo

para todas as reacées.

Por outro lado, os estimadores de estados estocasticos tém uma base diferenciada
que permite incluir uma estrutura de distdrbios ou ruidos, levando a uma melhor
representacado do processo. O filtro estendido de Kalman (EKF) tem sido o estimador
de estados tradicional para abordar o monitoramento de estados e parametros no
problema de processos de polimerizacdo (Dimitratos et al. 1989). Embora ja sejam
conhecidas as vantagens e desvantagens do EKF, novas técnicas de estimagao tém
sido difundidas na literatura académica, prometendo mitigar muitos dos problemas
presentes no EKF. Além disso, as novas ferramentas de estimacéo geralmente tém
sido avaliadas com dados simulados, o que pode nao refletir o verdadeiro
desempenho dos estimadores de estados em condigOes reais de operacdo. Por
exemplo, uma pratica muito comum na literatura € utilizar o mesmo modelo para
gerar os dados provenientes da planta e para gerar as estimativas com o estimador
de estados, subestimando o impacto que os erros de modelagem intrinsecos podem

causar no monitoramento.

O filtro de Kalman Unscented (UKF), o estimador de estados de janela deslizante
(em traducgéo livre, Moving Horizon Estimation, MHE) e o Cell Filter (CF) sao
exemplos de novos estimadores estocasticos de estados e parametros que tém
sidos aproveitados na Engenharia Quimica, em geral, ainda de maneira incipiente, e
mais concretamente nos processos poliméricos. Até o presente trabalho, o UKF e o

MHE nunca foram implementados para abordar o problema de estimacdo do



coeficiente global de troca térmica e do calor gerado pela reacdo para diferentes

polimerizacdes em emulsdo com dados experimentais na literatura.

Outro problema inerente aos estimadores estocasticos de estados estd na sintonia
das matrizes de covariancia do processo e das medidas. Esta ndo é uma tarefa
trivial, ja que, dependendo das dimensdes do sistema, a quantidade de parametros a
serem estimados se torna muito grande. Uma abordagem muito comum na literatura
faz uso de heuristica para sintonizar as matrizes de covariancia, isto é, definir por
meio de tentativa e erro um conjunto de matrizes que levem a um melhor
desempenho do monitoramento do processo. Tal metodologia pode ser viavel para
pequenos problemas de um ou dois estados, mas em outros casos uma sintonia
dessa natureza pode levar um tempo consideravel, sem fornecer nenhuma garantia

de que o melhor desempenho do estimador de estados seja adequado.

Sendo assim, neste trabalho sera implementada a técnica Autocovariance Least-
Squares (ALS) para estimar as matrizes de covariancia do processo e das medidas.
Diferentemente da formulacao original da técnica ALS, restrita a sistemas continuos,

essa técnica sera estendida permitindo abordar sistemas em batelada.

OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é propor uma metodologia robusta para o monitoramento
de processos de polimerizacdo em emulsdo, para isso sera necessario realizar as

seguintes etapas:

1) Desenvolver um modelo que represente adequadamente o processo de
polimerizacdo em emulsé&o e a hidrdlise do anidrido acético, incluindo oportunamente
a taxa de geragcdo de calor e o coeficiente global de troca térmica, entre outros
estados. Além disso, 0 modelo deve ser suficientemente robusto para contemplar os

diferentes modos de operacdo do processo.



2) Implementar as técnicas de estimacao estocastica de estados mais modernas,

como por exemplo, o Unscented Kalman filter e o Moving Horizon Estimation.

3) Sintonizar a covariancia do processo e das medidas por meio de otimizacéo direta

e estender a implementacéo da técnica ALS para processos em batelada.

4) Validar as estimacdes anteriores, ou seja, matrizes de covariancia e dos estados
e parametros com dados operacionais reais nos processo de polimerizacdo em

emulsao e da hidrolise do anidrido acético.

5) Testar a robustez da metodologia proposta para diferentes condi¢des iniciais para
o coeficiente global de troca térmica, ja que se pretende dispensar a necessidade de

calibracéo o UA inicial em cada reacéo.

6) Testar a sintonia obtida com a técnica ALS e otimizacdo direta em reacdes
semelhantes, ou seja, provar que uma unica sintonia é suficiente para um conjunto

de reacfes semelhantes.

ESTRUTURA DA TESE

No capitulo 2 é apresentada uma revisdo da classificacdo das diferentes técnicas
calorimétricas e uma revisdo dos principais artigos referentes a utilizacdo da
calorimetria para 0 monitoramento de uma polimerizacdo. Também é apresentada a
deducdo de um balanco de energia de um reator genérico considerando a dindmica
da camisa. Finalmente, uma revisdo das diferentes técnicas calorimétricas é
apresentada, sendo que sdo destacadas as vantagens e desvantagens de cada

uma.



No capitulo 3 sdo apresentados os diferentes estimadores estocasticos utilizados ao
longo do trabalho, assim como a revisdo das aplicacdes, especialmente no contexto
da polimerizacdo. Foram priorizados os artigos referentes a estimacgéo do coeficiente
de troca térmica e o calor de reacdo. Outros métodos interessantes de estimacao de

estados e parametros sao apresentados no fim do capitulo.

No capitulo 4 € apresentada a técnica ALS de estimacao utilizada para sintonizar a
covariancia do processo e das medidas.

No capitulo 5 sdo apresentados 0os materiais e métodos para realizar a reacdo de
hidrélise de anidrido acético em diferentes reatores (Hirota, 2009), e as condicbes
para implementar as reacdes de polimerizacdo em emulsdo analisadas em

diferentes modos de operacédo (Esposito, 2010).

No capitulo 6 € apresentada a tentativa inicial para a estimacdo de estados e
parametros com as técnicas EKF e UKF para a hidrélise de anidrido acético em trés
diferentes reatores. Neste capitulo, uma sintonia manual foi utilizada para sintonizar

a covariancia do processo e das medidas.

No capitulo 7 é apresentado o resultado da estimacéo dos estados e parametros de
um conjunto de diferentes polimerizacdes em emulsdo em batelada com as técnicas
EKF e UKF, com uma covariancia do processo e das medidas obtidas por meio de
otimizacdo direta. Os estados estimados correspondem a temperatura do reator, da

camisa, conversao, ao coeficiente de troca térmica e ao calor de reacao.

No capitulo 8 é apresentado o resultado do monitoramento da hidrolise de anidrido
acético e de uma polimerizacdo em emulsdo em operagdo semi-continua com as
técnicas EKF, UKF e MHE, sendo que a covariancia foi sintonizada com a técnica
ALS.

No capitulo 9 é apresentado o resultado do monitoramento de trés reacdes
diferentes de polimerizacdo em emulsdao em diversos modos de operacdo com a
técnica de estimacdo de estados e parametros MHE. Novamente, foi utilizado um

conjunto universal de matrizes sintonizadas pela técnica ALS.



No capitulo 10 sdo apresentadas as conclusfes deste trabalho e as sugestdes para

possiveis continuacdes, seguidas das referéncias bibliograficas.



2 CALORIMETRIA

Calorimetria pode ser definida como uma forma de medic&o da energia liberada por
um sistema, ou o0 estudo da evolugdo de um sistema em que ocorre uma reacao
(Landau 1996). As aplicacbes de calorimetria na literatura sdo vastas, ja que a
maioria dos processos quimicos libera ou consome alguma quantidade de energia.
Diferentes variagcOes da calorimetria podem ser encontradas na literatura, por
exemplo: a calorimetria diferencial de varredura (DSC), a calorimetria de analise
térmica diferencial (DTA); bombas calorimétricas; calorimetria de solucao;
calorimetria de reacdo; calorimetria acelerada (ARC); entre outras. No presente

capitulo, atencao especial sera prestada a calorimetria de reacéo.

A grande vantagem do uso da técnica esta no fato de que ndo € uma metodologia
invasiva e é de baixo custo. Tendo em conta esses pontos, diversas e mdltiplas
aplicacbes foram apresentadas ao longo das ultimas décadas. Igualmente, diversas
revisoes foram feitas em funcéo dos equipamentos e das aplicacdes, entre as quais

podemos destacar:

Landau (1996) mostrou o crescimento do impacto da calorimetria no meio
académico, uma revisdo dos principios teéricos da técnica e as diferentes aplicacfes
gue podem ser implementadas com a calorimetria, destacando a seguranca e

desenvolvimento do processos.

Stoessel (1997) apresentou uma metodologia para a implementacao da calorimetria
de reacdo na engenharia quimica, na qual se destaca o uso da calorimetria para a

obtencao de parametros cinéticos.

Randzio (1998, 2002) revisaram extensamente os trabalhos publicados nos periodos
de 1992-1997 e de 1998 a 2001. Os dois artigos estdo estruturados assim:
apresentam-se os principios fenomenologicos, as novidades na instrumentagéo, 0s
novos métodos, as novas analises e finalmente as aplicagbes mais recentes em

diferentes areas nos respectivos periodos de tempo.



Ferguson et al. (2000) apresentaram uma revisdo das diversas aplicacdes
calorimétricas. No artigo pode-se encontrar uma analise detalhada da metodologia
utilizada, da instrumentacéo, interpretacéo de resultados, exatiddo e erros comuns

em diversos processos e artigos.

Zielenkiewicz (2008) prop6s uma nova divisdo dos calorimetros baseada em dois
critérios: condi¢des de transferéncia de calor entre meio reacional e a vizinhancga, e
pelas propriedades dindmicas dos calorimetros. A partir destes critérios, foram
definidos seis novos grupos para classificar os calorimetros. Outros trabalhos
abordaram e estudaram anteriormente a classificacdo e as consideracfes técnicas

dos calorimetros (Hansen e Hart, 2004; Hansen, 2001).

Igualmente importante € o conhecimento das op¢ces de sensores para a obtencéo
das diferentes medidas para a calorimetria. Fonseca et al. (2009) apresentam uma
revisdo detalhada dos diversos sensores que podem ser utlizados para o
monitoramento de reacdes de polimerizacdo. Nesta revisdo, encontram-se 0S
diferentes equipamentos, principios de operac¢éo, vantagens e desvantagens para 0s

instrumentos, para a temperatura, pressao, variacdo de nivel e vazao.

2.1 CLASSIFICACAO DA CALORIMETRIA DE REACAO

A classificacdo da calorimetria de reagéo é baseada no balango de energia para um
reator perfeitamente misturado (Gesthuisen et al. 2005). Como existem diferentes
configuragBes técnicas dos equipamentos, pode-se encontrar 0s seguintes trés

casos:



a) Na calorimetria adiabatica, a temperatura da camisa (T.) é controlada e mantida
em um valor aproximadamente igual a temperatura do reator (T;). Nesta técnica o
total de calor gerado pela reacdo é acumulado no reator (ver Figura 1). b) Na
calorimetria isoperibodlica, a temperatura da camisa é mantida constante utilizando
uma vazao alta na camisa de refrigeracdo e a temperatura do reator ndo é
controlada (ver Figura 1). ¢) Na calorimetria isotérmica, a temperatura do reator &

mantida constante através de uma malha de controle (ver Figura 1).
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Figura 1. Perfis de temperatura do reator e da camisa para os diferentes métodos.

2.2 UMA REVISAO DA CALORIMETRIA

A sequir, é apresentada uma breve revisdo dos artigos mais relevantes a respeito da

calorimetria e de suas aplicagoes.

Buruaga et al. (1997) implementaram a calorimetria para estimar a converséo e a
composicdo para uma copolimerizacdo em emulséo. Eles também programaram um
sistema de controle retroalimentado. O trabalho tinha por objetivo testar um sistema
de controle retroalimentado para controle da composicdo de copolimero. Os

resultados experimentais mostraram a viabilidade do projeto para um reator
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calorimétrico (Mettler-Toledo). Para isto, foi necessario incluir um tempo morto de

120 s para o sistema de controle (PI).

Em Buruaga (1998) encontra-se estratégias de controle, baseada em medidas
calorimétricas, voltadas a analise de seguranca do processo, maximizacado da
produtividade e qualidade do produto polimérico final. Os experimentos foram
desenvolvidos num reator calorimétrico RC1 (Mettler-Toledo). Como o software do
equipamento ndo contava com as vazdes de alimentagdo como varidveis
manipuladas, necessarias para o estudo em questdo, o equipamento sofreu uma
modificacdo para a aquisicdo de dados e para o devido célculo da sequéncia das
varidveis manipuladas. No primeiro capitulo, é estudada uma estratégia de controle
para a composicdo, em que sdo utilizas medidas calorimétricas para estimar e
controlar um sistema de copolimerizacdo e terpolimerizacdo em emulsdo em um
reator semicontinuo. A malha de controle é baseado em um modelo do sistema. A
aplicacdo das estratégias de controle foi concluida com sucesso. Posteriormente,
foram apresentados detalhes das estratégias para controlar a velocidade de
polimerizacdo, mediante a manipulacdo da vazdo do monémero menos reativo e do
controle da relagdo dos mondémeros nas particulas, através da manipulacdo do
mondémero mais reativo, tendo em conta em todos 0s casos a seguranca do

Processo.

Em Othman (2000) encontram-se multiplas aplicacdes da calorimetria, estimacéo e
controle, cujo objeto de estudo sdo as reagdes de polimerizagdo. No primeiro
capitulo da tese, é apresentada uma metodologia para estimar o coeficiente de troca
térmica inicial do reator, a partir de um observador de alto ganho, um balanco
energético e as medidas térmicas do reator. A seguir, 0 modelo é estendido para
estimar a perda de calor para o ambiente. Neste caso, um filtro de Kalman linear
também foi implementado. Embora os resultados ndo tenham sido validados, uma
comparacao entre os estimadores mostrou a convergéncia para um mesmo valor
apos um intervalo de tempo. Além disto, foi estudada a estimacdo da conversao e
para isto foi necessario incluir o calor produzido pela reacédo no balanco energético.

O filtro de Kalman foi utilizado novamente, mostrando uma concordancia pobre entre
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o calor simulado e calor de reacdo experimental, um comportamento semelhante foi
observado entre a conversdao simulada e a gravimétrica, para uma
homopolimerizacdo. Para melhorar o desempenho das estimacdes, polinOmios dos
estados chave sao introduzidos com o objetivo de descrever a sua dinamica.
Diferentemente de trabalhos anteriores, tais polinbmios ndo dependem de medidas
ocasionais da conversao gravimétrica, ou do coeficiente global de troca térmica UA,
entre outros. No entanto, para definir os para@metros dos polinbmios € necesséria
uma otimizacao prévia. Finalmente, séo apresentados os resultados das estimativas
de varias reacdes, 0s quais mostraram boa concordancia entre o experimental e o
simulado. Um problema que se pode encontrar com este tipo de metodologia é a
robustez, ou seja, neste trabalho ndo é mostrado o desempenho das estimativas
guando o0 sistema esta sujeito a perturbacbes ou variacdbes na receita de
polimerizacdo. Em outros capitulos, é estudada a estimacdo e o controle para

sistemas em co e terpolimerizacao.

Sayer et al. (2000) estudaram multiplas estratégias de controle para a distribuicdo de
peso molecular e a fracdo de gel. Para isso, um reator calorimétrico comercial RC1
(Mettler-Toledo) foi utilizado com um conjunto de reacdes semi-continuas de
copolimerizacdo em emulsdo. As estratégias de controle da composicdo baseiam-se
nas condi¢des de avidez e semi-avidez de monomeros (falta do monémero no meio
reacional (Stoessel e Ubrich, 2001)), para estudar o efeito nas estratégias sobre a
distribuicdo do peso molecular e a fracdo de gel. Os resultados mostraram que,
diferentemente do que foi reportado na literatura, sob condi¢cdes de avidez, a
formacdo de gel e de polimeros com pesos moleculares menores sdo mais
acentuados. lgualmente, foi possivel controlar simultaneamente a composi¢éo e a

distribuicdo do peso molecular em regime de semi-avidez.

Santos et al. (2000) apresentaram o acoplamento da calorimetria adaptativa com um
estimador de estado para uma copolimerizacdo em emulsdo. Para implementar a
calorimetria adaptativa, algumas medidas privilegiadas sdo necessarias ao longo do
monitoramento. Especificamente, medidas da conversdo gravimétrica sao obtidas

com dez minutos de atraso para atualizar o coeficiente de troca térmica e o calor
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perdido para o ambiente. Nos resultados mostrados pelos autores, um excelente
desempenho na estimacdo individual e global da conversdo dos monémeros foi
obtido. Para poder obter tais medidas off-line a disponibilidade de equipamentos

especializados foi necessaria.

Ubrich et al. (2001) maximizaram a conversao de uma rea¢ao num reator isotérmico.
Para isso, as vazfes de alimentacdo a partir dos dados calorimétricos s&o
otimizadas. Na modelagem, o calor perdido ao meio ambiente € priorizado. Entre os
testes realizados pelos autores, a maior perda de calor € devida a evaporacdo do
meio racional. Parte da vazdo vaporizada € recuperada por meio de um
condensador. Finalmente, os autores consideraram que o calor perdido é
proporcional a pressao de vapor total do sistema, sendo que a pressao de vapor é
estimada utilizando a equacao Clausius-Clapeyron. Os resultados online, off-line e

simulados mostraram que a metodologia proposta é viavel.

Benamor, Colombie e Mckenna (2002) estudaram um observador de alto ganho em
cascata para estimar a conversdo e a composicdo de uma reacdo de
copolimerizacdo em emulsdo. Numa primeira etapa, o coeficiente de troca térmica
inicial foi calibrado, fornecendo-se uma taxa de calor conhecido ao sistema. Para
realizar as estimacfes efetivamente, os autores definiram um série de regras que
devem ser seguidas ao longo da estimacdo. Os resultados mostraram bom
desempenho, mas certa dependéncia é encontrada na inicializacdo da estimacao
para o estado que representa o coeficiente de troca térmica do reator. Os autores
argumentam que o Unico parametro a ser sintonizado foi justamente UA, que poderia
ser facilmente calibrado. Igualmente, no artigo nédo foi detalhada a sintonia do

observador e suas possiveis consequéncias para a implementacao na industria.

Othman et al. (2002) propuseram trajetérias de aquecimento para O reator sem
iniciador, o que foi levado da temperatura ambiente a temperatura de reacao.
Durante o aquecimento do reator, o coeficiente inicial de troca térmica foi estimado
com um filtro e um observador de alto ganho. No estudo foram implementados dois
tipos de aquecimento do reator: um tipo escada e outro em forma de curva. Nos

resultados reportados, os autores ndo encontraram diferengas no desempenho dos
12



dois estimadores para estimar a condicdo inicial de UA. Outro ponto interessante
dos resultados obtidos foi 0 tempo que levou para obter tais estimacdes, em média,

cada estimacédo demorou em torno de cem minutos.

Gesthuisen et al. (2005) apresentaram uma comparagdo entre a calorimetria de
temperatura oscilatoria (TOC) e o filtro estendido de Kalman (EKF). Para modelar o
reator com camisa, diferentes modelos foram propostos, como por exemplo,
considerar a camisa como um CSTR ou um PFR. Em uma analise feita com dados
simulados, encontraram que TOC apresentou melhor desempenho para reatores
com volume menor do que 5 litros e baixa vazdo na camisa. No caso do EKF, o
melhor desempenho foi encontrado em reatores com volume superior a 5 litros e

baixa vazao na camisa de refrigeracao.

Vicente et al. (2002) implementaram estratégias de controle para obter composi¢cdes
definidas e distribucdes de pesos moleculares unimodais e bimodais para um
copolimero de metacrilato de metila. Para isso, foram definidos os perfis 6timos de
alimentacdo dos mondmeros e do agente de transferéncia de cadeia por meio de um
programa de iteracdo dinamica, sendo que tal algoritmo utilizou um modelo
detalhado da copolimerizacdo em emulsdo. Num primeiro caso, a composicéo do
copolimero foi definida de 50/50, com uma distribuicdo de peso molecular unimodal.
Num segundo caso a mesma propor¢cdo do copolimero foi definida com uma
distribuicdo bimodal. A implementacdo experimental mostrou uma boa concordancia
nos dois casos. O sucesso se deve principalmente ao nivel de detalhe do modelo do
sistema e a auséncia de perturbacdes.

Freire e Giudici (2004) estimaram simultaneamente o coeficiente global de troca
térmica e o calor gerado pela reacdo para uma terpolimerizacdo. Para o caso de
estudo foi implementada uma oscilacdo na temperatura do reator, sendo as
estimacoes obtidas através do filtro de Kalman. Os resultados com dados simulados
mostraram um bom desempenho para o acompanhamento do calor gerado pela
reacao e do coeficiente de troca térmica. O resultado mais destacado do artigo esta
na independéncia da condicao inicial do UA: para o caso de estudo, um erro de 500
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% foi introduzido na condic&o inicial e mesmo assim houve uma rapida correcao

para o estado designado.

Freire et al. (2004b) simularam a dupla estimacdo do coeficiente de troca térmica e
do calor de reacdo para uma terpolimerizacdo. Neste caso, um observador de alto
ganho foi implementado simultaneamente a uma estimacdo em cascata. Embora as
simulacées mostrem boa concordéancia para representar os dados simulados, uma
sintonia especial foi utilizada em determinados instantes. Além disso, neste caso,
nao foi simulado um erro na condicdo inicial, como no artigo anterior dos mesmos

autores, o que poderia reforcar a robustez da técnica em relacéo a inicializacao.

Esposito et al. (2006) implementaram um reator em escala de laboratdrio para uma
polimerizacdo em emulsédo. Dois modos de operacéo foram explorados: isoperibdlico
e isotérmico. Os resultados mostraram bom desempenho das duas técnicas para o

monitoramento de 4 reac¢des experimentais.

Esposito et al. (2008) analisaram o efeito da vazdo da camisa de refrigeracdo na
estimacao da conversdo em um reator calorimétrico de pequeno porte. A reacdo
estudada foi uma polimerizacdo em emulsdo. Um sistema de controle da vazéao na
camisa foi implementado, que permite trabalhar com vazao alta ou baixa na camisa.
Trabalharam com quatro reacdes, do seguinte modo: duas reac¢des isoperibdlicas e
duas reacdes isotémicas. A estimacdo da conversao foi feita utilizando a calorimetria
de fluxo de calor e a calorimetria de balancgo térmico. Os resultados mostraram que a
vazdo da camisa de refrigeracdo, nos modos isoperibdlico e isotérmico com
calorimetria de fluxo de calor, ndo tem nenhum efeito na estimacdo da converséo.
Neste caso foi necessario ajustar uma equacao empirica para o coeficiente de troca
térmica entre o reator e a camisa (UA), para o caso onde € utilizado o balanco
térmico com os dois modos de operagcdo anteriores. Melhores estimativas foram
obtidas pelos autores quando utilizaram vaz&o baixa na camisa de refrigeragao,

Para atualizar UA programaram um observador deterministico.

Esposito, Sayer e Araudjo (2010) combinaram a calorimetria de fluxo de calor com o

balanco térmico para estimar o coeficiente de troca térmica entre o reator e a
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camisa, para reacdes semicontinuas de polimerizacdo em emulsdo. Num primeiro
passo € encontrado o valor inicial de UA, através de uma calibracdo externa na
temperatura do reator antes de iniciar a reacéo. As reagdes foram monitoradas com
uma vazao alta na camisa. Além disso, alimentac¢des intermitentes foram feitas ao
longo da reacdo, o que permitiu 0 estudo da estimacdo sob perturbacdes. Os
resultados mostraram um bom desempenho para o0 monitoramento da conversao de
guatro reacdes, mas foi encontrada uma forte dependéncia do valor inicial do
coeficiente global de troca térmica entre o reator e a camisa. Além disto, estimacdes
ruidosas foram obtidas para UA em alguns casos. Esse comportamento pode ser

explicado pelo sobre-ajuste no polinbmio que descreve a dinamica de UA.

Alguns outros resultados interessantes podem ser encontrados em Esposito (2010).
Por exemplo, o estudo da perturbacdo causada pela presenca de inibidor. O estudo
consistiu em adicionar amostras definidas de inibidor em um tempo determinado.
Assim foi possivel analisar a robustez dos métodos propostos a perturbacées
inesperadas. Em outros casos, podem-se encontrar estudos experimentais com
estireno a uma temperatura de reacdo de 80 °C. A importancia desta reacéo esta no
fato da sua elevada temperatura, ao contrario do acetato de vinila, cuja temperatura
tipica de reacédo é 50 °C. Com estireno € necessario considerar um estado adicional
para representar a perda de calor ao ambiente. Para calibrar o coeficiente de troca
térmica inicial, foram exploradas trés técnicas de aquecimento do reator (curva,
rampa e degrau), que, em conjunto com um estimador de estados, permitiram obter
aproximac0Oes para a condicao inicial da etapa de reacédo. Em Esposito (2010) pode-
se encontrar um conjunto de 27 reacbes em diferentes modos de operacdo e

formulacdes.

Hirota (2009) estudou a estimacao conjunta do coeficiente de troca térmica entre o
reator e a camisa e da conversdo. Para isso, implementou um observador de alto
ganho para uma reagdo de polimerizagdo com dois mondmeros. Numa primeira
etapa a reacao foi realizada para obter as medidas experimentais do reator e da
camisa. A seguir, para suavizar as medidas das temperaturas foi utilizado a filtragem

através do algortimo de Savitzky-Golay. Também foi implementada uma etapa de
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calibracdo antes e depois da reacdo para obter UA e a capacidade calorifica do
reator. A estimacédo dos estados foi feita através de uma estrutura em cascata. A
sintonia do observador mostrou a necessidade de definir intervalos de sintonia, ou
seja, para uma mesma reagao, o parametro de sintonia do observador pode variar
de intervalo a intervalo. Varias reacdes foram realizadas com a mesma receita e
obtiveram-se diferentes sintonias para cada uma das reacdes. Na conclusdo do
autor, conclui-se que a calorimetria em cascata inviabiliza a implementacéo para o
monitoramento da polimerizacdo em emulsdo, devido a elevada dependéncia da

sintonia do observador.

Woloszyn e McAuley (2011) apresentaram um estudo para determinar o grau de
importancia dos parametros em um modelo de num sistema de polimerizagéo. A
ideia da técnica foi obter uma hierarquia dos parametros que podem ser
sintonizados ou estimados. A questdo surgiu devido a variedade de valores que
podem ser encontrados na literatura para um mesmo problema, sejam parametros
cinéticos ou termodinamicos, entre outros. No trabalho, foi apresentado um exemplo
em que um conjunto de quarenta parametros devem ser organizado em ordem de
importancia pela técnica. A técnica de estimacdo depende das equacdes de
sensibilidades e da minimizacdo de uma fungcédo objetivo, a qual compara as
medidas estimadas com as experimentais com respeito a variacdo de cada um dos
parametros avaliados. No exemplo proposto, mostrou-se que sO quatro parametros
do total de quarenta apresenta alta sensibilidade no sistema, em outras palavras,
esses quatros parametros precisam ser efetivamente estimados; os outros trinta e
seis parametros podem ser arbitrados a partir de valores disponiveis na literatura.
Os graficos de validacdo mostraram uma alta melhoria entre o simulado e
experimental para o caso em estudo. Outro ponto importante estd na reducao
drastica do universo de parametros a estimar, ja que com um menor conjunto de
parédmetros a serem sintonizados, evitam-se a divergéncia e a nao identificabilidade

do sistema.
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2.3 BALANCO ENERGETICO DE UM REATOR

A calorimetria de reacdo € baseada no balanco de energia do conteudo do reator. A

Figura 2 apresenta um esquema dos diferentes fluxos térmicos. A seguir, €

apresentada a equacéao que representa o balanco global dos fluxos térmicos:

dT,

Cpys + m.Cp} - =
( zj:’ ') dt

Z FCp, (Ti _Tr)+Qr +Q +Q +Q —Qp

Onde Cp,,represente a capacidade calorifica dos elementos introduzidos no reator,

como por exemplo sensores, agitador, resisténcia de calibracao, etc. m;e Cp; sao a

massa e a capacidade especifica do reagente j adicionado ao reator. T, € a

temperatura do reator; F € a vazdo de alimentagdo do componente i, Cp,é a

capacidade calorifica especifica do componente i, T. é a temperatura de alimentagéo

do componente i. Q, € o calor produzido pela reacdo. Q, é o calor transferido do

meio racional & camisa de refrigeragdo. Q, é o calor introduzido no reator devido a

agitacéo, Q. é o calor introduzido pela resisténcia, geralmente utilizada na etapa de

calibragéo do coeficiente de troca térmica e Q, . € o calor perdido ao meio ambiente.

Tce

Figura 2. Fluxos térmicos de um reator com camisa

Tcs
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Para resolver a equacéo diferencial anterior, € necesséario obter uma aproximacao
dos termos que a compdem. Para isto, € necessario desenvolver cada um dos
termos e deixa-los em funcdo de variaveis facilmente mensuraveis ou em funcéo de

equacdes equivalentes.

Em alguns casos, como no reator calorimétrico RC1(Mettler-Toledo), a estimacé&o ou
aproximacao de tais termos pode ser mais facil. Uma outra vantagem de trabalhar
com o RC1 estd na possibilidade de trabalhar em diferentes modos de operacao,
permitindo alcancar condi¢des ideais de operacao.

Entre os termos chaves da equacao estdo o calor gerado pela reacédo e a taxa de
calor transferido do reator a camisa. Em alguns casos, o calor perdido ao meio
ambiente pode ser predominante, dependendo do nivel de isolamento do reator e/ou
da temperatura de reacdo do sistema. Alguns dos termos podem ser
desconsiderados, para isso um andlise de sensibilidade deve ser feita. A seguir, sdo

analisados cada fenémeno presente no sistema em particular.

Q, pode ser representado pela seguinte expressao:

Q =[h (T, ~Tw,,)dA )

Em que h, é o coeficiente de transferéncia entre o meio reacional e a parede interna
do reator; T, € a temperatura do meio reacional; T, é a temperatura da parede do

reator; Xrepresenta a distancia desde a superficie interna do reator através do
reator; e A € a area de transferéncia de calor. A complexidade da equacéo anterior

encontra-se no termo Tw,_,, ja que seria a medida da temperatura na parede do

reator.

No estado estacionario, a taxa de calor transferido entre o meio racional e a camisa

pode ser expressa pela seguinte expressao:
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Qf :UA(Tr _Tc) (3)

Em que U é o coeficiente global de transferéncia de calor; T & a temperatura

aparente da camisa, representada por sua vez pela seguinte equacao:
Tc = (Tcs _Tce )/In (Tcs /Tce) (4)

O T, representa a temperatura de entrada da camisa e T, a temperatura de saida

da camisa. A anterior equacao apresenta uma aproximacdo aceitdvel quando as
temperaturas de entrada e saida da camisa sdo consideravelmente diferentes, e
perde precisdo, conforme a diferenga entre essas duas temperaturas aumenta
(Landau, 1996).

No estado ndo estacionario, a eq. (3) ndo € uma medida exata de Q,, ja que o

acumulo de calor na parede do reator ndo esta representado. Mas, quanto menor a
proporgdo entre a massa do reator e o meio reacional, melhores aproximacdes
podem ser obtidas. No caso do reator RC1 (Mettler-Toledo) e outros reatores sao
necessarias atualizacdes da evolucao do coeficiente global de térmica online. A
seguir, € apresentada uma estimacao do coeficiente global de transferéncia de calor

no inicio e final da reacéo.

Como foi apresentado na eq. (1), € necessario atualizar alguns termos de tempo em
tempo, sendo um dos mais criticos o coeficiente de troca térmica global, pois no
caso de reacOes poliméricas grandes variacfes sao obtidas ao longo da reacao.
Sendo assim, a definicdo de coeficiente de troca térmica global num reator leva a

seguinte equacao:

=—4+—+— ©)

sendo k, a condutividade térmica da parede do reator e h o coeficiente de

transferéncia de calor da camisa do reator. Como k, e h, podem se consideradas
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constantes ao longo da operacdo, o coeficiente de troca térmica global esta

diretamente relacionado com h,, de modo que o conhecimento de um parametro

permite o calculo do outro. Uma forma de estimar o coeficiente de troca térmica
inicial e final € utilizar uma resisténcia externa (ver Figura 2), que fornece uma

quantidade de calor conhecida ao reator (Q.). Sendo assim, a energia dissipada

pela resisténcia elétrica é igual a energia absorvida pelo meio racional em um
periodo de tempo, permitindo o célculo do coeficiente de troca térmica global por

meio da seguinte equacao:
t, t,
UAL (T, —T,)dt :L Q,dt (6)

em que t; e t sdo o tempo inicial e final de calibracdo e Q, € a poténcia da

resisténcia elétrica fornecida ao reator. Esta calibracdo pode ser feita no inicio e no
final da reacdo, jA que no inicio ainda ndo foi adicionado o iniciador e o meio
reacional encontra-se na temperatura de reacdo, enquanto que no final a reacéo ja

foi concluida.

Um dos fatores mais importantes que afetam o coeficiente de troca térmica global
numa reacdo é a viscosidade, por isso, no caso de reacfes de polimerizacéo, o
coeficiente de troca térmica global varia consideravelmente ao longo do tempo. Com
a técnica descrita no paragrafo anterior, pode-se estimar um valor para o coeficiente
de troca térmica global no inicio e no final de cada reacdo. Para obter uma
estimacao de um perfil de fato, pode-se utilizar o seguinte tipo de equacéo sugerido

na literatura:
UA=UA, +(UA, —UA,)®? 7)

em que UA e UA, sdo os coeficiente de troca térmica global inicial e final,

respectivamente, @ € a fragao relativa de solidos e z € um parametro de ajuste. A

equacao anterior pode ser conveniente para estudos off-line, ja& que toda a

informacéo esta disponivel, enquanto que no caso da estimacéao online tal estratégia
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é inviavel porque o parametro UA, s6 pode ser conhecido ao final da rea¢do. Em

alguns casos, repeticdes de uma reacao sao realizadas com a mesma formulacéo,
no entanto, a equacgao previamente descrita ndo prevé a presenca de perturbacdes
no processo, de modo que para uma mesma formulacdo pode-se obter trajetérias
diferentes das previstas para o coeficiente de troca térmica global devido as
perturbacdes. No presente trabalho € utilizado um estimador de estados, que
permitira atualizar online o coeficiente de troca térmica global sem dependéncia com
o estado final e, adicionalmente, tdo pouco sera necessaria sintonia ou equacao

empirica para descrever a evolucdo do coeficiente de troca térmica global.

Outro termo de suma importancia para descrever a evolucdo de uma reacao

calorimétrica (ver eq. (1)), € o calor de reagdo (Q,). O calor gerado pela

polimerizacdo depende das velocidades de polimerizacdo dos mondémeros, por

exemplo, para uma copolimerizacéo:
Q =R\ (-AH, )+ Ry (-AH;) (8)

em que R,e R, sdo as velocidades de polimerizagdo dos mondomeros A e B,

(-AH,)e (-AH;)s&o as entalpias de polimerizacdo dos mondmeros A e B. A

conversao global esta4 diretamente relacionada com o calor gerado pela reagao.

Realizando um balan¢o de massa, obtém-se:
Xgn = [ Qalt/Q ©)
sim 0 r max

Alguns outros termos s&o: R =dm./dt, Q =R (-AH), X  =m_,/m, e
Qux =My, (-AH). Sendo Q,,, o calor total gerado pela reacéo se tivesse 100 % de

conversdo, m,, a massa do mondmero que reagiu e m,a massa de mondémero

presente no reator. Para o presente trabalho, o calor gerado pela reagéo é estimado

por um estimador de estado. A estrutura da funcdo do modelo, sera adicionado um

estado, assim: Q, =w.

21



Como foram utilizadas baixas velocidades de agitacdo, e como a contribuicdo do

calor devido a agitagdo € pequena quando comparada a outras taxas Q,vai ser

desconsiderado no presente trabalho. A perda de calor do reator ao meio ambiente (

Q. ) também pode ser desconsiderada, dependendo do nivel de isolamento do
reator e a temperatura de reagdo do reator. Se necessario, Q. pode ser modelado

como foi apresentado na eq. (3), em que a temperatura do meio ambiente seria Tamp.

Para finalizar os balancos, agora considera-se o balanco energético na camisa do

reator, assim:

dT, .
(mcCpc ) d,[C = _Qf + mec (Tce _Tcs ) - Qloss (10)

em que, m € a massa do fluido refrigerante no interior da camisa, Cp, € calor
especifico do fluido refrigerante, m é a vazao méssica do fluido refrigerante. O calor
perdido ao meio ambiente (Q,) pode seguir a formulacéo apresentada na eq. (3),
mas, ao contrario do meio reacional, pouca ou nenhuma variacdo pode ser
encontrada no coeficiente de troca térmica da camisa ao meio ambiente,

possibilitando a prévia calibracdo deste parametro, nas situacées em que o sistema
tenha perdas consideraveis de calor.

2.4 CALORIMETRIA DE FLUXO DE CALOR

A calorimetria de fluxo de calor parte do principio que a diferenca AT =(Tr—TC) e

medida continuamente (Wiss, 1995). Para isso, a temperatura do reator € controlada
variando a temperatura da camisa, mantendo-se uma vazao alta na camisa de
refrigeracdo. Em outras palavras, o taxa de calor transferido do reator a camisa é

proporcional & seguinte equagao:

22



Qf :UA(Tr _Tc) (11)

Para poder quantificar o calor liberado € necessério conhecer o coeficiente global de
troca térmica. Na secao anterior j& foi introduzida uma técnica para quantificar UA no

inicio e no final da reagéo por meio de uma resisténcia elétrica (Q, ).

O conhecimento de UA € o ponto fundamental da técnica, sendo sua determinacao
baseada nos balancos de energia e de massa do reator e as medidas térmicas. O
tempo de calibracdo pode levar em torno de 45 minutos, como foi reportado por
Kumpinsky (1996). Neste trabalho, pode-se encontrar uma metodologia para estimar
o coeficiente de troca térmica global para um reator calorimétrico RC1. Para obter
este coeficiente, foi aplicada uma rampa de aquecimento a temperaturas inferiores
as da reacao. Os resultados da estimag&o mostraram um bom desempenho quando

comparado com os métodos tradicionais.

2.5 CALORIMETRIA DE COMPENSACAO TERMICA

Na calorimetria de compensacdo térmica, uma resisténcia no meio reacional
compensa o calor perdido a camisa do reator e/ou ambiente por meio de injecao de
calor, mantendo a temperatura do reator constante. Quando uma reacdo exotérmica
€ estudada com esta técnica, menos energia € necessaria para manter a

temperatura do reator constante (Pollard, 2001).

Para obter o comportamento desejado na temperatura do reator e da camisa, duas
malhas de controle sdo necessarios: o primeiro deles € uma malha de controle PID
para manter a temperatura do reator constante, variando a poténcia da resisténcia
elétrica submergida no meio reacional. Um segunda malha de controle PID, mais

lento, € responsavel por controlar a temperatura da camisa numa temperatura

constante, manipulando a vazéo do fluido de refrigeracao (Visentin et al. 2004).
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A grande vantagem da técnica esta no fato de prescindir da obtencdo do coeficiente
de troca térmica global para o balanco de energia, ja que o calor produzido pela

reacao pode ser obtido pelo calor compensado pela resisténcia.

2.6 CALORIMETRIA DE BALANCO TERMICO

A calorimetria do balanco térmico considera o balangco térmico entre o reator e a
camisa. Neste caso, a temperatura do reator € controlada por meio da temperatura
do liquido de refrigeragdo. Para poder determinar a taxa de calor transferido do
reator a camisa, como fica em evidéncia na eq. (10), é necessario conhecer a
temperatura de entrada e de saida da camisa e a vazao do fluido refrigerante (Zogg
et al. 2004).

Nesta técnica, € necessario obter a evolucdo do desempenho do coeficiente de troca
térmica global. Em alguns casos, como sera estudado nos préximos capitulos, uma
inicializacdo correta do coeficiente de troca térmica global é também imprescindivel
para o bom desempenho das estimag¢des do processo. Em alguns trabalhos, podem-
se encontrar equacbes empiricas, como a apresentada na eq. (7), que nao €
recomendada para processos altamente perturbados. Em outras tentativas para
descrever a evolucéo do coeficiente de troca térmica sem depender do estado final,
podemos encontrar a utilizacdo de observadores deterministicos. Entretanto, as

técnicas anteriores tém se mostrado pouco robustas para tal tarefa.

24



2.7 CALORIMETRIA ADAPTATIVA

Nesta técnica a minimizagdo de uma fungdo de ajuste é feita simultaneamente a

coleta de dados. A funcao de ajuste é apresentada pela seguinte equacao:

2

Kk
min J =>" (X0, = X ) (12)
bbby A
X g€ Xam,» representam as medidas gravimétricas do processo e os valores

simulados da conversédo, respectivamente. Esta abordagem inovadora (Esposito,
2010; Fevotte, Barudio e Guillot, 1996; Othman 2000), que utiliza medidas
experimentais, como a conversdo gravimétrica, ndo € muito pratica para uma
implementagédo real no monitoramento de processos online, mas tem uma
importancia intrinseca para o problema de acompanhamento das reacdes de

polimerizacao.

Para descrever os perfis do coeficiente de troca térmica global e do calor perdido ao

ambiente, utilizam-se equacdes do seguinte tipo:
Qloss = bl + bZXsim (13)

UA:UA\)+b3Xsim+b4stim (14)
Nas equacdes anteriores, podem-se observar a presenca dos parametros b; a by, 0s
guais sédo obtidos como resultado da otimizacdo da eq. (12). Mais especificamente,
na otimizagao é procurada a curva da converséo simulada que minimize a distancia

entre a conversao gravimeétrica experimental e a simulada do processo. Outro ponto

importante esta no polindmio que representa cada estado (por exemplo, Q.. e UA),

ja que um polinbmio de grau maior pode levar a um sobre-ajuste que levara a
extrapolar erroneamente a conversdo simulada. Os polinbmios finais foram

selecionadas por tentativa e erro (Othman, 2000). Finalmente, um outro detalhe da
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técnica esta na eq. (14). O termo UA,, que representa o coeficiente de troca térmica
global inicial, é parte fundamental da trajetéria do coeficiente de troca térmica global,
portanto, uma forte dependéncia do resultado em relacéo a UA, pode ser encontrada

se uma calibragéo correta deste parametro nao for realizada.

2.8 CALORIMETRIA ADAPTATIVA SEM O MODELO DE UA

No trabalho de Esposito (2010), pode-se encontrar uma outra variacao da técnica de
calorimetria adaptativa. A ideia é simples, ja que a maior parte das variaveis do
processo € medida, por exemplo, a temperatura do reator, da camisa e a vazao da
camisa. E possivel rearranjar os balancos de energia da camisa e do reator para

eliminar o coeficiente de troca térmica global dos balancos, como apresentado a

seqguir:
. dT
Qf = mec (Tce _Tcs ) _(mcCpc )E - Qloss (15)
dr. dT
Q = [z ijpjj dtr —mCp, (T, - T ) +(m.Cp, )d—tc +Q (16)
i

Utilizando a mesma estrutura de otimizacédo apresentada na calorimetria adaptativa,
mas sem a necessidade de definir um perfil para o coeficiente de troca térmica
global, pode-se resolver novamente o problema de estimagcdo. A conversao
simulada pode ser inferida por meio da eq. (9) a partir do calor de reacéo estimado.
Na eq. (16), o termo representa o calor perdido pela camisa e pelo reator ao

ambiente Q, . Neste caso, a Unica incognita do processo seria a dinamica do calor

perdido ao ambiente. Quatro estratégias podem ser seguidas para defini-la. A
primeira € a definicAo de uma equagéo empirica, em fungéo das variaveis chave da

dindmica do calor perdido ao ambiente como, por exemplo, a temperatura ambiente,
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do reator e da camisa, sendo necessario supor uma estrutura em que a equacao
siga um perfil 16gico e relacionado com o que acontece ao longo da reacado. Este tipo
de equacao depende, tipicamente, de parametros de sintonia para ajustar o perfil

desejado como, por exemplo, e £ na seguinte equacéao:

Qloss = a(Tr _Tamb)ﬁ (17)

Uma segunda opcéo seria utilizar um polinbmio analogo ao utilizado para descrever
o perfil do coeficiente de troca térmica global, apresentado na secdo de calorimetria
adaptativa, obtendo assim uma equacéo do seguinte tipo:

Qloss = b1xsim + bzx : (18)

sim

Ja que Q. considera o total de calor perdido ao ambiente pelo sistema, um

polindbmio tado simples, como o apresentado na eq. (13), pode n&o ser suficiente para
representar esta dinamica. Em todo caso, cabe a funcéo de otimizacao (ver eq. (12))

definir os parametros b, e b,.

Uma terceira opc¢ao é utilizar uma funcéo estendida do processo, estratégia esta que
ja foi apresentada brevemente. Para este efeito, é preciso adicionar uma nova

equacao para representar o calor perdido ao ambiente, da seguinte forma:
Qloss =W (19)

Neste caso seria necessaria a adicdo de uma estratégia adicional para poder obter a
estimacgao do calor perdido, entre as alternativas pode-se citar o tradicional filtro de

Kalman e/ou o observadores deterministicos, entre outros.

Finalmente, a quarta alternativa € a proposicdo de um modelo semi-empirico do
calor perdido ao ambiente. Uma parte da equacdo descreve a fenomenologia
conhecida do processo, embora algumas varidveis ndo representem exatamente o
sistema, enquanto a outra parte da equacdo é uma correcdo por meio de

parametros. Um exemplo desta alternativa € a seguinte equacao:
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Qloss = UAad,O (Tr _Tamb )ﬁ (20)

O termo UA,,, € o coeficiente de troca térmica global da camisa ao meio ambiente.

Como o intuito da presente se¢cdo é a apresentacdo de estratégias de calorimetria
sem a presenca explicita de UA no modelo, uma rapida calibracdo pode ser
elaborada para descrever a dinamica do calor perdido ao ambiente antes de iniciar a
reacdo. O parametro de sintonia f é necessario ja que uma correcdo deve ser feita
na trajetéria do perfil, para poder descrever o total de calor perdido ao ambiente pelo

sistema e ndo unicamente o calor perdido pela camisa (ver eq. 44 de Poco, Danese
e Giudici (2010)).

2.9 COMBINACAO ENTRE CALORIMETRIA DE FLUXO DE CALOR E DE
BALANCO DE ENERGIA

Entre os inconvenientes das duas técnicas anteriores esta a necessidade das
medidas da conversdo gravimétrica. Em tempo real, ndo é possivel disponibilizar
este tipo de medida para realizar um monitoramento adequado. Esposito (2010)
apresentou uma combinacao das técnicas anteriores para viabilizar o monitoramento

em linha.

Para abordar esta questéo, inicialmente uma transformacao deve ser implementada
na funcédo de otimizacédo, de modo que a nova fungédo objetivo seja expressa em

funcéo da temperatura de saida da camisa:
k A
min J=>(T.. -T N
by, by s by ;( cs,2 cs,z) (21)

o simbolo ", significa que a temperatura € estimada. A temperatura estimada vem

da seguinte equacédo do balan¢o de energia da camisa:
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~ 1 dT
T.=T,-| —— || (mCp,)—= 22
cs ce [meCJ((mc pc) dt +Qf +QI055J ( )

Para obter a estimativa da conversdo nesta técnica, um observador de estado de
alto ganho € acoplado para obter a calor gerado pela reacéo, utilizando o balango de
massa (ver eq. (9)). Uma estimativa da conversédo sera gerada a cada instante de
amostragem da temperatura. Note-se que esta frequéncia € diferente das técnicas
anteriores, em que sO era possivel obter uma estimativa a cada ponto de
amostragem do meio reacional. Alguns outros detalhes, como a sintonia do
observador de alto ganho, a inicializacdo do algoritmo, a funcdo de otimizacdo e o
fluxograma da sequéncia de célculos da técnica podem ser encontrados na tese de
Esposito (2010).

No trabalho de Esposito (2010) foram realizados diferentes testes com as trés
Gltimas técnicas em diferentes modos de operacdo. Entre os diferentes
experimentos pode-se encontrar: vinte e sete reacdes de polimerizacdo em emulséo
em batelada e semicontinuas, em modo isoperibélico e isotérmico. Também
diferentes vazdes da camisa de refrigeracdo foram testadas, alta e baixa. Algumas
reacdes utilizaram acetato de vinila e outras estireno, a temperaturas de reacao de

50 e 80 °C, respectivamente.

Os resultados mostraram um bom desempenho para estimar os estados chave do

sistema (UA, Q, e Q.. ), embora as duas primeiras técnicas, calorimetria adaptativa

e calorimetria adaptativa sem o modelo de UA, necessitem de informacao
privilegiada para estimar os perfis da conversdo, coeficiente de troca térmica e o
calor perdido ao ambiente. No entanto, conforme destacado pelo autor, o0s
resultados servem para comparar e fornecer uma visdo geral das trajetérias dos
estados estudados. Outra concluséo interessante diz respeito ao coeficiente de troca
térmica inicial, ja que uma alta dependéncia foi encontrada em relacdo ao valor
inicial desse parametro. Ou seja, a técnica precisa de valores muito bem calibrados
para poder obter um desempenho adequado no monitoramento. Finalmente, a

técnica que ndo depende de medidas da conversdo gravimétrica é apresentada
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nesta secdo. Ela presentou mais dificuldades para fornecer boas estimativas dos
estados chave e pouca robustez, jA que em alguns casos grandes oscilacdes foram
obtidas nas estimacdes do coeficiente de troca térmica global assim como sub ou
sobre-ajustes da conversao simulada. Os melhores resultados obtidos por Esposito,
(2010) foram com uma vazao alta na camisa de refrigeracdo e em alguns casos com

vazao baixa.

2.10 COMBINACAO ENTRE CALORIMETRIA E OBSERVADORES
DETERMINISTICOS

Existem diversos trabalhos que combinaram a calorimetria e os observadores
deterministicos em sistemas de polimerizacao, entre os quais pode-se destacar 0s
trabalhos de Benamor, Colombie e Mckenna, 2002; Hirota, 2009; Othman, 2000,
entre outros. O trabalho de Hirota (2009) apresentou um estudo intitulado: Avaliacéo
de técnicas calorimétricas aplicadas ao monitoramento de processos quimicos. A
seguir, sdo analisado os resultados com o observador néo linear obtidos em (Hirota,
2009).

Os resultados mostraram um bom desempenho quando comparados com os dados
experimentais de validacdo. A evolucdo das conversdes preditas mostrou
concordancia com as medidas gravimétricas e cromatograficas durante as reacoes.
Igualmente, bons resultados foram atingidos para a evolugao do Q, entre o predito e
experimental nas diferentes reagbes. Um detalhe interessante dos resultados
obtidos por (Hirota, 2009) pode ser encontrado na analise da sintonia do parametro

6,, para observador O;. A sintonia de observador de alto ganho apresenta

diferencas dos parametros de sintonia para rea¢des semelhantes, ou seja, a sintonia
de uma reagdo nao pode ser utilizada numa outra reagdo com formulacéo

semelhante.
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Nas conclusdes do trabalho pode-se encontrar e confirmar alguns dos comentarios
gue ja foram mencionados, entre os mais importantes: necessidade de suavizar 0s
dados medidos, a dificuldade na sintonia do observador e o tempo necessario para

calibrar o UA e o (mCp),,,, Para serem fornecidos ao modelo do estimador. Por fim,

pode-se afirmar que € inviavel o uso dessa metodologia para 0 monitoramento em

linha de um processo de polimerizagcdo em emulséo.
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2.11 CONCLUSOES

No presente capitulo foi apresentado um breve resumo da calorimetria e a analise de
diferentes pontos da técnica, tais como:

- Aplicacao da calorimetria em processos poliméricos.
- Modelagem de um reator genérico.
- Monitoramento de reacdes de polimerizacao através da calorimetria.

Especial atencdo foi prestada aos trabalhos de doutorado do Esposito (2010) e
Hirota (2009), os quais versam sobre o monitoramento em linha de reacfes de
polimerizacdo. As andlises e conclusdes obtidas pelos autores serviram como guia
para o presente trabalho. O trabalho de Esposito (2010), rico em dados
experimentais, mostrou problemas para o monitoramento em linha. Das técnicas
analisadas no trabalho, s6 uma nado dependia de medidas gravimétricas do meio
reacional (conversdo). Embora esta Ultima técnica tenha sido a mais promisora para
0 monitoramento, s6 é viavel em algumas condicbes de operacdo e uma forte
dependéncia da condicdo inicial do coeficiente de troca térmica global foi
encontrada. O trabalho de Hirota (2009) mostrou a inviabilidade do monitoramento
em linha com um observador ndo-linear de alto ganho. Isso se deve, principalmente,
pela sintonia do observador, a qual deve ser cuidadosamente definida por tentativa e
erro, e ndo pode ser extrapolada para outras reacdes com formulagcdes idénticas,

entre outros problemas ja discutidos.

Para finalizar, o monitoramento em linha de processos de polimerizagdo apresenta
espaco para propor novas metodologias, as quais devem contornar os problemas
encontrados nos trabalhos anteriormente analisados. No préximo capitulo é
apresentada uma familia de estimadores de estados, 0s quais tém uma

fundamentacéo diferente dos observadores deterministicos.

32



3 ESTIMADORES DE ESTADOS

Muitas aplicacbes na engenharia precisam de um acompanhamento cuidadoso do
que esta acontecendo no sistema. Para tal fim, informag6es preliminares podem ser
obtidas a partir de sensores fisicos que oferecem informacdo rapida de alguns
estados, por exemplo, temperatura, vazao, pressao e nivel sdo excelentes variaveis
para o monitoramento em linha do processo, principalmente, porque os instrumentos
para a sua medicdo sdo baratos e faceis de implementar. Existem outros estados
para os quais infelizmente ndo existem sensores que permitam obter medidas
rapidamente. Embora existam técnicas e/ou equipamentos que permitem estimar
aqueles estados. Estes costumam ser demoradas, o que inviabiliza a implementacao
para o monitoramento em linha de processos quimicos. Outro ponto importante esta
no controle de processos quimicos, jA que na maioria das vezes o estado de
interesse para ser controlado nao € diretamente medido, mas, para obter um melhor
desempenho da estrutura de controle. Fica ressaltada a necessidade da obtencéo
das estimativas dos estados chave em linha.

Os estimadores de estados ndo sdo uma técnica nova, e muitas aplicacées tém sido
feitas ao longo das décadas. Um estimador de estado € composto basicamente de
trés partes: medidas faceis do sistema, como mencionado anteriormente, incluindo
temperatura, vazao, entre outras; um modelo dindmico do sistema, que pode ser
representado, por exemplo, por um conjunto de equacdes diferenciais ordinarias,
equacOes diferenciais parciais, equacfes diferenciais ordinarias e algébricas, e
finalmente um algoritmo que permita conjugar todas as informacgdes anteriores para
obter as estimativas desejadas. Entre os quais podem-se encontrar duas grandes
familias de algoritmos: os estimadores com base deterministica e com base

estocastica.

Entre os artigos pioneiros que se pode encontrar na literatura na area de
estimadores de estados estdo o de Kalman (1960) e o de Luenberger (1966).
Originalmente, os trabalhos utilizaram como base funcbes lineares para o
desenvolvimento dos estimadores de estados, para em seguida passar a

33



formulacbes que consideram modelos néo-lineares baseados em principios
fenomenolégicos do sistema (Patwardhan et al. 2012). No trabalho citado
anteriormente, é apresentado um resumo atual dos desenvolvimentos recentes nas
estruturas dos estimadores de estados estocasticos. Os seguintes tOpicos séo
abordados no estudo: estimadores de estados sem restricdes, estimadores
baseados em otimizacdo, estimadores que consideram restricbes algébricas,
estimadores que consideram equacdes diferencias e algébricas (apenas de index 1),
estimadores que consideram medidas com atraso e estimadores que consideram
medidas lentas e rapidas (multirate). Um exemplo de medida rapida e lenta para
este ultimo tipo de estimador, seria, por exemplo, um processo de polimerizacdo em
que a temperatura é uma medida rapida (pode ser medida cada segundo) e a
distribuicdo do peso molecular é lenta, pois somente pode ser medida através de um
GPC a cada vinte minutos. Embora, ndo seja o objeto de estudo do presente
capitulo, na literatura também podem-se encontrar estimadores de estados

desenvolvidos para sistemas deterministicos.

No trabalho de Dochain (2003) podem-se encontrar um extenso resumo e uma
comparacdo dos diferentes estimadores deterministicos de estados, baseada em
suas principais vantagens e desvantagens. Entre as principais conclusdes estéo:
algumas estruturas precisam de modelos que descrevam quase perfeitamente o
sistema, a inicializacdo da estimacao deve estar proxima do estado inicial verdadeiro

e dificuldades podem ser encontradas para sintonizar o observador.

Nos paragrafos anteriores ficou claro que uma das aplicagdes mais comuns, que
confere a importancia dos estimadores de estados nos processos quimico € o
monitoramento. Os estimadores de estados sdo adequados para trabalhar em
conjunto com outras metodologias para as mais diversas aplicagcdes, como por
exemplo: automacédo e controle, deteccdo de falhas, otimizacdo, planejamento da
producéo (planing e scheduling).

O presente capitulo pretende introduzir os estimadores utilizados posteriormente
nesta tese e, brevemente, alguns outros particularmente relevantes. Sao

apresentados resultados obtidos previamente na literatura para problemas similares
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aos cobertos por esta tese, sdo abordados, principalmente, os trabalhos que
utilizaram estimadores de estados estocasticos em sistemas de polimerizacdo, ou
aplicacbes préximas. Outros aspectos dos estimadores de estados sé&o
apresentados como, por exemplo, o desenvolvimento de novas estruturas para as

diferentes aplicacdes no monitoramento.

O capitulo esté organizado da seguinte maneira: inicialmente, é definida uma fungéo
genérica que serve de base para todos os estimadores de estados e € apresentado
o problema geral de filtragem. As formulacdes dos seguintes estimadores sao
apresentadas: o tradicional filtro de Kalman estendido (EKF), o filtro de Kalman
Unscented (UKF), o estimador de estados de janela deslizante (em traducao livre,
Moving Horizon Estimation, MHE), e, adicionalmente, alguns outros estimadores de

estados tradicionais e ndo convencionais.

Considere um sistema nao-linear descrito pelo seguinte modelo estocastico discreto

no tempo:

{Xkﬂ = (X P+ Wi x(0) =%, (23)

Y :h(xk’ pk)+Vk

em que xeR™ € o vetor de estados, peR™ é o vetor de parametros, yeR™ € o

vetor de varidveis medidas, weR™é o vetor de ruidos de processo eveR"
representa o vetor de ruidos das medidas. Considera-se ainda que ambos os ruidos

tém média zero, sdo independentes no tempo e normalmente distribuidos,
w~N(0,Q) e v~N(0,R), respectivamente. f:R™ -R™é a funcdo do sistema,
h:R™ —R" é a funcio da medicdo e x, representa a condigéo inicial para estados
e parametros no instante zero (x, ~ N'(%,,R,)).

Dependendo do instante da medida ou observagédo (k) utilizados para realizar as
estimacoes, pode-se classificar o problema de estimacéo em trés classes: predicéo,
guando sao utilizadas observacfes anteriores ao instante k; filtragem, quando sdo

utiizadas observacbes até o instante k; suavizacdo, quando sdo utilizadas
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observagcbes posteriores a k. Aqui considera-se o problema de filtragem para
computar o estado atual x, a partir das observagoes {yo,...,yk}, segundo a
abordagem bayesiana. Sendo assim, pode-se escrever a seguinte funcédo densidade
de probabilidade (pdf) condicional, p(xk | Yooeos yk) . aplicando o teorema de Bayes a

funcdo de densidade, obtém-se a seguinte probabilidade a posteriori (Jazwinski,
1970).

p(xk | yo,...,yk): p(yo’r;'( Yi |Xk) p(xk)

_ p(yk | yO""’yk—l’Xk) p(yov-wyk—1lxk) p(Xk)
p(yk | Yoreens yk—l) p(Yo'---' yk—l)
_ p(yk |Xk) p(Xk | yo’---’Yk—1)
P(Yic [ Yoo Vi)

Supondo que o processo segue um processo de Markov, os ruidos das observacdes

(24)

sdo independentes dos estados, as medidas sdo mutuamente independentes, e 0s

ruidos tem média zero (Chen et al. 2004)

Como as observacdes sdo realizadas de forma independente umas de outras e
possuem probabilidade a priori constante, pode-se simplificar a probabilidade no

denominador, sendo assim:

1
p(yklyo,---.yk_1)=; (25)

A equacéo (24) fica:
P(Xi [ Yorens Vi )= 5P (Vi 1% ) P(Xi | Yoo Yies) (26)

Com a equacao de Chapman-Kolmogorov (Jazwinski, 1970), pode-se obter uma

predicdo da distribui¢do p(X, | Yo, Yis):

P [ Yorees Vi) = [ POG X 1) POG 1 Yoo Vi )X, 4 (27)
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Sendo assim, substituindo o termo p(xk | Vo -ens yk) na eq (26), tem-se

P(X [ Yor-ons Vi) = AP (Vi 1%4) [ POG X5 0) POG 1 | Yorovms Vi )IX, 4 (28)

O termo p(yk |xk) é definido pelo modelo de medigéo, p(x,|X,,) € definido pelo
modelo do sistema e p(X, ;| Y, - Y1) representa a distribuicdo a posteriori de x, , .

Claramente, o modelo de estimacéo € dividido em duas etapas: predicdo, quando é

resolvida a probabilidade p(X,,| Y, Yc,) € atualizagéo, quando € implementada

finalmente a equacéo (28).

N&o é possivel resolver equacao (28) analiticamente sem nenhum tipo de suposi¢éao
adicional. Por isso, cada estimador de estados utiliza diferentes hipGteses
simplificadoras nas suas abordagens para poder ser utilizado na pratica. Por
exemplo, o filtro de Kalman supde que as func¢des do sistema e de medicdo séo
lineares e que seus ruidos tém uma distribuicdo de probabilidade Gaussiana de
média zero. Neste caso podem-se encontrar a solugdo analiticamente. Na prética, 0s
modelos dos sistemas sdo representados de modo mais preciso por equacdes nao-
lineares, nesses casos, pode-se considerar os estimadores de estados como sub-
otimos. O filtro de Kalman estendido é a alternativa mais légica, baseado no filtro de
Kalman linear, e resolvendo a questdo da representacdo do sistema através da
linearizacao local das equacdes. Um outro tipo de estimador de estados ndo-linear,
o Filtro de Particulas (PF) relaxa a suposicéo da distribuicdo de probabilidade, ja que

nao mais € necessario considerar o ruido como gaussiano.

Para as distribuicdes de probabilidade p(x, |X.,) € p(Y,|X.), supondo distribuicéo
gaussiana, onde a norma ||x||i\é definida com x" Ax (Jazwinski, 1970):

1 —1/2ka (% )Hé—l

e
(272')n/2 ‘Q‘l/Z (29)

p(Xk | Xk—l) -

37



1 V2] ~h(x)os

p(yk | Xk) - (Zﬂ)n/z ‘R‘llz (30)

3.1 FILTRO ESTENDIDO DE KALMAN (EKF)

A formulacdo pode ser encontrada em diversos livros e artigos da literatura; no
desenvolvimento aqui presente, segue-se em particular a abordagem de Walter e
Pronzato (1997).

Para iniciar, define-se o vetor de estados estendidos, x°, composto pelos estados e

0s parametros a serem estimados. Nos problemas apresentados na secédo de

resultados, os parametros mais comuns a serem estimados sao o calor de reacédo e

o coeficiente de troca térmica global (Q, e UA ), sendo que o vetor de estados

estendido é:
X =[x pJ (31)

A maioria dos modelos que representam o0s sistemas em Engenharia Quimica,
especialmente em processos de polimerizagdo, possuem uma estrutura nao-linear,
impossibilitando o uso do filtro de Kalman linear. A diferenga entre o filtro de Kalman
linear e o estendido consiste na linearizacdo do modelo em torno do ponto de
operacdo mais recente. Este Ultimo detalhe de linearizagdo é um ponto importante
de analise do desempenho do EKF.
O filtro de Kalman estendido também pode ser categorizado como um estimador
recursivo, ja que ocorre apenas uma corre¢do a cada instante de medicdo, que é
realizada por meio de um ganho que € multiplicado pela diferenca entre o estado
medido e o estado estimado correspondente.
Descrevendo inicialmente a etapa de predicdo, tem-se a avaliacdo da funcédo do
sistema utilizando a informacéo do instante anterior, o simbolo ~ indica que se trata
de um vetor estimado
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)A(i/k—l =f (ki—llk—l) (32)

Em seguida, através da equacao que é possivelmente a mais importante de toda a
formulacao, a predicdo da covariancia € realizada. Entdo é a diferenca fundamental

entre os diferentes estimadores recursivos. Para o filtro de Kalman:

A

Pk/k—l = Ak Isk—]lk—lAk +Q (33)

Posteriormente, na etapa de correcdo ocorrem 0s seguintes passos:
&€ o e A
Xy 1k :Xk/k—l+Kk(yk _yk/k—l) (34)

Onde, o ganho é definido por:

A A -1
Ky = Pk/k—lclz (Ck Pk/k—lcl— + R) (35)
Pox = Roa = KGR (36)
Nas equacdes anteriores A, C e Y,,,, sdo definidas como:

of (X, ) of (X, py)
A=  ox opy (37)
0 |

X5

A é a matriz de sensibilidades do sistema.

c- oh(x., p) oh(x.p,)
X, opy

Yiika = he()A(lf/k—l) (39)

(38)

Na literatura podem-se encontrar diversos artigos em que €é analisado o
desempenho do EKF. Por exemplo, Haseltine e Rawlings (2005). realizaram uma
avaliagéo critica do filtro estendido de Kalman e do MHE. Através de exemplos e

casos avaliados, as conclusdes obtidas a respeito do EKF foram as seguintes:
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primeiramente, nas simulacbes em que foi suposto o conhecimento perfeito do
modelo, algo muito dificil de alcancar na pratica, o EKF pode divergir, além disso,
pouca robustez foi encontrada quando condig¢des inicias ruins foram utilizadas para
os estados. E possivel que o EKF estime estados negativos ou estados que n&o tém
sentido fisico, como por exemplo, concentracdes negativas. O Unico beneficio que
foi atribuido ao EKF é o baixo custo computacional.

Schneider e Georgakis (2013), num artigo apropriadamente intitulado “How to NOT
Make the Extended Kalman Filter Fail” (Como NAO fazer o Filtro Estendido de
Kalman falhar, em traducéo livre) contestam o trabalho de Haseltine e Rawlings
(2005). Entre os pontos mais importantes na defesa do EKF pelos autores esta a
comparagdo injusta que vem sendo feita com novas técnicas de estimagdo, que
segundo eles pode passar uma impressdo errada a comunidade cientifica e aos
novos usuarios dos estimadores de estados. Adicionalmente, 0s autores
argumentam que normalmente foi investido muito tempo na sintonia dos novos
estimadores de estados, enquanto pouco esfor¢co foi empreendido para obter o
melhor desempenho do EKF. Para mostrar as vantagens do EKF, Schneider e
Georgakis (2013) utilizaram como estudo de caso o exemplo examinado por
Haseltine e Rawlings (2005), no qual foi comparado o MHE com o EKF. Alguns
outros trabalhos subsequentes também utilizaram o exemplo em discusséo (Zavala,
Laird e Biegler, 2008). Na primeira parte do trabalho foram apresentados resultados
passados do autor principal em relacdo a sintonia da covariancia das medidas, da
condicdo inicial dos estados do estimador de estados e da sua relacédo e importancia
com a covariancia inicial do processo, e finalmente, a metodologia utilizada para
sintonizar a covariancia do processo. Uma primeira critica feita pelos autores esta na
escolha da condicao inicial dos estados e da covariancia inicial utilizados para o EKF

em Haseltine e Rawlings (2005). Para as simulagdes da planta do processo

utilizaram a condig&o inicial x,=[0.5 0.05 O]T, mas para inicializar o EKF utilizaram

T . . N ~
Xo =[O 0 4] , em que as duas primeiras entradas correspondem as concentracoes

dos reagentes e a Uultima, ao produto. Em outras palavras, para o estimador de

estados admite-se que o reator esta completamente carregado de produto. Sobre a
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covariancia inicial do processo, P, :diag(0.52 0.5* 05° )T , 0S autores argumentam

gue isto torna a situacdo ainda mais tendenciosa, ja que tal covariancia atribui muita
confianga a condicao inicial dos estados. Portanto, para eles ndo foi uma surpresa a
falha do EKF nestas condigcbes, mas sim a consequéncia direta da péssima
inicializagédo. Para ilustrar seu ponto, Schneider e Georgakis (2013) apresentaram

. ~ . .~ T ‘A . . e .
uma simulacéo do sistema com a condi¢cdo x, =[O 0 4] e uma covariancia inicial

do processo escolhida através da metodologia proposta pelos autores. A simulagéo
mostrou contundentemente um excelente desempenho do EKF, e, embora nao
tenha sido feita uma comparagdo direta com o desempenho do MHE, pode-se
perceber que o resultado estad no mesmo patamar do MHE. N&o satisfeitos com essa
demonstracdo do desempenho do EKF, milhares de simula¢des foram realizadas
com condicBes iniciais dos estados e ruidos das medidas escolhidos de forma
aleatdria, mas mantendo a sintonia proposta pelos autores. De todas as simulacdes
obtidas no estudo anterior, ndo foi reportado nenhum caso de divergéncia com o
EKF, reforcando a sugestdo de que a divergéncia apresentada em Haseltine e
Rawlings (2005) seja fruto de uma escolha bastante particular das condi¢des iniciais.
Na opinido dos autores, o EKF mantém seu atrativo como método para estimar
estados.

Em outro artigo € possivel encontrar experiéncias reais da implementacao do filtro
de Kalman estendido em reatores industriais em batelada. como por exemplo,
Wilson e Agarwal (1998). No entanto, os autores apresentam sérias criticas ao EKF
e a conveniéncia de implementa-lo em situacdes industriais. Finalmente, apesar da
defesa feita por Schneider e Georgakis (2013), é possivel que o desempenho do

EKF seja verdadeiramente comprometido para condi¢cdes industriais.

3.1.1 Aplicacdes do EKF em reacdes de polimerizacao e afins

Como ja é conhecido, o filtro de Kalman e o filtro de Kalman estendido sdo as
formulacdes mais tradicionais na literatura. Existem milhares de publicacbes nas
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mais diversas areas em que o filtro de Kalman foi implementado, para os mais
diversos fins. Na atualidade, ainda € possivel encontrar alguns trabalho onde é
utilizado o EKF, como por exemplo: (Farasat et al. 2012). No decorrer desta secao,
sdo apresentados os trabalhos mais relevantes do filtro estendido de Kalman em
gue o objeto de estudo € uma reacdo de polimerizagcdo ou em que a estimacédo do
coeficiente de troca térmica e o calor gerado por alguma reacdo é estudada.
Inicialmente sdo apresentados os trabalhos de Gesthuisen et al. (2005) e Freire e

Giudici (2004) e logo serdo detalhados em ordem cronoldgica outros trabalhos afins.

Gesthuisen et al. (2005) apresentaram um trabalho intitulado: Determining the best
reaction calorimetric technique: theorerical development. O artigo € dividido numa
primeira secdo tedrica em que sdo apresentadas as diferentes técnicas
calorimétricas ja apresentadas no capitulo anterior. Depois, é formulado um modelo
fenomenolégico para um CSTR continuo, sendo apresentadas as hipoteses dos
balancos de energia da camisa e do reator. A calorimetria de temperatura oscilatéria
€ apresentada em detalhe, e é comparada com um filtro de Kalman estendido para
estimar o calor de reacdo e o coeficiente de troca térmica global. Para gerar os
dados "reais" da planta, os modelos previamente descritos foram utilizados junto
com perfis definidos para os estados UA e Q,, ou seja, uma trajetoria € definida para
representar o calor de reacdo na planta, e igualmente para o UA. Para estimar os

dois ultimos estados, a funcdo do sistema foi estendida com as duas seguintes

equacoes:
Q=w

UA= W,

Para sintonizar a covariancia do processo e das medidas, foi utilizada a tentativa e
erro como técnica de ajuste. Os resultados mostraram diversos comportamentos, em
alguns casos, o EKF consegue estimar razoavelmente os estados chave (UA e Q,),
mas em outros, em alguns pontos das estimacdes € possivel encontrar fortes

oscilacbes e divergéncias em relagcdo ao perfil desejado. A condicdo de operacao
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ideal para o melhor desempenho do EKF foi a vazdo mais baixa na camisa de
refrigeracdo, para reatores de tamanho superior a 2L. Um dos problemas mais

pronunciados no uso do EKF foi a dificuldade da sintonia de covariancias.

Freire e Giudici (2004) apresentaram uma continuacdo ao trabalho anterior, que
consistia em combinar a calorimetria oscilatéria com o observador de Kalman, que,
ao contréario do filtro de Kalman linear, ndo leva em conta os ruidos do processo e
das medidas. Entretanto, o objetivo € o0 mesmo, ou seja, a obtencdo das estimativas
do coeficiente de troca térmica global e o calor de reacdo ao longo da reacdo. Uma
mesma metodologia foi utilizada para gerar o perfil simulado para UA para os
supostos dados de planta. Neste caso, ao contrario do anterior, 0 observador de
Kalman linear é utilizado para realizar as estimativas junto com os dados medidos a
partir da implementacdo da calorimetria oscilatoria. Para avaliar as estimacoes,
diferentes amplitudes de oscilagdes foram avaliadas. Em alguns casos, a condi¢ao
inicial do coeficiente de troca térmica apresentam um erro muito elevado, comparado
com o verdadeiro valor de UA da planta. Foram obtidos bons resultados em todos os
casos apresentados, independentemente da amplitude de oscilacdo e da condicdo
inicial de UA. Uma das maiores preocupacfes encontradas no trabalho € a sintonia
do observador, mas pouca discussao a esse respeito foi apresentada, apesar de que
essa questao poder comprometer seriamente os resultados e a implementacédo em

condi¢Bes industriais.

Adebekun e Schork (1989) estudaram o acoplamento de um estimador de estados
(EKF) em uma estrutura de controle a uma polimerizagdo continua, com dados
artificiais (obtidos a partir de um modelo). Os resultados mostraram um bom
desempenho nos mais diversos casos apresentados. O maior entrave descrito foi
com relacéo ao erro na condicao inicial, sendo necessario prover o estimador com
inicializagbes corretas ou exatas. Finalmente, as matrizes de covariancias foram

utilizadas como parametros de sintonia para obter o desempenho desejado.

Dimitratos et al. (1989) apresentaram um estudo em que o filtro estendido de
Kalmam foi implementado para o monitoramento de uma copolimerizagdo em

emulsdo. O modelo considera trés estados: as duas concentracées dos mondmeros
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e o0 volume do meio reacional. Os estados medidos correspondem as concentracdes
dos dois monémeros. As duas medidas anteriores ndo sdo muito realistas para o
monitoramento em linha, mas o interesse do trabalho vem do seu carater pioneiro no
acompanhamento da polimerizacdo. Foram exploradas quatro formulacdes do filtro
de Kalman: considerando as estatisticas dos ruidos constantes; expandindo os
estados para estimar o didametro das particulas; aumentando os estados para
atualizar unicamente o ruido do processo e finalmente incorporando estados para
estimar as estatisticas do processo e do sensor simultaneamente. Entre o0s
resultados encontrados, consta que, ao considerar o ruido constante, o filtro pode
divergir se o ruido do processo nao for adequadamente modelado. O resultado mais
promissor do trabalho, por outro lado, diz respeito ao bom desempenho do filtro
projetado para estimar o didmetro das particulas, j& que modelar este tipo de
fendbmeno pode ser de grande dificuldade. Dependendo do sistema, pode néo ser
necessario estimar o ruido do sensor, ja que em algumas condi¢des de operacao ele

pode néo variar significativamente durante o0 monitoramento.

Kozub e Macgregor (1992a) publicaram um trabalho intitulado: State estimation for
semi-batch polymerization reactor. Trés formulagdes foram avaliadas para o
monitoramento de uma copolimerizagdo em emulséo. O filtro de Kalman estendido
foi utilizado como base nas trés formulagcdes. A primeira formulagcédo utilizou
simplesmente o filtro de Kalman para o monitoramento da polimerizacdo. Os
resultados mostraram que essa opcao € de simples e rapida implementacao, porém
uma dependéncia em relagdo ao erro da condicdo inicial do sistema foi percebido
devido a natureza recursiva da formulacdo. Na segunda formulagéo, outro EKF foi
utilizado para diminuir a sensibilidade a erros na condi¢cao inicial do sistema, e 0s
resultados mostraram uma melhoria no monitoramento, o que foi acompanhado de
um aumento da carga computacional. Para mitigar este problema, foi proposto um
procedimento em que o segundo EKF é desligado quando uma melhoria no
monitoramento ndo é obtida. Finalmente, um problema de otimizagcdo, em que sao
utilizadas todas as medidas obtidas, € resolvido. A fungdo otimizada minimiza a
diferenca entre as medidas experimentais e estimadas. Resultados intermediarios

foram obtidos com esta metodologia, um tanto melhores do que os obtidos pela
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primeira técnica e bem préximos dos resultados obtidos pela segunda formulacéo,

mas o custo computacional novamente foi bastante elevado.

Sirohi e Choi (1996) estudaram o monitoramento de estados e parametros em linha
para um processo continuo de polimerizacdo. O filtro de Kalman estendido é
utilizado como técnica de monitoramento, com uma estrutura estendida para estimar
0os parametros de interesse. O estudo utilizou dados simulados a partir de um
modelo para avaliar o estimador de estados. Os parametros chave estimados
correspondem ao calor de reacdo, a distribuicdo de peso molecular e a densidade.
Para sintonizar a covariancia do processo e do sensor, nenhuma técnica em
especial foi relatada. As matrizes foram utilizadas como parametros de ajuste
manual com o objetivo de obter o comportamento desejado. foram apresentados

bons resultados para as estimacdes tedricas de estados e parametros.

Ahn, Park e Rhee (1999) propuseram a estimacdo e o controle de um reator de
polimerizacdo continuo, com o objetivo de controlar a converséo e a distribuicdo do
peso molecular. Para facilitar o problema, um densimetro e um viscosimetro foram
instalados para fornecer medidas auxiliares. O filtro de Kalman estendido foi utilizado
como ferramenta de monitoramento e o controle preditivo ndo-linear como estratégia
de controle. As variaveis manipuladas foram a vaz&o e a temperatura da camisa.
Para realizar as avaliagbes experimentais, as matrizes de covariancia foram
sintonizadas por tentativa e erro. Os resultados mostraram um bom desempenho

para o objetivo proposto, e um desempenho muito superior a um PID.

Prasad et al. (2002) avaliaram teoricamente uma estratégia de controle preditivo
nao-linear e estimagdo para um reator de polimerizacdo de estireno. Para as
estimacdes foi utilizado o filtro estendido de Kalman considerando medidas rapidas e
lentas na estrutura (multirate). As propriedades a serem controladas, que ndo eram
diretamente medidas, foram a distribuicAo de peso molecular e o indice de
polidispersidade. O EKF multirate e a estrutura de controle apresentaram boa
controlabilidade na presenca de perturbacbes. A comparacdo feita com o EKF

simples, ou seja, considerando unicamente as medidas rapidas, mostrou a
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superioridade do EKF multirate. Nenhuma técnica de estimacgéo foi utilizada para

sintonizar a covariancia do processo e as medidas.

Lima et al. (2012) implementaram um filtro de Kalman estendido de ordem reduzida
num processo de copolimerizagcdo com covariancia sintonizada por meio de uma
técnica desenvolvida anteriormente pelos autores (ALS, Odelson et al. 2006). O
modelo do processo é composto por 41 estados e 17 variaveis medidas. O principal
objetivo foi conseguir estimar um processo composto por estados fracamente
observaveis em um sistema de grandes dimensdes, projetar uma estrutura minima
gue represente as perturbacdes do processo e, finalmente, mostrar os beneficios de
estimar as covariancias do processo e das medidas através de uma técnica

apropriada.

3.2 FILTRO DE KALMAN UNSCENTED (UKF)

Comparado com o EKF, o UKF é um estimador de estados relativamente novo. A
primeira publicacdo data de meados dos anos noventa, originalmente proposto por
Julier e Uhlmann (1997), intitulado: New extension of the Kalman filter to nonlinear
systems. Um destaque que pode ser creditado a este trabalho estda no niumero de
citacOes, atualmente da ordem de 2000. Em relacdo as areas de impacto, alguns
campos que tém feito uso do UKF nos mais diversos sistemas, sdo: ciéncias da
computacdo, medicina, engenharia elétrica, mecanica, aeroespacial, ambiental,
acustica, entre muitas outras. No caso da Engenharia Quimica, a primeira
implementacdo data de Romanenko e Castro (2004), cujo trabalho ser& analisado
posteriormente.

Embora o EKF seja o estimador de estados mais amplamente utilizado na literatura,
existem opinides contraditérias a respeito do seu desempenho. O UKF surgiu como
alternativa viavel, principalmente por ser baseado em outros principios. O UKF &
capaz de aproximar também a funcdo de densidade de probabilidade a posteriori,

tais como a Gaussiana, mas usa pontos deterministicos Wan e Merwe (2000). Além
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disso, o UKF evita o célculo do Jacobiano do sistema (das sensibilidades). Algumas
comparacoes teoricas tém sido feitas com o EKF. A opinido geral indica melhor
desempenho do UKF (Kandepu, Foss elmsland, 2008; Qu e Hahn, 2009;
Romanenko, Santos e Afonso, 2004).

No trabalho de Chowdhary e Jategaonkar (2010) pode-se encontrar a formulacao
explicita do UKF para um sistema aumentado dos parametros, nos ruidos do
processo e das medidas. Inicialmente, a formulacdo do estimador de estados UKF é
apresentada de acordo com o equacionamento do sistema (40). Para finalizar, a
formulacdo do UKF é reduzida para o sistema de equacdes (23), que considera o

ruido do processo e das medidas aditivos.

{Xkﬂ =f (Xk’ P » Wi ); X(0) =X, (40)

Y = h(xk’ pk’Vk)

Para iniciar, define-se um novo vetor de estados aumentado nos parametros, nos

ruidos do processo e das medidas:

a T T T i
Xy :|:Xk P W Vk} (41)
Em que o sobrescrito "a" denota que se trata de um vetor aumentado. A dimenséao

do vetor x* é igual a n, =n +n_ +n,+n, . A dimensdo do vetor aumentado € igual a

soma das dimens@es dos vetores de estados, parametros, ruido do processo e das

medidas. A condicao inicial do sistema fica:
a T
x3=[x p; 0 O] (42)

A matriz de covariancia aumentada € definida por:
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o

Pka = (43)

o o o U
o o Y o
o O o o
T O O o

Uma vez definidas as matrizes aumentadas dos estados e da covariancia, inicia-se
um processo iterativo, composto de trés etapas: 1) calculo dos pontos
deterministicos (também conhecido como sigma points), 2) etapa de predicdo e 3)

etapa de atualizacdo-corre¢cdo. Os pontos deterministicos seguem a seguinte

formulacéo:

Tevea =R Kemat< lf)li:ljk—l Re s — é’\} é(a—llk—l] (44)
ra _ | ~x ~W ~vT

X =X X X (45)

¢ =a?(n, +x)-n, (46)

Neste caso, y,;corresponde aos pontos deterministicos dos estados e parametros.

A constante o determina como sao distribuidos os pontos deterministicos em torno

do estado x* e é sintonizada no intervalo de 0.0001 a 1. O parametro x =3—-n €

utilizada para sintonizar o grau de precisdo do estimador. Para calcular os pontos

deterministicos a raiz quadrada da matriz deve ser catlculatdam/If’ka , para isso, a de

composicdo de Cholesky é utilizada neste trabalho.
Etapa de predicéo

A etapa de predicdo é iniciada avaliando-se os pontos deterministicos ou sigma

points atraves da fungcéo nao-linear:

Xk =F (;a?—l/k—l,fl\(,\l—llk—l) (47)

48



Apés a determinacdo destes pontos, obtém-se a predicdo dos estados e da
covariancia, usando os respectivos pesos dos pontos deterministicos (W ), que sao

posteriormente descritos em maiores detalhes:

2n?+1
m
Kers = ZW Ktk (48)
2n?+1 T
Poka = Z W [Z. K1~ Rk 1][7(. ks~ Rl (49)

Etapa de atualizagdo-correcao

A mesma operacdo € implementada na funcdo das medidas, com o0s pontos

deterministicos correspondentes:

h(ﬂ(k/k 1 Xk 1) (50)
2n?+1
= Z_;,Wi Yik (51)
= Zvvic[yi,k_yk][yi,k_yk]T (52)
2n?+1 . T
%5 — ZW [z KIk-1 Xk/k—l][yi,k = (53)

Finalmente o UKF segue a estrutura classica do filtro de Kalman:

K, = Py, P’ (54)
ka kml4_K (y yk) (55)
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lf)k/k = F~)k/k—1 - Kk Pyy KII (56)

No passo de estimacdo seguinte, volta-se a equacdo (44), e repete-se todo o

processo novamente até completar o horizonte de estimacéao.

Os pesos dos pontos deterministicos sao definidos por:

W' = Yo, +2) )
WS Z%na +ﬂ)+(l—a2 + ) (58)
WE =W, = %Z(na Ly 1=234.20, 41 (59)

=a?(Jn, +x)-n, (60)

A constante B é utilizada para incorporar informacao da distribuicdo de probabilidade
dos estados do processo, para o calculo dos pesos dos pontos deterministicos da

covariancia (W). Para distribuicdes Gaussianas, f=2. Para o caso de ruidos

aditivos no processo e nas medidas, ou seja, seguindo o sistema de equacdes (23),

segue-se a mesma metodologia (eqgs. (41) a (60) ), definindo o estado aumentado
T . . .
por X; =[x[ p” , € consequentemente, redimensionando todas as matrizes para

considerar s6 os estados do sistema e os parametros. Para levar em conta Q e R,

simplesmente adicionam-se estes termos ao lado direito das eq. (49) e (52).

2n?+1

Rk = Z W, [Zu kik1 — Xk 1][)(. kik-1 k/k—l]T +Q (61)

2n?+1

= ZW [k = Il — %I +R (62)
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3.2.1 Aplicacdes do UKF em polimerizacéo e na Engenharia Quimica.

Para o problema de monitoramento de uma reacdo de polimerizacdo com o UKF,
nao existem muitos trabalhos que considerem a estimacdo de estados e de
propriedades poliméricas. Além disso, na maioria dos trabalhos que avaliam o UKF,
foram analisados dados simulados e sem erro no modelo do processo, ou seja, 0
mesmo modelo utilizado para gerar os dados simulados foi o utilizado para realizar
as estimativas no algoritmo do estimador de estado. A seguir, sdo apresentados
alguns artigos relevantes em que o sistema de estudo € uma reacdo de

polimerizacao ou alguma aplicacao relevante em Engenharia Quimica.

Romanenko e Castro (2004) apresentaram o que pode ser a primeira aplicacdo do
UKF em Engenharia Quimica. Os estimadores de estados sdo implementados
diretamente em um reator tedrico onde acontece uma reacao irreversivel altamente
exotérmica A— B. Um detalhe interessante do problema de monitoramento esta no
namero de estados medidos, pois, dos quatro estados estimados, trés sdo medidos.
As simulac6es mostraram a superioridade do UKF sobre o EKF, ja que o UKF nédo
tem uma etapa de linearizacdo do modelo, e portanto o UKF pode ser utilizado nas
mais diversas condi¢cbes. Em alguns casos, como foi mostrado no trabalho, o EKF
divergiu, lembrando que as simulag6es foram feitas utilizando um modelo perfeito do
processo, ou seja, as melhores condicdes de operacao foram fornecidas aos filtros
para analisar o seu desempenho, sem contar que a maioria dos estados foi medida.
Finalmente, nenhuma técnica de sintonia foi utilizada para o ruido do processo e do

Sensor.

Dando continuidade ao trabalho apresentado previamente, Romanenko, Santos e
Afonso (2004) compararam o UKF e o EKF em um sistema onde acontece uma
reacdo acido-base. Ao contrario do trabalho anterior, 0 modelo do sensor nédo &

trivial, ja que neste caso, a Unica variavel medida € o potencial de hidrogénio ibnico
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(pH). Por isso, um modelo deve ser incluido para relacionar a concentragdo de H™ e
o valor indicado de pH, para poder realizar o monitoramento. Novamente, o UKF
apresentou um desempenho superior quando comparado com o EKF, para um
processo quimico em que uma forte ndo-linearidade esta presente no modelo do
sensor. O erro quadratico médio do UKF foi menor em todos os casos analisados,
por exemplo, quando foi considerado o conhecimento perfeito do modelo do
processo ou com quando foi considerado um pequeno erro no modelo. Os
resultados foram analisados com dados simulados e nenhum estudo foi feito para a

estimativa da covariancia.

Vachhani, Narasimhan e Rengaswamy (2006) combinaram a técnica UKF com o
Recursive Nonlinear Dynamic Data Reconciliation (RNDDR) para obter a técnica
Unscented Recursive Nonlinear Dynamic Data Reconciliation (URNDDR). O
problema consiste em que a técnica RNDDR é baseada no EKF, por isso,
linearizagcdes devem ser feitas em cada instante de estimagdo. Para evitar isto, 0
UKF é proposto como uma técnica alternativa de estimacédo para o0 RNDDR. Uma
das grandes vantagens do RNDDR estd em garantir que os estados respeitem as
restricdes impostas pelo usuario. A formulacdo do RNDDR curiosamente segue uma
estrutura muito semelhante & do MHE. Nos resultados foram mostrados varios
exemplos de aplicacdo na Engenharia Quimica, em especial, em um dos casos, a
estrutura tradicional do UKF, falha ao estimar, sendo que o estimador diverge.
Quando o RNDDR é implementado as estimacdes melhoram, mas nos instantes
iniciais as estimacdes apresentam algumas oscilacdes, porque a técnica nao
considera restricbes no calculo da covariancia. Finalmente segundo os autores, a
nova proposta, 0 URNDDR, consegue resolver todos os problemas presentes nas

metodologias anteriores e obter excelentes estimativas dos estados.

7

Kandepu, Foss e Imsland (2008) propuseram uma extensdo do UKF na qual é
possivel considerar restricbes nos estados, por exemplo, com a nova formulagéo é
possivel definir que os estados da concentracdo nao possuam estimacdes negativas
ao longo do monitoramento. Os resultados dos quatro exemplos analisados

mostraram que o UKF teve, em comparagdao com o EKF com a mesma sintonia, um
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desempenho superior, seja em simulacdes de Monte Carlo ou de analise de
sensibilidade em relacdo a condicéo inicial do sistema. Igual concluséo foi obtida no
caso da formulagdo que considera restricdes nos estados para o UKF. Além disso,
0s autores consideram que o UKF com restrigbes na formulagdo pode ser uma

alternativa ao MHE, ja que o custo computacional € muito inferior.

Kolas, Foss e Schei (2009) apresentaram uma revisdo das diferentes estruturas
disponiveis do UKF e uma metodologia para adicionar restricdes aos estados nas
diferentes formulacées do UKF, comparando o com o filtro de Kalman estendido. As
formulacdes do UKF apresentadas foram: UKF com ruido do processo e do sensor
aditivos na funcéo do sistema; UKF adicionando o ruido do processo na covariancia
atualizada; UKF incorporando o ruido do processo e das medidas na covariancia
atualizada e uma reformulacdo proposta pelos autores. Os resultados mostraram
gue adicionar complexidade na formulacdo tem consequéncia sobre o custo
computacional, mas também um aumento na qualidade da estimacédo. Igualmente,
adicionar restricbes ao sistema nédo foi uma tarefa trivial, ja que em alguns casos €

possivel que esta metodologia introduza singularidades ao problema.

Teixeira et al. (2010) compararam diversos estimadores de estados baseados no
UKF, em que o objetivo era analisar o efeito das restricdes e do erro da condicéo
inicial nas estimativas das diferentes formulacdes. Para isso, dois exemplos
ilustrativos de processos quimicos foram utilizados. Para a analise, um estudo de
Monte Carlo foi realizado com cem realizacdes, e o0 erro médio quadratico foi
utilizado como indice de desempenho. Os resultados mostraram que as formulacdes
gue utilizaram a versdo com restricdes foram muito superiores ao UKF. Quando os
estimadores foram analisados supondo um conhecimento perfeito da condigé&o inicial
do sistema, os estimadores mostraram desempenho semelhante, mas quando um
erro foi introduzido na condicdo inicial, o UKF violam as restricdes fisicas do
processo, estimando o estado correspondente a concentracdo com valores

negativos.

Mandela et al. (2010) consideraram a formulag&o dos estimadores de estados EKF e

UKF para sistemas de equacdes diferenciais e algébricas. Na formulacdo do EKF
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pode-se considerar equacdes diferenciais e algébricas para a funcdo da medida. No
caso do UKF, a formulacdo apresentada sO0 considera sistemas diferenciais e
algébricos semiexplicitos de indice 1. O desempenho das novas formulacdes dos
estimadores de estados foi avaliado em dois exemplos tedricos. A mesma sintonia
da covariancia foi utilizada para comparar os resultados, mas nao foi encontrada
informacdo de como sintonizar as covariancias para sistemas de equacdes
diferenciais e algébricas, também ndo foi utilizado nenhum exemplo com equac¢des
diferenciais nas medidas. Mandela et al. (2012) estenderam a técnica URNDDR para
resolver os dois seguintes problemas: casos em que existem restricbes nao-lineares
e inequacBes como restricdes, e 0s aspectos técnicos do tempo computacional da
técnica URNDDR. Uma nova técnica foi proposta intitulada: Constrained Unscented
Recursive Estimator (CURE) em que os problemas do URNDDR pretendem ser
solucionados. S&o analisados trés exemplos. No primeiro, fica muito clara a reducao
do tempo computacional obtido pela técnica CURE em comparacdo com o
URNDDR. No segundo exemplo é adicionada uma restricdo nao convexa, impedindo
a comparacdo com as outras técnicas, e novamente as estimacfes responderam
positivamente quando comparado com o estado verdadeiro do sistema. No exemplo
final, uma torre de destilacdo reativa é analisada, a qual contém dois reagentes,
duas correntes de alimentacdo, 22 pratos, um reboiler parcial e um condensador
total. Neste caso a restricdo a ser respeitada € que a soma da concentragdo molar
de todos os componentes deve ser igual a um em todos os pratos. O modelo final
obtido tem um conjunto de equacfes diferenciais e algébricas que foi convertido a
um sistema de equacdes diferenciais ordinarias. Novamente, bons resultados foram

obtidos nas estimacfes apresentadas com a nova técnica CURE.

Galdeano, Asteasuain e Sanchez (2011) compararam diferentes estimadores de
estados baseados UKF em um processo continuo de polimerizacdo com estireno e
numa copolimerizacdo de acetato de vinila - metacrilato de metila. Os estimadores
de estados que s&o encontrados no trabalho séo a verséo do UKF com restricoes, o
Unscented Recursive Nonlinear Dynamic Data Reconciliation (URNDDR) e, além
deste conjunto, o tradicional filtro de Kalman estendido. As formulagbes dos

estimadores anteriores ndo foram consideradas na sua forma classica, ou seja,
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considerando apenas medidas rapidas (ex. temperatura). Todos os estimadores de
estados foram comparados na formulagdo multirate. A medida lenta utilizada no
trabalho foi a distribuicdo de peso molecular. Os resultados mostraram que um
tempo longo de amostragem no estado medido lento, deteriorou a qualidade das
estimativas nos processos de polimerizacdo. Um maior tempo computacional &
necessario. Entre os estimadores de estados analisados, o UKF é o candidato mais
forte para ser também implementado para o monitoramento em linha de processos
de polimerizacdo em condi¢cdes industrias. Os resultados analisados no trabalho
foram baseados no analise de dados simulados e nenhuma técnica de estimacao de

covariancia foi utilizada.

3.3 MOVING HORIZON ESTIMATION (MHE)

Moving Horizon Estimation é um método de estimacdo de estados que pode
considerar restricdes na sua formulacéo, tendo sido objeto de estudo para 0os mais
diversos fins (Rao e Rawlings, 2002; Zavala, Laird e Biegler, 2008). Ao contrario dos
estimadores recursivos (ex. EKF e UKF), o MHE é baseado em um problema de
otimizacdo quadratico que considera uma janela deslizantede estimacéo (ver Figura
3).

sliding window

B

Figura 3. Estratégia do estimador de estados de janela deslizante (MHE)
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Inicialmente, se considera-se o problema de otimizacdo com todas as medidas
disponiveis, para estimar as trajetorias dos estados, em um determinado momento a
otimizacao ficaria intratavel, impossivel de resolver em tempo computacional habil.
Para contornar este problema, podem-se considerar apenas as ultimas N medidas
para obter uma estimacdo dos estados, como se fosse uma janela mével de
comprimento fixo, de modo que, em cada instante de operacdo k, quando houver
uma nova medida disponivel, a janela avanca um instante de tempo e repete-se a

otimizacao, levando a um problema de otimizacdo de minimos quadrados.

Claramente, uma das consequéncias de implementar o MHE repercute no tempo
computacional, ja que é preciso resolver um problema de otimizacdo a cada instante
de operacgdo, algo extremamente mais custoso do que o0s estimadores recursivos
apresentados previamente. Além disso, Ungarala, Li e Chen (2008) adverte que a
hipotese de que o processo siga uma distribuicdo Gaussiana pode néo ser
respeitado por sistemas nao-lineares. A seguir apresenta-se 0 equacionamento do
MHE, através de uma interpretacdo probabilista. O procedimento com mais detalhes
pode ser encontrado nas seguintes referencias de Rao e Rawlings (2002) e Lopez-
Negrete (2011).

Considera-se inicialmente a probabilidade condicional dos seguintes estados

{X--X dadas as observacdes {y;,...Y,}. Aplicando-se o teorema de Bayes,
obtem-se:
P(Yorro Vi %) P(%%) _ P(Ys' 1 X5 ) p(Xs)

P(Xor X | Yoreens Vi )= 0(Yorm Yi) - p(YOk) (63)

Querendo resolver o seguinte problema
arg max p(Xs 1Y)
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Para poder resolver isto, € necessario implementar as seguintes suposicdes: 0
processo seja Gaussiano, que as funcdes do sistemas e a medicdo sejam
duplamente diferenciaveis e ndo singulares, que os ruidos sejam mutuamente
independentes e aditivos, e finalmente, unicamente sdo considerados os ultimos N
pontos de estimacdo no problema de otimizacéo (ver Rao e Rawlings (2002)). Sendo

assim sera obtido o seguinte problema de otimizacéao:

1 1
V/(XO""'XK+1):(D(XK—N)+_ Z Hyl_h(xl)‘;A_‘__ ‘XI+1 f(Xl)‘(ZTI (64)
2|=k—N 2 I=N
T 1I:k—N—l
arg min =(x,—%) []s'(%—%) s v/ Ry,
” 1I=k—N—1 T "
oW Qw,
D (X, y)=1sa (65)

O termo ® é chamado do arrival cost, o qual representa toda a informacao que nao
foi considerada na janela de estimacdo (N). Uma pratica comum para aproximar o

arrival cost € por meio da seguinte substituicao:

1

CD(Xk—N ) = EHXk—N —X_n H;;lN

Sendo X, , uma predicdo do modelo e do estimador de estados. A covariancia I,

€ calculada utilizando uma propagacdo como foi apresentado anteriormente com o

EKF. Finalmente a formulacdo do MHE fica:
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2

=k-1
Xig— f (X| )‘

2 I-N Q"
S.a
X =T (X| )+W| (66)
y, =h(x)+Vv,

Ungarala (2009) apresentou uma revisdo das técnicas recursivas disponiveis que
podem ser implementadas no arrival cost do MHE, entre as técnicas analisadas
estdo: EKF, UKF, Particle Filter (PF) e Cell Filter (CF). Um estudo de Monte Carlo foi
realizado, cobrindo os seguintes casos: condi¢do inicial exata, condicao inicial
desconhecida e erro no modelo do estimador. Diversos resultados foram obtidos e
tabelados, analisando também o efeito do tamanho da janela de estimacédo no MHE.
Na conclusdo do autor, o trabalho mostrou que o EKF n&do é a melhor opcéo para

ser implementado no arrival cost.

3.3.1 Aplicacdes do MHE na polimerizacdo e na Engenharia Quimica

As implementacfes do MHE para processo de polimerizacdo sao muito reduzidas.
Por outro lado, podem-se encontrar muitos avan¢os na estrutura do MHE, e no
acoplamento com malhas de controle. Na continuacdo serdo apresentados alguns

artigos relevantes para o presente trabalho.

Zavala, Laird e Biegler (2008) desenvolveram uma estratégia de solucdo para o
problema de otimizacdo do MHE a partir dos ultimos avangos em programacao nao-
linear e de conceitos de sensibilidade. A motivacdo do trabalho veio do pouco
impacto que esta técnica na industria teve de processos quimicos até entéo. Isso

ocorre, principalmente, por que ela é dificil de implementar em tempo real. Para
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mostrar o desempenho da nova metodologia, que resultou numa versao rapida do
problema de otimizacdo do MHE tradicional, dois exemplos de grandes dimensdes
foram analisados. Varios cenarios foram analisados, permitindo concluir que, além
de conseguir reduzir o tempo computacional, a técnica é robusta na presenca de
ruido nas medi¢cdes ou quando sujeito a perturbacées em um dos parametros do

modelo.

Zavala e Biegler (2009) implementaram o MHE em um reator multi zonas de baixa
densidade (LDPE) de grandes dimensfes. O modelo do processo consistia em 3
equacdes diferenciais parciais, 20 equacfes diferencias ordinarias e 500 equacodes
algébricas para cada zona. O principal objetivo do artigo foi desenvolver uma
estratégia computacional eficiente para um problema de estimacdo com dimensdes
tdo significativas. Entre 0s passos mais importantes propostos na metodologia estao
a estratégia de aquecimento do reator, a técnica de discretizacdo do modelo, o
algoritmo usado para resolver o sistema, neste caso, os autores utilizaram IPOPT, e
a técnica de atualizacdo da covariancia, tendo sido empregada uma aproximacao a
partir do Hessiano do problema. Os resultados mostraram a viabilidade de

implementacéo de estimagcdo com o MHE em problemas de grandes dimensdes.

Spivey, Hedengren e Edgar (2010) apresentaram uma aplicacdo industrial para a
estimacdo do coeficiente de troca térmica global da camisa de um reator. Para o
monitoramento utilizaram trés estimadores: EKF, UKF e MHE. Por ser uma
aplicacdo real da industria, muitos detalhes ndo foram informados. Entre as
caracteristicas da implementacéo, podemos encontrar o seguintes detalhes: o Arrival
Cost do MHE néao foi considerado e os filtros ndo utilizam as mesmas matrizes de
covariancia nos estimadores. Também, ndo estdo disponiveis informagfes
referentes a sintonia dessas matrizes. Os resultados mostram as estimagdes de
varios dias com trés estimadores, porém ndo foi utilizada nenhuma técnica de
validacdo externa para conferir os resultados. O EKF mostrou resultados
discordantes com os obtidos com os outros filtros, o que nao foi uma surpresa, ja

gue as limitacdbes do EKF sdo bem conhecidos. Na palavra dos autores, o MHE
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mostrou um melhor desempenho que o UKF na sua versdo com restricbes, mas um

custo computacional mais elevado.

Ibrahim et al. (2010) apresentaram uma aplicacdo do MHE para a rapida
determinacdo de componentes poluentes em aguas residuais. O trabalho realizou
uma montagem experimental para validar as estimacdes, ndo tendo sido feita
nenhuma extensdo da técnica de estimacdo. Para comprovar a efichcia do MHE, a
tradicional comparagao com o EKF foi realizada. Os agentes poluentes de interesse
a serem estimados foram o cromo (VI) e o cloreto de mercurio (ll). As matrizes de
covariancia foram sintonizadas por tentativa e erro a fim de obter o comportamento
desejado. Os resultados mostraram a eficiéncia do monitoramento em linha usando
o MHE. O EKF apresentou a estimacdo de concentracdes negativas em alguns

intervalos de tempo.

Kihl et al. (2011) reformularam a estrutura do MHE para considerar a estimacao de
estados e parametros, em dois casos diferentes, s6 com ruido nas medidas e outro
com ruido nos estados (tradicional). A nova formulacdo consegue estimar sistemas
compostos de equacgbes diferencias ordinarias e algébricas. Para atualizar o Arrival
Cost, um esquema foi desenvolvido baseado uma factorizacdo QR. Para facilitar a
implementacdo em linha, uma metodologia numérica foi aplicada para o estimador
de estado proposto. Dois exemplos mostraram que a estrutura desenvolvida
consegue melhorar o desempenho do monitoramento. O EKF também foi
implementado para comparacao. Em todos os cenarios, o MHE consegue recuperar-
se mais rapidamente de que o EKF de condigdes iniciais ruins. Para a formulacao
sem ruido de processo, o tempo computacional gasto no MHE é quase igual ao do
EKF. No entanto, para a outra versdo, o EKF consegue sem duvida ser muito melhor

em termos de tempo computacional.

Olanrewaju, Huang e Afacan (2012) estudaram teoricamente e experimentalmente o
problema de monitoramento de uma torre de destilagdo com mudangas na dindmica
de operacdo ou com diferentes modos de operacdo. Entre os diferentes modos de
operagcdo que podem se encontrar numa coluna de destilacdo estdo a partida de

operacao (startup), o estado estacionario e o desligamento (shutdown), entre outros.
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O problema consiste em desenvolver uma metodologia que permita continuar
monitorando o sistema durante a mudanca de modo de operacdo, apesar das
alterac6es de dindmica, restricdes e ruidos do sensor. Para realizar as estimacoes, o
MHE foi escolhido e comparado com o EKF tradicional. Os resultados mostraram a
habilidade de monitoramento da metodologia desenvolvida baseada no MHE, para a
estimacao de estados em modo de operacao transitorio. As matrizes de covariancia

foram sintonizadas por tentativa e erro a fim de obter o comportamento desejado.

Lopez-Negrete e Biegler (2012) desenvolveram uma extensdo do MHE, permitindo
estimar sistemas que possuem medidas rapidas e lentas (multirate). Como ja a
mesma ideia foi apresentada anteriormente ao EKF e ao UKF, a novidade se
encontra apenas na implementagdo no MHE. Dois casos de estudo foram
considerados. O primeiro exemplo de aplicacdo considerado corresponde a um
reator onde acontece uma polimerizacdo. Neste caso, a medida rapida corresponde
a temperatura, que foi medida a cada 10 minutos. Claramente, o tempo de
amostragem da temperatura poderia ser menor, porém os autores escolheram esta
frequéncia de tempo para reduzir o problema de otimizacdo. Em relacdo a medida
lenta, foi selecionada a distribuicdo do peso molecular, que foi medida a cada 20
minutos. Foram comparadas a estrutura tradicional do MHE (s6 medidas rapidas)
com a versdo multirate do MHE. Indiscutivelmente, os resultados mostram um
melhor desempenho da nova formulacdo. Num segundo caso de aplicacdo, uma
destilacdo binaria é considerada, a estrutura da torre € composta por 40 pratos, um
condensador total e um refervedor. O modelo resultante dos balancos de massa e
energia, das equacdes de equilibrio, da somatérias das fragbes molares, é um
sistema de equacgles algébricas e diferenciais de indice 1. As medidas rapidas
correspondem a temperatura e ao volume de liquido em cada prato. A medida lenta
€ a composicao de leves no liquido e no vapor. Novamente, um melhor desempenho
foi encontrado com o MHE multirate. A covariancia foi aproximada utilizando a

inversa do Hessiano do NLP.
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3.4 OUTROS ESTIMADORES DE ESTADOS

O problema de estimacédo de estados € um assunto que tem chamado a atencao por
décadas na comunidade cientifica. Na literatura, continuam surgindo variacdes e/ou
implementagbes para sistemas n&o-lineares com as mais diversas opgdes na
estrutura do estimador. Sem a pretensédo de ser exaustivo, podem-se encontrar as

seguintes opc¢oes:
- Estimadores sem restricdes.

- Estimadores para sistemas de equacdes diferenciais ordinarias e algébricas (indice
1).

- Estimadores com restrigcoes.
- Estimadores multirate.
- Estimadores baseados em otimizagao.

A seguir sdo apresentados brevemente outros dois estimadores de estados que
estdo disponiveis na literatura, cell filter (CF) e o Particle Filter (PF). Apesar de ndo
terem sido utilizados neste trabalho para os problemas propostos, podem ser de
grande interesse para uma futura implementacdo ou extensao, ja que pouco ou nada
tem sido feito na area de polimerizacdo com estes estimadores e algumas extensdes
ainda continuam em aberto. O CF por exemplo ndo tem sido considerado para
sistemas de equacdes diferenciais e algébricos e/ou sistemas que misturam

medidas rapidas e lentas (multirate).
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3.4.1 PARTICLE FILTER

Ao contrario do EKF, que precisa de uma linearizagdo e de um Jacobiano em cada
instante de operacdo, o filtro de particulas aproxima a funcdo densidade de
probabilidade por meio de um conjunto de particulas e seu peso associado:

N

P(%/ Yar) = D WS (% =% ) 67)

i=1
em que 5() € a funcao delta de Dirac e N é o nimero de particulas.

Um dos passos mais importantes desta técnica estd na geracao das particulas. Para
isso, é preciso definir uma funcdo de densidade q(xk/ylk) com a qual serdo criadas
as particulas x, (por exemplo, uma funcdo de distribuicdo Gaussiana). O peso fica

definido da seguinte forma:

p(%/Yur)
q(xli(/ylzk)

W, oc (68)

para o problema subsequente de estimacdo, no instante k, as particulas que

aproximaram p(X,_,/ Y., ) passardo através da fungéo de estados do sistema e sera

atualizada com a nova medida para aproximar p(X,/Y. ) com y,.

Com estas particulas e seu peso associado obtido anteriormente, a estimacdo do

vetor X, , pode ser calculado assim:
N . .

R =D Wi, (69)
i=1

Os algoritmos e outros detalhes podem ser encontrados em Chen, Morris e Martin,
(2005) e Shao, Huang e Lee (2010), entre outros.
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Lang et al. (2007) realizaram uma comparacdo entre o EKF, o MHE e o PF para
sistemas nao-lineares com restricdes. Dois exemplos foram analisados com dados
simulados e o desempenho dos estimadores de estados foi representado através do
erro médio quadratico e o custo computacional. Nos dois casos, janelas de 2,5 e 10
foram analisadas e um total de 1000 e 2000 particulas foram testadas no PF. Em
todos os casos, 0 erro de estimacdo dos estados mostrou um desempenho
equiparavel entre o MHE e o PF. Por outro lado, o EKF apresentou mais problemas
e um erro muito mais elevado na estimacao dos estados. No desempenho do custo
computacional, o EKF mostrou o menor custo. Comparando o MHE e o PF, este
altimo obteve um menor tempo de simulacéo, inclusive em comparacdo com ao

MHE com uma janela de comprimento apenas igual a dois.

Shao, Huang e Lee (2010) apresentaram uma comparacdo do EKF, o UKF com e
sem restricdes, o0 MHE e diferentes formulacdes do PF (além de uma extensdo) em
trés exemplos e dados simulados. Para o MHE foram analisados dois casos, com
janelas de 2 e 6. Para o PF, o numero de particulas correspondeu a 100, 200 e 500.
Em geral, o MHE apresentou um melhor desempenho nas estimativas, inclusive com
condi¢Bes inicias ruins, mas o tempo computacional sempre foi superior. O PF
mostrou um melhor desempenho do que o EKF e o UKF, mas com a violagéo de
algumas restricbes, sendo o0 tempo computacional sua Unica vantagem em
comparacao com o MHE. A nova versdo do PF que combina a estrutura tradicional
do estimador de estados com a otimizacdo para incluir as restricbes do sistema
apresentou resultados muito atraentes no desempenho das estimativas e no custo

computacional.

Chen, Morris e Martin (2005) implementaram o PF e o EKF para uma polimerizagéo
via radicais livres em batelada com metacrilato de metila. O modelo construido para
o sistema contéem 11 estados que fornecem informacédo para calcular o peso
molecular médio massico como o estado de maior interesse. Os resultados
mostraram que inicializando o sistema com uma condi¢ao inicial errada, o PF
alcanca estimac¢des mais robustas que as do EKF. Um estudo de Monte Carlo com

100 realizagbes permitiu construir uma tabela mostrando a grande vantagem de
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implementar o PF em problemas altamente néo lineares, como a polimerizagcdo. Um
total de 200 particulas foi utilizado para este problema. Em outro caso de simulacéo,
uma analise de variacdo de um parametro do modelo foi estudado. Neste caso, 0s
dois filtros ndo conseguiram estimar com muito sucesso a trajetéria do parametro,
apenas conseguindo aproximar a tendéncia do mesmo, com um pior desempenho

para o EKF.

Shenoy et al. (2013) compararam o UKF e uma combinacdo do UKF com o PF
(UPF) num processo tedrico de polimerizacdo. O modelo utilizado para a analise
corresponde a um processo de polimerizacdo catalisado. O modelo considera as
expressdes cinéticas, os balancos de energia e de massa e um controle PID. As
conclusées mostraram que o UPF permite obter melhores estimativas quando
existem diferencas entre o0 modelo do processo e 0 modelo do estimador e também

estimativas melhores que o UKF.
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3.4.2 CELL FILTER

A ideia béasica consiste em discretizar o espa¢o de estados numa vasta colecédo de
células. Depois de escolher a regido de interesse, Q, no espa¢co de estados, a

regido pode ser dividida em sub conjuntos J, c Q conectados, sendo que cada J; é

considerado como uma entidade indivisivel. Cada célula pode ser identificada com

um namero inteirode 1 a N,.

Nos trabalhos de Ungarala, Chen e Li (2006), Ungarala, Li e Chen (2008) e Ungarala
e Li (2009) pode-ser encontrar uma descricdo detalhada do algoritmo e detalhes
praticos para uma implementacdo em processos dindmicos nado-lineares. A seguir
sdo apresentados alguns trabalhos pioneiros e algumas extensdes na formulacao do

estimador de estados CF.

Ungarala, Chen e Li (2006) apresentaram um novo estimador de estados baseado
na divisdo do espaco de estados num conjunto de sub células, chamado de cell
filter. A diferenca dos outros filtros, é que ele ndo é baseado em aproximacdes
lineares da funcdo, ou uma otimizacdo. A principal vantagem, segundo os autores,
reside no fato de ndo ser necessario supor estruturas para o modelo, para a
equacao de medidas ou para a funcédo de densidade de probabilidade dos estados.
O estimador é um pouco mais lento que o EKF. Ungarala, Li e Chen (2008)
estenderam o cell filter para uma versdo com restricbes (CCF). No trabalho
analisaram um sistema linear e outro ndo linear, os quais foram comparados com
filtro de Kalman linear, o EKF e o MHE. Em todos os exemplos, a nova versao do
CCF apresentou um erro quadratico médio inferior aos outros estimadores de
estados. Ungarala e Li (2009) propdem a combinagdo do CF com o controle
preditivo, jA que como argumentam os autores, alguns trabalhos ja exploraram a
combinacdo do MHE e dessa técnica de controle, mas esta ultima combinacao exige
a resolucao de dois problemas de otimizacdo em cada instante de amostragem. Os
resultados mostraram a viabilidade da metodologia em sistemas de dimensdes

reduzidas.
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Existem alguns outros estimadores de estados que estdo disponiveis na literatura,
entre os que podemos listar: Cubatura Kalman Filter (Arasaratnam et al. 2010) e

Ensemble Kalman filter.
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3.5 CONCLUSOES

No presente capitulo foram apresentados os estimadores de estados que séo
utilizados ao longo deste trabalho. Adicionalmente, as aplicacdes de tais filtros no
problema de monitoramento em linha também foram revisadas. Entre os principais
detalhes, pode-se concluir que os novos estimadores ndo tém sido muito utilizados
para avaliar o monitoramento em linha de processos de polimerizacdo, e
especialmente pouca atenc¢éo foi dedicada ao problema de estimacao do coeficiente
de troca térmica global e do calor de reacdo. A maioria dos trabalhos existentes na
literatura aborda o problema com o EKF e observadores deterministicos, os quais
apresentam alguns inconvenientes para a implementacdo em linha. Por exemplo, o
EKF exige uma linearizacdo e o calculo de um Jacobiano, o que pode ser um
inconveniente para sistemas altamente n&o-lineares e de grandes dimensoes.
Embora bons resultados particulares de monitoramento em linha podem ser obtidos
com esta técnica, a sintonia ndo € robusta, ja que uma sintonia ndo pode ser usada
em outro experimento com mesmas caracteristicas. Os trabalhos prévios com
observadores deterministicos mostraram a necessidade de uma sintonia
individualizada para cada experimento, isto pode ser observado no trabalho de
Hirota (2009).

A revisdo mostrou um panorama do que tem sido feito no problema de
monitoramento em linha na polimerizacdo. Pode-se observar muitos trabalhos que
foram avaliados teoricamente, ou seja, as medidas do processo provém de um
modelo, que, muitas vezes, € 0 mesmo utilizado para realizar as estimacoes.
Evidentemente, na pratica é dificil obter um modelo que represente totalmente um
sistema. Portanto, uma andlise em condi¢des reais de operacdo industrial expde o
estimador de estados a verdadeiros desafios. Um outro ponto estd nas matrizes de
covariancia do processo e das medidas, pois a metodologia dominante para
sintonizar tais matrizes em muitos trabalhos foi a tentativa e erro. No proximo

capitulo este problema seré analisado com mais detalhe.
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Algumas oportunidades de novos avancos foram detectadas ao logo da reviséo, a
mais 6bvia € analisar 0 monitoramento da polimerizacdo em emulsdo com as novas
técnicas de estimacdo de estados, por exemplo, o UKF, o MHE e o cell filter. O
problema da estimagdo simultdnea do coeficiente de troca térmica global e o calor
de reacdo mostram ser bons candidatos para uma abordagem inicial.
Posteriormente podem ser adicionadas caracteristicas da polimerizacdo em maior
detalhe, como o0 monitoramento da distribuicdo de pesos moleculares e de diametros
das particulas. Por outro lado, embora a revisdo ndo seja exaustiva e existam alguns
trabalhos em sistemas de outra natureza, pouco tem sido explorado no
monitoramento em linha com outras estruturas do sistema, ou seja, a maioria dos
trabalhos utilizou como base de modelagem os sistemas representados por um
conjunto de equacdes diferencias ordinarias. Em alguns casos, a representacdo em
outras bases pode ser mais vantajosa. Por exemplo, os sistemas de equacdes
diferencias ordinarias e algébricas e equacOes diferencias parciais sdo descricbes
naturais em sistemas de reacfes poliméricas. Finalmente, a estrutura do estimador
pode ser habilitada ou estendida para os mais diversos fins. Por exemplo, o
problema mais classico na estimagdo de estados considera s6 um tipo de medida
(caracterizada como rapida). O cell filter ainda ndo foi adaptado para considerar
medidas rpidas e lentas. Embora Galdeano, Asteasuain e Sanchez (2011) tenha
publicado um trabalho considerando o problema anteriormente citado no UKF,
poucos detalhes foram apresentados para a implementacdo do UKF na versdo multi-
rate.
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4 ESTIMADORES DE COVARIANCIA

Introducao

Como apresentado anteriormente, os estimadores de estados estocésticos exigem a
definicdo dos parametros de distribuicdo. Mais concretamente, as matrizes de
covariancia do processo e das medidas (Q e R) devem ser sintonizadas. Por um
lado, as estatisticas correspondentes as medidas podem ser facilmente calculadas a
partir dos dados histérico das medidas. No entanto, como obter uma aproximacgao

dessas grandezas para um estado ndo medido?

Considere o seguinte sistema nao-linear descrito por um modelo discreto no tempo:

{Xkﬂ =f (Xk’ pk)+GWk; X(0) = %, (70)

Y = h(ka pk)+vk

em que as variaveis tém o mesmo significado do capitulo 3 de estimadores de

(npn Jxn,,

estados, sendo que G eR representa o modelo de distarbio do processo.

O problema de estimacéo de covariancia pode ser definido em duas etapas. Numa
primeira etapa, € preciso definir uma estrutura de perturbacdo do sistema,
escolhendo os ruidos representativos do sistema. Numa segunda etapa, a
estimacdo dos parametros de distribuicdo do processo e das medidas deve ser

realizada por meio de algum método.

7

A seguir é apresentada uma revisdo de algumas técnicas de estimagdo de
covariancias, é feita uma breve mencdo a uma técnica para estimar a estrutura do
distirbio e finalmente introduz-se a técnica utilizada para estimar as matrizes de

covariancia nos capitulos 8 e 9 de resultados.
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A literatura relacionada com a estimacdo de covariancias pode ser dividida em
quatro categorias: bayesiana, verossimilhanca maxima, covariance matching e
correlation tecniques (Mehra, 1972). A metodologia bayesiana considera entre as
incégnitas o estado atual e as covariancias (Q e R) na funcdo densidade de
probabilidade condicional as observacoes, de forma similar ao problema que deve
ser resolvido para os estimadores de estados recursivos, mas aumentando o
problema com as varidveis Q e R. Essa técnica tem a desvantagem de ser
computacionalmente custosa, inviabilizando aplicacdes em tempo real (Odelson,
2003). No entanto, alguns trabalhos tém abordado algumas maneiras de contornar

este problema (Burkhafl e Bishop 1996). A metodologia verossimilhanca maxima
maximiza a funcéo (L(6)) sendo 6={A B,C,G,Q,R}, considerando um modelo em

espacos de estados linear as Unicas incégnitas sdo (Q e R). A técnica anterior tem a
desvantagem de utilizar um esquema iterativo para resolver a otimizacdo, a
convergéncia ndo é garantida, ela é limitada para o caso diagonal (sem covariancias
cruzadas) e existe uma forte dependéncia dos resultados com a condi¢éo inicial do
problema (Kashyap, 1970; Mehra, 1972; Odelson, 2003; Rajamani, 2007). A
metodologia covariance matching faz uso da esperanca residual das medidas para
estimar as covariancias do processo e das medidas. Entre os problemas detectados
nessa técnica e em suas extensdes, além de ndo haver garantia de convergéncia,
em alguns casos € necessario conhecer a priori a covariancia das medidas e pode
ser necessaria a adicdo de termos de correcdo (Leathrum, 1981; Li e Bar-Shalom,
1994; Odelson, 2003). Finalmente, a metodologia correlation technique baseia-se na
ideia de que o residuo das medidas contém a informacéo dos ruidos da planta. Os
residuos sdo correlacionados uns com outros para obter as covariancias. Existem
diferentes trabalhos que tém abordado essa estratégias para diversos fins (Carew e
Bellanger, 1973; Mehra, 1972; Odelson, 2003). Uma comparacédo entre algumas
correlation techniques pode ser encontrada no cap 2, pag 18 da tese de Rajamani
(2007). A técnica de estimacdo de covariancias implementada no presente trabalho
€ fundamentada na metodologia correlation technique. Além disso, segue 0s
trabalhos pioneiros de Lima e Rawlings (2011); Odelson (2003); e Rajamani (2007)

gue desenvolveram uma técnica de estimacdo de covaridncias para sistemas
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lineares e ndo-lineares, denominada Autocovariance Least-Squares (ALS). A técnica
ALS consegue formular um problema de programacao semidefinida para estimar as
covariancias. Para garantir a implementagcdo da mesma € necessario estar sob
condicdes de detectabilidade, estabilizabilidade e estado estacionario (Lima e
Rawlings 2011). Finalmente, a técnica ALS pode ser aplicada para estimar tanto as

matrizes completas de covariancias ou somente os termos diagonais.

Rajamani e Rawlings (2009) desenvolveram uma metodologia para encontrar a
estrutura minima de G . A técnica ALS-SDP consegue estimar o niumero minimo de
ruidos independentes para a estrutura do distarbio a partir de uma programacao
semidefinida e da minimizacdo do posto da matriz G. No presente trabalho o
namero de ruidos considerados no sistema sera definido pelo conhecimento
adquirido a respeito do processo. Por esta razdo, inicialmente todos os ruidos
possiveis sao considerados, posteriormente alguns ruidos sédo desativados até obter
uma estrutura que atenda as hipdteses da técnica de covariancia utilizada e se

consiga estimar adequadamente todos os estados.

4.1 ESTIMACAO DE COVARIANCIAS PARA SISTEMAS NAO-LINEARES

Como naturalmente os sistemas em Engenharia Quimica séo nao-lineares, a técnica
implementada neste trabalho considera a extensdo do ALS para estimar as
covariancias do processo e das medidas para este tipo de sistema. A seguir é
apresentado o desenvolvimento da técnica ALS para sistemas nédo-lineares com
uma modificagdo numa suposicao do algoritmo, que permite utilizar a metodologia
para sistemas em batelada. Apresenta-se a metodologia de acordo com Rajamani
(2007 cap. 7 pag. 135) e Lima et al. (2012) obtém-se.
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Considera-se a seguinte estrutura para o modelo do sistema e das medidas:

X =T (X ) +G (X, )W,
Yo = h(Xk)+Vk

(71)
Sendo xe®R™ o vetor de variaveis de estado, ye®R™ o vetor de varidveis medidas.

weRve veR™ representam os ruidos do processo e das medidas,
respectivamente, os quais sao considerados como de média zero, independentes e

normalmente distribuidos, ou seja, w~ AN (0,Q) e v~ N (0,R).

Considera-se a estimacgao utilizando o filtro estendido de Kalman a partir de uma

condic&o inicial conveniente. O estimador de estados anterior fornece o ganho L,, o

gual pode ser armazenado e utilizado para calculos futuros. As equacdes do

estimador de estados sao:

)A(k+1/k =f ()zk/k » Uy )
K = Xenea T L (yk - 9k/k—1) (72)
yk/k—l = h()’zk/k—l)

A seguir, 0 negrito para o vetor de estados "x" sera omitido, ficando subentendido

gue o vetor é composto de varios estados.

Ao linearizar o modelo apresentado na equagao (71) ao redor de ()“(k,k), 0 sistema

pode ser aproximado pelo seguinte sistema de equagoes:

X = A(Xk + Bkuk +Gka Yo = Cka +Vy (73)
Sendo
of (x,) oh(x,) :
A= OX, 0 G = OX, i+ Gie =G (R )
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Da mesma maneira, o problema de estimacédo para o caso linear leva a :

Kok = Akxk/k + Bkuk
Kk = Kexa T Lk (Yk - yk/k—l) (74)
Yea = CRepea

As predicdes dos estados estimados (eq (74)) da evolucdo dos estados linearizada
(eq (73)), obtém-se o seguinte conjunto de equagdes:

Exa z('Ak _A<chk)gk +[Gk _A1<LK]|:Wk}

Vk
A Ge

7 =C,&g +V, (75)

Sendo que & =(% —%,.) denota o erro da estimativa e -7 =(¥, —¥us) @

sequéncia de inovacao . Nas proximas operacfes sera utilizada a seguinte notacéo

paraizj

prdl

'Ap,j] ='E\’E\—1""E‘j+1 j

e Aw =| parai<j

Iniciando a evolugéo das equagdes a partir de uma condigédo inicial arbitraria g,e t,,

e considerando a evolucdo da equacao (75) obtém-se:

=G (’Ztk-l,o] )‘90 +Cy ('Etk—l,l]éowo Ay Gi e 'ékflwkfl) l

% =Cj ('E[kﬂ—l,o] )50 +Cy.; ('ETk+j—l,l]GOV_VO + 'EIk+j—1,2]GlV_vl +o.o.t 'Gk+j—lv_vk+j—l)+vk+j (76)
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W L Q0
sendo W, = y e a covariancia é dada por Q = o Rl
k

Suposicéo 1. O termo em ¢, na equagdo (76) pode ser desconsiderado na pratica,

se a condicao inicial do sistema € conhecida. Isso € particularmente comum em
processos em batelada. Implementando a atual suposi¢cdo na equagéo (76) chega-

Se a.

E[ 44 ]=C| AaaGo - Gk_l]

k

x®Q| A, ,,Gy - }c +R

i=1

[{H ] k+]j |:'Etk+1—11] ﬁkﬂ-lk] k 1]
X@Q['Etk 11]_ G } C|I< (77)

k+1 ( +171,k+1])A1<|— R

Considerando-se a esperanca para a seguinte matriz de autocovariancia em

diferentes instantes numa janela N
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Utilizando as equacdes (76) e (78), obtém-se (No apéndice podem ser encontradas
algumas propriedades da operacdo de soma direta e do produto de Kronecker,

necessarias nessa passagem ):

I |

p
_Ck+lA< Lk k - k C
. R+TCQ, E%QQlfl +I'Q, @l RQ,I', (79)

__Ck+N—l (ATkaN_Z'kJ'l] ) A< Lk J

k21

Sendo as matrizes anteriores definidas adequadamente por:

Ck ('E.Tk—l,l] ) o C.k

r= . : (80)
Ck+Nfl('ETk+N—2,1]) Ck+N*1('ETk+N—2'k])
e
G, 0
0|t o (81)
0 G
AL 0
Q= :
0 -Aaba
('ﬁk—l,l])cl;
I, = : (82)
C.
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[{Pgl)

Para denotar a vetorizacdo dessas matrizes, sera utilizado o subscrito “s”,
transformando-as em vetores (ver propriedade abaixo). Implementando esta

operacgao na equacao (79) obtem-se:

[ #(N)] =(r,eT Q) 7, (Q), +(MQ,®T Q,) 7, +1,® ¥, |(R), (83)

2>< 2 - ~ ~
Sendo 7, eR®™ uma matriz de permutacdo para converter a operagdo soma

direta em vetor. A matriz anterior é formada por zeros e uns, satisfazendo a seguinte

relacéo:

(é Rl =Zyx (R)s

Sendo assim, a partir da equacdo (83) pode ser formulado um problema

semidefinido de minimos quadrados com restricdes a fim de obter as covariancias Q,

eR:
2
min| | (2 |5
or | L(R)L] | (84)
st. QR>0, Q=Q',R=R"
Sendo
A= 7]
= (M 8T 7,
e = (M, ®T,) 7, +1, @Y, (85)

Como os unicos dados disponiveis para estimar /k(N) definida na equacao (78)

sdo{ %, - .%na} O célculo da estimativa de b, é:
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: (86)

'//k/+N—l'//('

A

Em cada instante de tempo t,, calculam-se as quantidades .2, e b, a partir das

equacdes (85) e (86) até completar o horizonte de tempo. Um resumo com as

simplificagbes para obter o caso diagonal pode ser encontrado em Lima e Rawlings,

(2011).
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5 MATERIAIS E METODOS

No presente capitulo sédo apresentadas dois experimentos, que foram estudados na
aplicacdo de diversos estimadores de estados e das matrizes de covariancia. No
primeiro experimento, a hidrdlise de anidrido acético foi realizada em diversos
reatores. A reacao, cuja implementacdo experimental pode ser considerada simples,
possui a fundamental caracteristica de ser exotérmica, permitindo a aquisicdo de
dados para analisar os estimadores de estados. Além disso, trata-se de uma reacdo
bem documentada na literatura, facilitando a validac&o dos resultados obtidos. Outro
ponto importante € a estrutura tradicional do modelo, que permite a estimacéo
apenas da conversdo e da temperatura do reator ou, adicionando maior grau de
complexidade, ao considerar o coeficiente global de troca térmica como outro
estado. Em certo sentido, no entanto, a estimacdo desse Ultimo estado € mais

simples, pois 0 mesmo nao varia suficientemente ao longo da reacao.

No segundo experimento, uma polimerizagdo em emulsdo € analisada em diferentes
condi¢Bes operacionais. Diferentemente do problema anterior, a complexidade da
polimerizacdo € muito maior, tanto na parte experimental quanto em termos de
modelo. Analogamente ao experimento anterior, um dos estados medidos € a
temperatura, aproveitando que a reacdo também é exotérmica. Nesse experimento
também é possivel propor diferentes estruturas para o modelo, mas o coeficiente
global de troca térmica obrigatoriamente deve ser atualizado, ja que sofre mudancas
drasticas ao longo da reacédo. Consequentemente, alguns outros estados devem ser
introduzidos para representar adequadamente o comportamento fenomenologico do

sistema.

O presente trabalho faz uso dos dados experimentais obtidos em teses de doutorado
anteriores de nosso laboratorio com o Prof. Dr. Reinaldo Giudici e de uma
cooperacao com a Prof. Dra. Claudia Sayer e o Prof. Dr. Pedro Herique Hermes de
Araujo. Claramente, os trabalhos de doutorado do Prof. Dr. Wilson Hirota e do Prof.
Dr. Marcelo Esposito apresentaram um caminho a seguir, como analisado no
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capitulo 2. A tese do Prof. Dr. Wilson Hirota abordou o caso da hidrélise de anidrido
acético e da copolimerizacdo em emulséo, fornecendo os dados experimentais (da
hidrélise) dessa reacdo para o presente trabalho. J& a contribuicdo do Prof. Dr.
Marcelo Esposito versou exclusivamente sobre a polimerizagdo em emulséo,
apresentando um total de vinte e sete experimentos em diferentes condi¢cdes de

operacdo, dos quais apenas um subconjunto foi utilizado na elaboracéao desta tese.

5.1 HIDROLISE DO ANIDRIDO ACETICO

Diferentes experimentos foram realizados com a hidrélise do anidrido, para isso trés
reatores foram utilizados: copo de poliestireno (reator 1), baldo volumétrico (reator 2)
e garrafa térmica (reator 3). As temperaturas do meio reacional foram medidas a
cada 30 segundos usando um termémetro digital, posteriormente, um polinémio foi
ajustado para os dados experimentais para interpolar os valores nos intervalos de

tempo intermediarios

Anidrido acético (95 % de pureza) e agua em excesso foram utilizados para as
reacdes. Os volumes utilizados nos trés experimentos, a massa de cada reator e do

agitador sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Formulacéo da reacdo e massa dos reatores.

Volume (mL) Massa (g)
Agua deionizada 150
Anidrido Acético 90
Copo de poliestireno - 6,68
Baldo volumétrico - 80,10
Garrafa térmica - 23,59
Agitador Magnético - 4,40
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Nas Tabela 2 e Tabela 3 pode-se encontrar a informacdo com as capacidades

calorificas especificas dos reagentes, produtos e dos materiais.

Tabela 2. Constantes para o célculo das capacidades calorificas especificas dos

reagentes e produtos

A B C D Referéncia
(J/mol.K)  (I/mol.K?  (I/mol.K®  (I/mol.K*

Agua 92,0563 -3,995x107% -2,211x10% 5,347x100 Yaws C
! (1999)

Anidrido 71,831 8,888x10" -2,653x10° 3,350x10°  Yaws C
Acético 3 6 (1999)
Acido acético -18,944 1,0971 -2,892 x10° 2,93x10° Yaws C
3 (1999)

Tabela 3. Capacidades calorificas especificas dos reatores e agitador

C, (J/9.K) Referéncia
Copo de poliestireno 1,79 Ulimann (1985)
Baldao volumétrico 0,75 Ullmann (1985)
Garrafa térmica 0,75 Ulimann (1985)
Agitador Magnético 0,65 Westrum Jr e Grgnvold,
(1969)
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Modelo Matematico

Considera-se inicialmente o balanco de massa e energia para a reacédo de hidrélise

de anidrido acético operando em batelada, sendo o anidrido acético (A) o reagente

limitante.
dXx
A0 th = (_rA)V (87)
dT,
(me)r E = (_rA)V(_AH) - UA(Tr _Tamb) (88)

Em que N,,, X,, -r, e V sdo, respectivamente, o nimero de moles iniciais, a

conversdo, a taxa de consumo do anidrido acético e o volume total dos reagentes
adicionados. (mC)),, T, (-AH),UA, e T,

amb

representam a capacidade calorifica do

sistema, a temperatura do reator, a entalpia de hidrélise da anidrido acético, o
coeficiente global de troca térmica entre o meio reacional e o ambiente e a

temperatura do meio ambiente. No caso do (mC,),, todos os componentes foram
considerados, N; numero de moles dos componentes, através da seguinte

equacao:
(mC,), =(mC, ),y + 2NCs, (89)
J

Com a informacao anterior € possivel obter a capacidade calorifica total dos reatores
(mC,),, sendo 804,59 (J/K) para o reator 1, 853,01 (J/K) para o reator 2 e 812,51

(J/K) para o reator 3.
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As capacidades calorificas especificas dos reagentes e produto foram considerados

seguindo a equacao:
C, =A+BT+CT?+DT’ (90)

As constantes A-D foram apresentadas na Tabela 2. A entalpia de hidrélise do
anidrido acético foi assumida como (-AH)=58994,4 J/mol (Hirota, 2009)

A taxa de reacdo do reagente limitante segue uma cinética de segunda ordem,
dependendo unicamente da concentracao dos reagentes, ou seja:

(_ Fa ) =kC,C,y, (91)

A equacdo de Arrhenius é utilizada para descrever a taxa especifica de reacao (k),

assim:

k =k, exp(—%} (92)

r

Esta equacdo contém o0s seguintes parametros: energia de ativacdo (E), fator de
frequéncia (ko), € a constante universal dos gases (R). Entretanto, a equacado
anterior leva a um mau condicionamento devido a alta correlacdo entre E e Ko,

podendo prejudicar o problema de estimacéo.

Realizando um par de transformacdes para deixar as equacdes em funcdo dos

estados de interesse, C, e C, as concentracdes molares de anidrido acético e

agua, ficam assim:

Co ="l -X,) 93
N (N
Cw= \jo ( NWO _XAj (94)
A0
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Sendo N,,,0 namero inicial de moles da agua.

Combinando as equacdes e informacgao anteriores, pode-se obter o seguinte sistema

de equacoes:

dX, Vv E )Ny N

- K —— || 2| (1-X wo _

d N, OEXp{ RTJ( V j( A)[NAO AJ

dT,  (-AH)V E (N T N UA

r_ k exp| ——— || —22 | (1= X wo _w |0 (T _T
dt (mcp)r 0 Xp( RTr] v (1=Xa) N, (mcp)r(r o)

(95)

Para diminuir a correlacéo entre os parametros da equacao de Arrhenius, considera-

se a seguinte reparametrizacao, sugerida por Pritchard e Bacon (1978):

E
RT

¢ =In(k,) - (96)

ref

E
o= 'n[ﬁj (97)

Implementando a mudanca de variaveis anterior na equacdo de Arrhenius, obtém-

Se:

k:exp{wexp(w(i—lﬂ (%8)

Tref T
Sendo T uma temperatura de referéncia, adotada igual a temperatura média do

intervalo de dados experimentais. Substituindo a reparametrizacdo anterior no

modelo do sistema, chega-se a:
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dxA _L i_i M 2 B NWO_
" —NAOexp[¢+eXP((P){T TJ]( y j(l XA)(NAO XAJ

dT, _(-AH)V 1 1)|(NG Y N L) UA
& e, ex|0[¢+ex|0(<0)[Tref Tr]][ Vv j (1 XA)[ N XAJ —(me)r (T, T
y=T,

(99)

Sendo y o estado medido, neste caso a temperatura do meio reacional.



5.2 POLIMERIZACAO EM EMULSAO

Agéo de controle - Valvula de agua fria

——————————————————————————————————————
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Figura 4. Planta piloto utilizada na polimerizacdo em emulséo (Esposito, 2010)

Diversos experimentos utilizados nos capitulos de resultados foram desenvolvidos
na planta piloto (Ver Figura 4) Esposito (2010). Maiores detalhes podem ser
encontrados nessa referéncia. Entre os aspectos técnicos e mecanicos, a planta

piloto conta com a seguinte estrutura:
- Reator encamisado em aco inox 316L (Suprilab Ltda), com capacidade de 5L.

- Sistema de agitacdo com um motor trifasico.
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- Um agitador de turbina dupla centrada.

- Trocador de calor a placas com correntes cruzadas (Alfa Laval).

- Duas valvulas pneumaticas ar-abre/falha-fecha (Badger Meter).

- Hidrémetro tipo turbina (Unimag).

- Sensores de temperatura PT100 (Termoresisténcia, classe A).

- Caldeira de aquecimento a gas (Engeterm), responsavel pelo vapor fornecido.

- Médulo de aquisicdo de dados (Data Translation DT9812).

- Controlador tipo IMC (Internal Model Control).

O desenvolvimento do aplicativo AquiDtool CaloriMetry (Esposito 2010) permite a
aquisicdo de dados, tanto de medidas de temperatura quanto de vazdo. Ele também
permite controlar a temperatura do reator ou da camisa para trabalhar em modo
isotérmico ou isoperibdlico. Esta ferramenta possibilita ainda a implementacdo de
trajetérias de referéncia para o aguecimento do reator até a temperatura de reacao,
Desta forma, podem ser definidas trajetdrias tipo rampa, curva ou degrau. Para
integrar as diferentes técnicas (algoritmos) de controle e/ou estimacdo com as
medidas obtidas, podem ser desenvolvidas rotinas no ambiente de computacao
Matlab®.
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Formulacao da reacao de polimerizagéo

Diferentes reacbes sdo analisadas nos capitulos de resultados, sendo que as
guantidades de reagentes utilizadas em cada experimento serdo detalhadas em
momento oportuno. O procedimento geral para realizar as polimerizagdes consiste
nos seguintes passos: inicialmente, nitrogénio € borbulhado no reator, para remover
0 oxigénio dissolvido no meio reacional. Os reagentes carregados no reator sao:
agua destilada, agente tamponante (bicarbonato de sddio), emulsificante (lauril
sulfato de sodio) e monémero (acetato de vinila ou estireno), sendo que 0s
compostos anteriores foram utilizados tal como comercializados. No momento em
gue a temperatura do meio reacional atinge a temperatura de reacéo, o iniciador é

adicionado (persulfato de potassio)

A validacdo das estimacdes obtidas através das diferentes metodologias depende
de alguma outra medida para ser validada. No caso, foi utilizado o valor da
conversdo obtido por gravimetria. Amostras foram coletadas e, para interromper a
reacdo, foi utilizado uma solucédo de hidroquinona. Para obter a medida é preciso
realizar uma pesagem da amostra antes e depois de passar por um periodo na
estufa. A equacdo para obter a conversdo gravimétrica pode ser encontrada na
pagina 32 de Esposito (2010).

Modelo Matematico

Como visto anteriormente na secdo 3, a escolha de um estimador de estados esta
sempre acompanhada da escolha da estrutura do modelo para representar a
dindmica do processo, respeitando as limitagbes na forma matematica decorrentes
da formulacdo do estimador. Por isso, optou-se por modelar o sistema de

polimerizacao através de um conjunto de equacgdes diferenciais ordinarias. O modelo
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deve conseguir representar os fendmenos basicos e mais influentes no processo,
mas ao mesmo tempo ser Util para o objetivo para o qual foi projetado, neste caso, o

monitoramento.

O problema de monitoramento da polimerizacdo em emulsédo pode ser considerado
a partir de diferentes angulos. Por exemplo, existem diferentes parametros de
interesse para definir a qualidade dos polimeros: a distribuicdo de pesos
moleculares e a distribuicdo de tamanhos de particula, entre outros. Estas
informacgdes quantitativas sobre a qualidade do produto sdo candidatos potenciais
para serem monitorados em linha. Por enquanto, no presente trabalho os
parametros anteriores ndo fazem parte dos objetivos propostos. Sendo assim, o
modelo deve representar principalmente o calor liberado pela reacdo (Qr) e o
coeficiente global de troca térmica (UA). Como foi mostrado anteriormente, existe a

necessidade para estimar de modo robusto essas duas grandezas.

Partindo dos balancos de energia gerais apresentados no capitulo de calorimetria 2,

o modelo geral da planta piloto pode ser representado pelo seguinte sistema de

equacoes:
dT,
Cpins +ijij dt :Qr +Qf (100)
i
dT, .
(mcCpc) dt = _Qf + mec (Tce _Tcs ) _Qloss (101)

Nos capitulos subsequentes, alguns termos especificos destas equacdes sao
avaliados em maiores detalhes, e, eventualmente, desprezados por ndo serem
significativos. O calor de reagédo pode ser relacionado facilmente com a conversao

através de um balanco de massa, como sera apresentado.

89



6 ESTIMACAO DE ESTADOS E PARAMETROS VIA UKF E EKF

Parte deste capitulo foi publicada nos anais do European Symposium on Computer-
Aided Process Engineering (ESCAPE 2011)

RESUMO. Neste capitulo sdo comparados dois estimadores de estados nao-
lineares, o filtro estendido de Kalman e o filtro de Kalman unscented. Para isso, a
hidrélise de anidrido acético é monitorada em diferentes reatores e com uma sintonia
das matrizes de covariancia definida por tentativa e erro. Os estados estimados
correspondem a conversao, a temperatura de reacdo e ao coeficiente de troca
térmica global. As estimativas apresentaram resultados diferentes nos trés reatores.
Ilgualmente, através da técnica de sintonia de covariancia utilizada, ndo foi obtido um
mesmo conjunto de matrizes de covariancias adequado simultaneamente para os

dois estimadores de estados.
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INTRODUCAO

Durante o desenvolvimento de um processo muitas tarefas devem ser realizadas
para atingir o desempenho esperado, como por exemplo, determinar as condi¢oes
de seguranca, desenvolver uma estrutura de controle adequada, otimizar o processo
para obter um melhor lucro. Uma das estratégias para obter um maior lucro de um
processo pode ser a implementacdo do monitoramento de estados chaves, ja que
existem alguns estados que ndo sao facilmente mensuraveis (e.g concentracdo) ou
cujas medidas levam tanto tempo que se torna impraticavel tomar decisées a partir
de seus valores. No entanto, o conhecimento, ainda que aproximado, de seus
valores pode levar a um melhor desempenho do processo, se seus valores sao
conhecidos no momento certo. Para isso, neste trabalho serdo programados dois
estimadores de estados que permitem obter informacdo em tempo real a respeito
dos estados de interesse.

O filtro estendido de Kalman (EKF) é o estimador de estados classico para sistemas
nao-lineares (Walter e Pronzato, 1997). Apesar da simplicidade e do baixo custo
computacional, é possivel que a estimacao divirja (Haseltine e Rawlings, 2005),
além de sua sintonia correta demandar muito esforco ou até mesmo o uso de
técnicas especiais (Schneider e Georgakis, 2013). Por outro lado, o filtro de Kalman
unscented (UKF) tem sido pouco utilizado na Engenharia Quimica (Romanenko e
Castro, 2004), sendo, na maioria dos casos, avaliado com dados simulados ou
tedricos. Uma das principais vantagens do UKF é a ndo necessidade de calcular o
jacobiano, diferentemente do EKF. O UKF tem se mostrado uma ferramenta robusta
nas mais diversas comparacdes numéricas na literatura (Kolas, Foss e Schei, 2009;
Romanenko, Santos e Afonso, 2004), tornando-o ideal para 0 monitoramento com
dados experimentais. As formulacdes dos dois estimadores de estados sao
baseadas numa mesma origem probabilistica, o que torna necessario definir ou

sintonizar as matrizes de covariancias do processo e das medidas.
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Hirota (2009) apresentou o problema de estimacdo de parametros para a hidrolise
de anidrido acético através de técnicas off-line de estimacdo. Entre os parametros
estimados encontram-se a energia de ativacdo, o fator de frequéncia e o coeficiente
global de troca térmica. Para isso, uma série de experimentos foi realizada em trés
diferentes reatores com a mesma receita de reagentes. Numa fase posterior, Hirota
(2009) apresentou a implementacdo de um observador de estados nédo- linear tipo
Luenberger para o monitoramento da hidrélise de anidrido acético, sendo que foram
estimados a conversdo, a temperatura do reator e o coeficiente global de troca
térmica para os trés reatores anteriormente mencionados. Os resultados mostraram

a viabilidade da implementacédo da metodologia proposta.

Este capitulo estende o trabalho de Hirota (2009) para o caso do monitoramento da
hidrélise de anidrido acético com os trés reatores utilizados e os mesmos dados
experimentais. A diferenca principal estd na metodologia utilizada para o
monitoramento, neste caso dois estimadores de estados estocasticos séo
implementados, o EKF e o UKF. Também ¢é analisada a sintonia das matrizes de
covariancia do processo e das medidas, jA que € importante conseguir a
implementacdo de um estimador de estados que ndo precise de uma sintonia
particular para cada experimento, e sim uma sintonia universal, ou seja, que a
mesma sintonia possa ser utilizada no mesmo processo por um periodo de tempo
razoavel ou resintonizada quando seja necessario devido a deterioracdo dos ruidos

do sistema. Neste trabalho a sintonia manual, por tentativa e erro, foi utilizada.
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ESTIMADORES DE ESTADOS

Nesta secdo sao apresentadas as técnicas utilizadas para o monitoramento de
estados e parametros, aplicadas em particular para 0 acompanhamento da reagao
exotérmica de hidrolise de anidrido acético.

Em termos gerais, considere um sistema néo-linear descrito pelo seguinte modelo

discreto no tempo:

{Xk+1 =T (X, Pe) + W x(0) =X (102)

Yi =h(X, P )+V,

em que XxeR™¢é o vetor de estados, peR™ é o vetor de pardmetros, yeR™ é o

vetor de variaveis medidas, weR™é o vetor de ruidos do processo eveR"™

representa o vetor de ruido das medidas (w~ N (0,Q) e v~ N(O,R)). f:R™ >R™éa
funcdo do sistema, h:R™ —R" é a funcdo das medidas e x, representa a condigéo

inicial no instante zero (x, ~ N (%X,,R,)).

Filtro estendido de Kalman e Filtro de Kalman Unscented

No capitulo 3, pode ser encontrado o algoritmo para o EKF e o UKF na sua verséo

estendida para estimar estados e parametros.

PARTE EXPERIMENTAL

A reacao de hidrolise de anidrido acético foi conduzida em um copo de poliestireno
(reator 1), baldo volumétrico (reator 2) e uma garrafa térmica (reator 3). Para isso,

foram utilizados 150 mL de agua deionizada e 90 mL de anidrido acético. Os
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parametros da equacdo de Arrhenius (fator de frequéncia e energia de ativacao)

utilizados para todas as reacgdes foram, In(ko) =15.28 (L/mol.s) e E= 66.5 (kJ/mol).

O coeficiente global de troca térmica para fins de validacéo € obtido por métodos de
estimacao off-line utilizando um método grafico, a partir das medidas de temperatura
do reator (apds o término da reacéo) e do balanco de energia. Os valores podem ser
encontrados na Tabela 4. As conversdes iniciais reportadas por Hirota (2009) e a
temperatura ambiente no momento dos experimentos também estdo na Tabela 4.
Outros parametros necessarios para descrever o modelo ja foram apresentados no

capitulo de materiais e métodos.

Tabela 4. Condicao inicial para a conversdo e o UA. Coeficiente de troca térmica

obtido através de estimacao off-line e da temperatura ambiente.

Reator Xao0 UA (W/K) (Tamb) (K) UAo (W/K)
off-line
1 6,33 0,424 294,65 0,212
2 4,94 0,280 295,15 0,14
3 572 0,0846 294,45 0,0423

Modelo do reator

Como foi apresentado no capitulo de matérias e métodos, o seguinte modelo é

baseado no balanco de massa e energia de um reator genérico:

dX, V 11 NAOJZ N, ,
P ¥ g exp(p)| ——= ||| =22 | (1-X,)| —2e—X
e xp{¢+ Xp((D)[T T]]( v (1-X,) N +W,

-y elyemoll o iz n e oo

@ e,

r ref A0
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Utiliza-se aqui a mesma notacao do capitulo de matérias e métodos.

Uma Unica equacao foi adicionada para o coeficiente global de troca térmica, escrita
em funcdo da variavel w que € estocastica. Esta equacdo permite atualizar e
estimar o valor de UA ao longo do monitoramento. O estado medido é a temperatura

do reator (y =T,).

RESULTADOS

Para mostrar o desempenho dos estimadores de estados com uma covariancia
definida por tentativa e erro (ver Tabela 5), ambos sédo testados com dados
experimentais dos trés reatores. Como apresentado no modelo, os estados
monitorados correspondem a conversdo, a temperatura do reator e ao coeficiente
global de troca térmica. As figuras mostram os perfis desses trés estados obtidos
com os dois estimadores e comparadas com os dados experimentais, no caso da
temperatura e com uma estimacéo off-line para o coeficiente global de troca térmica,
para cada reator, sendo que para a conversdo ndo se tem nenhuma medida
experimental para servir de validacdo. A condicao inicial para o coeficiente de troca
térmica global corresponde a cinquenta por cento do valor obtido em sua estimacéo

off-line.

Tabela 5. Covariancia do processo e das medidas sintonizada manualmente para os
estimadores EKF e UKF

Q  diag([4.9x107; 1x10° 8x10™])
R 1x10°

As Figura 5, Figura 6 e Figura 7 apresentam as estimativas dos estados com o EKF

e 0 UKF para os reatores 1-3. Neste caso a mesma sintonia das matrizes de
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covariancia foi utilizada para os dois filtros, utilizando uma estrutura de disturbio que

considera trés ruidos de processo e um ruido das medidas. Para definir a sintonia

anterior, ajustes manuais foram realizados até encontrar um conjunto de matrizes

adequado para os dois estimadores de estados. Uma grande quantidade de tempo

foi investida nesta tarefa, sem muito sucesso. Para facilitar o processo de sintonia,

somente foram consideradas as entradas da diagonal das matrizes.

Reator 1 Reator 1
1 360 ; UKF
0.8 340 exp
0,6 Y - =T EKF
X 04 , —— X UKF E 320
0,2 / - = = XEKF 300
0 T T 1 T 1 280 T T T 1
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Tempo(s) Tempo(s)
Reator 1
4 —— UA UKF
é 37r \ Wor . = - = UAoffline
<2 EWILLE RSl el - = = UAEKF
<1 Sermenn
DT = - m—————ra -
0 T T T T T 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo(s)

Figura 5. Valores experimentais e estimados para a converséo, a temperatura do

reator e o coeficiente global de troca térmica para o reator 1.
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Reator 2 Reator 2

1 360 ; :JXKF
08 g 30 T E}EF
= 82 ’ — X UKF < 320
0:2 p - = = XEKF F 300
0 T T ' T T 1 280 T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Tempo(s) Tempo(s)
Reator 2 —— UA UKF
5 TR LT =+ = UA offline
o)) | Ny - vo .
X I S - - = UAEKF
= W ~-o.
~ L‘l. ——— e | —————— e,
§ -1 avh
v 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
-3
Tempo(s)

Figura 6. Valores experimentais e estimados para a conversao, a temperatura do
reator e o coeficiente global de troca térmica para o reator 2.

Reator 3 Reator 3
1 - - 370 -
4
0.8 1 ! 350 -
06 - - <
02 - I —---XEKF 310 - = Texp
' | -
O T T T 1 290 T T T ElI<F 1
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Tempo(s) Tempo(s)
Reator 3 —— UA UKF
3 = - = UA offline
2 A EKF
X v
= 1, /l|,|\fn“//'
:(/ 0 s T S
) 1 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Tempo(s)

Figura 7. Valores experimentais e estimados para a X, a Tr e o UA para o reator 3.
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A conversdo estimada por EKF apresentou comportamentos oscilatérios e erraticos,

diferente do UKF que apresentaram umas estimativas mais coerentes.

Observando os resultados anteriores, por exemplo, no caso da conversao, as
estimacOes obtidas pelo EKF mostraram um comportamento oscilatorio e erratico,
diferente do UKF que apresentaram estimativas mais coerentes nos trés reatores. O
EKF estimou inclusive valores negativos em alguns intervalos de tempo. Neste
trabalho, ndo foi comparada a converséo predita com 0s valores experimentais como
apresentado em Hirota (2009), porque a conversdo experimental do artigo
anteriormente mencionado ndo provém de uma medida experimental externa para
validar os resultados, mas sim de uma inferéncia feita a partir da combinagéo do
balanco de massa e energia levando a uma equagé&o recursiva (ver eq 13, pagina
3852, Hirota et al. (2010) que fornece a conversao em funcdo apenas das medidas
térmicas e do coeficiente global de troca térmica (via off-line)).

No caso da temperatura do reator, foram encontrados excelentes resultados com o0s
dois estimadores nos trés reatores. Nas figuras ndo é possivel diferenciar as
trajetérias dos diferentes filtros e dos dados experimentais, ja que estédo
praticamente superpostos. No caso do UA, as figuras atuais dificultam sua
interpretacdo, ja que o EKF apresentou uma maior diferengca com o UA off-line. Para

isso, na Figura 8 € apresentado um zoom da regido final da simulacao.

Reator 1 Reator 2
1 o 0,5 - - .
Teng 0,45 - S
0,8 4 || L] “' '
—~~ -al'ﬁ —~ 0,4 -| lh \
X 4 |
S 06 - S 0,35 +— N
S S s
<04 1777 = < 03 oo . -
> 0,25 -
0.2 1 0.2 -
0 . . 0,15 ; .
1500 2000 2500 2000 2500 3000
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 8. Valores off-line e estimados para o coeficiente global de troca térmica para
o reator 1 e 2. UKF(-), EKF(- - -) e off-line (—-—-—- )
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Na Figura 8 é possivel observar um melhor desempenho do UKF para estimar o UA
guando comparado com os valores off-line para os reatores 1 e 2. N&o foi
necessario apresentar o resultado do reator 3, ja que na Figura 7 é evidente a
divergéncia do UKF.

Claramente, os resultados anteriores mostram um melhor desempenho para o UKF,
mas é preciso ressaltar que as matrizes de covariancia foram sintonizadas
manualmente. A seguir, é apresentado outro caso em que o filtro EKF é favorecido
pela sintonia e comparado com as estimativas do UKF e os dados experimentais.
Utilizou-se a sintonia das matrizes de covariancia da Tabela 6. Para ndo repetir os

resultados somente séo apresentados os dados relativos ao reator 3.

Tabela 6. Covaridncia do processo e das medidas sintonizada manualmente para
beneficiar as estimacdes do EKF.

Q  diag([3.7x107; 3.4 x10%; 1.2 x10™))

R 1x10°

A Figura 9 mostra os resultados das estimativas com a covariancia definida na
Tabela 6. Ao contrario do caso anterior, o filtro EKF apresenta um melhor
comportamento para as estimativas dos estados. Por exemplo, a converséao ja tem
um perfil tipico para este tipo de reacdo. A temperatura continua com um bom
desempenho, jA que € o estado medido, por isso sempre se espera uma boa
estimativa deste estado. Finalmente, o UA oscila em torno ao valor obtido por meio
da técnica off-line. Por outro lado, como era esperado, o UKF apresentou um pior
desempenho, mas unicamente na estimacdo do coeficiente global de troca térmica.
Como pode ser observado nas figuras, neste estado o UKF foi incapaz de alterar a
estimativa inicial. Embora néo tenha sido apresentado, os outros dois reatores (1 e

2) mostraram comportamento similar para as estimativas do UA com o UKF.
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Reator 3 Reator 3
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Figura 9. Valores experimentais e estimados para a conversédo, a temperatura do
reator e o coeficiente global de troca térmica para o reator 3, com a covariancia

definida na Tabela 6

Apesar de muitas tentativas terem sido realizadas para sintonizar adequadamente
as covariancias do processo e das medidas, nado foi possivel encontrar por tentativa
e erro um conjunto de matrizes que represente adequadamente os dois estimadores
de estados simultaneamente. Por isso, outros casos interessantes ndo foram
explorados, como por exemplo, comparar o desempenho dos estimadores de
estados quando as condic¢bes iniciais fornecidas sdo muito diferentes dos valores

reais.
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CONCLUSOES

Este capitulo mostrou a implementacdo dos algoritmos para os estimadores EKF e
UKF num sistema de baixa complexidade, a hidrélise de anidrido acético,
semelhante ao caso principal da tese, ou seja, a polimerizacdo em emulsdo. No
entanto, como foi dificil sintonizar adequadamente a covariancia, ele também serve
de motivacdo para definir outro objetivo para o presente trabalho, isto &, estudar
metodologias para sintonizar a covariancia adequadamente através de técnicas mais
fundamentadas. Embora o resultado ndo possa ser classificado como adequado em
conjunto, para cada filtro individualmente é possivel identificar um conjunto de
matrizes de covariancia para cada estimador para varios dados experimentais.
Finalmente, outro aspecto que deve ser considerado é a implementacdo de um
estimador de estados que leve em conta as restricdes dos estados ou as restricoes
fisicas do sistema, evitando estimacfes sem sentido fisico como valores negativos

para a conversao ou para o coeficiente global de troca térmica.

101



7 ESTIMACAO CALORIMETRICA IMPLEMENTANDO O FILTRO DE
KALMAN UNSCENTED PARA UMA REACAO BATELADA DE
POLIMERIZACAO EM EMULSAO

Este capitulo foi apresentado de forma oral no AIChE Annual Meeting 2011. Artigo

publicado no periddico Macromolecular Reaction Engineering.

F. D. Rincén?, M. Esposito?, P. H. H. Araljo?, C. Sayer?, G. A. C. Le Roux*

RESUMO. Calorimetria de reacdo é uma técnica muito Gtil para o monitoramento de
reacdes de polimerizacdo exotérmicas, baseada na estimacéo do calor gerado pela
reacdo, que € associado a velocidade de polimerizacao. O objetivo do trabalho é
analisar o desempenho do filtro de Kalman Unscented (UKF) para estimar alguns
parametros e estados chave de polimerizacdo em batelada. Monitoramento on-line
de uma polimerizacdo em emulsdo com acetato de vinila foi realizado num reator
com camisa para diferentes condi¢cdes de operacdo e uma vazao na camisa variavel
(4.0 - 24 L/min). As reagtes foram conduzidas em modo isoperibdlico e isotérmico.
O UKF foi comparado com o EKF, o qual apresenta um desempenho pior. Os
resultados mostraram que o UKF € uma metodologia viavel para 0 monitoramento
em linha de um processo de polimerizacdo. As estimativas foram validadas com a
conversdo experimental, obtendo um bom desempenho em todas as reacdes

avaliadas.
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INTRODUCAO

A calorimetria de reagéo tem a vantagem de ser uma técnica ndo invasiva, robusta,
rapida (quando comparada com técnicas de caracterizacao fora da linha) e de baixo
custo (Benamor, Colombie e Mckenna, 2002; Gesthuisen et al., 2005; Kramer e
Gesthuisen, 2005). A calorimetria de balanco térmico € frequentemente usada para
0 monitoramento e controle de reacdes de polimerizagdo em batelada e semi-
continuas (Esposito et al. 2008; Gugliotta et al., 1995; Sayer et al. 2000). N&o
obstante, estas técnicas exigem a determinacdo do coeficiente de troca térmica
global, o qual é uma funcdo do equipamento utilizado (materiais do reator e
geometria) e das condi¢cdes de operacao (vazdo da camisa e agitacao). Além disso,
ele também depende das propriedades do meio reacional ao longo do tempo, que
podem variar consideravelmente, por exemplo devido a formacdo de uma camada
adicional na parede do reator em decorréncia do aumento da viscosidade.

Na proxima secdo sédo apresentados os trabalhos mais relevantes relacionados com

a estimacao do calor de reacgéo (Qr), o coeficiente de troca térmica global (UA) e a

conversao gravimétrica (X).

Mosebach e Reichert (1997) realizaram a estimacdo fora da linha de parametros
cinéticos e termodindmicos para uma polimerizacao via radicais livres em um reator
calorimétrico adiabatico. Embora tenham conseguido bons resultados para a
estimacdo da distribuicdo do peso molecular e da conversao, algumas limitaces
foram encontradas para descrever o efeito gel para a polimerizacdo em emulséo.
Adicionalmente, eles concordam com Freire et al. (2004), reproduzir em condicdes

industriais a calorimetria adiabatica € muito dificil.

A estimacéao do calor gerado pela reacédo e do coeficiente de troca térmica global foi
abordada por diferentes pesquisadores. Por exemplo, Schimidt e Reichert (1988)
desenvolveram uma metodologia para estimar esses parametros, mas o algoritmo
proposto exige como umas das entradas o valor da conversdo gravimétrica

experimental. Por isso, essa metodologia conhecida como calorimetria adaptativa
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Fevotte et al. (1996), ndo é pratica para a implementacdo no monitoramento em

linha, pois a obtencéo de tais medidas € infrequente e custosa.

Esposito et al. (2010) e Esposito et al. (2008, 2006) estudaram a polimerizagdo em
emulsdo em um reator em escala piloto, instrumentado para trabalhar como um
reator calorimétrico. Nesses trabalhos, os autores analisaram reacfes batelada,
semi-continuas, com vazdo alta e baixa na camisa de refrigeracdo e em modo de
operacao isotérmico e isoperibélico para a estimacgédo de X, Qr e UA. Calorimetria de
fluxo de calor e calorimetria de balanco térmico foram utilizadas para analisar 0s
dados térmicos obtidos nos experimentos. Em geral, bons resultados foram obtidos
na estimagdo dos parametros chave, mas néo foi abordada a robustez do resultado
em relacdo ao valor inicial do coeficiente de troca térmica global. Nos experimentos
apresentados, foi utilizado um valor inicial de UA calibrado previamente a reacao.
Fevotte et al. (1998) implementaram a técnica de calorimetria adaptativa junto em
uma malha de controle para uma copolimerizacdo semi-continua. Também foi
utilizado um observador para estimar o calor gerado pela reacdo, o coeficiente de
troca térmica global e o calor perdido ao ambiente. Os resultados foram validados
com dados experimentais, mostrando um bom ajuste. Contudo, nao foi reportada
informacao relevante em relacao a sintonia do observador e, mais grave do que isso,
a técnica torna-se inviavel na prética por utilizar dados gravimétricos experimentais
de converséo.

Benamor, Colombie e Mckenna (2002); Freire et al. (2004) usaram um estimador de
estado de alto ganho em cascata para o monitoramento dos parametros Qr e UA.
Nessa abordagem, s6 o balanco de energia foi utilizado. Santos et al. (2001)
observaram que o sistema de equacdes ndo € observavel a partir das medidas de
temperaturas do reator e, portanto, os autores assumiram que o calor de reacdo e o
coeficiente de troca térmica global ndo variam rapidamente ao longo da reacéao,
permitindo a implementacdo da estratégia em cascata. A estratégia consiste em
supor que um parametro (por exemplo, o calor de reagdo) € constante num ponto de
amostragem para estimar o outro parametro (por exemplo, o coeficiente de troca
térmica de calor), e de forma semelhante no ponto de amostragem seguinte. Além

disso, Freire e Giudici (2004) estudaram este problema atraves da inducdo de uma
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oscilacdo de temperatura na camisa de refrigeracdo. Eles usaram uma
terpolimerizacdo em emulsdo como um caso de estudo e um observador tipo
Kalman para as estimativas, o qual apresentaram um bom desempenho para os
estados Qr e UA e independéncia da condi¢do inicial. Todos os cenarios foram
analisados com dados simulados.

A estimacédo de estados nao-linear pode ser utilizada para calcular a variacdo de UA
durante as polimerizagcdes em batelada e semi-continuas. O filtro de Kalman é
adequado apenas para sistemas lineares e, embora o filtro de Kalman estendido
(EKF) tenha se tornado uma formulacdo padrdo para a estimativa de estados no
problema de polimerizagdo (Gesthuisen et al. 2005; Kramer e Gesthuisen, 2005)
esta técnica pode ndo ser adequada para sistemas altamente ndo-lineares, devido a

propagacéao de incertezas no sistema nao-linear.

Schuler e Suzhen (1985) implementaram o filtro de Kalman estendido para o
monitoramento de uma polimerizacdo em batelada. As temperaturas do reator e 0
indice de refracdo foram usados como medidas. Os estados finais estimados foram
utilizados para reconstruir a conversdo dos reagentes e a distribuicdo do

comprimento de cadeia do polimero produzido.

Elicabe, Ozdeger e Georgakis (1995) utilizaram um filtro de Kalman linear para o
monitoramento de um reator semi-continuo. O esquema de estimacéao foi aplicado
em trés reacbes semi-continuas de polimerizacdo em emulsdo. O objetivo foi
controlar a taxa de reag&do dos dois monGmeros que participaram da polimerizagéo.

Em todos os casos os resultados foram satisfatorios.

Kramer e Gesthuisen (2005) implementaram o filtro de Kalman estendido para
estimar Qr e UA simultaneamente a partir de dados simulados. Nesse trabalho, a
camisa foi modelada como um reator de fluxo pistonado e comparada ao modelo
tradicional, que a considera como um tanque agitado. O efeito da vazdo na camisa
de refrigeracdo, a geometria do reator e a sintonia manual da matriz Q foram
estudadas. Finalmente, os autores descobriram que a geometria tem um grande
impacto sobre as estimativas e algumas das simulagdes com o EKF mostraram um

comportamento instavel.
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O filtro de Kalman Unscented (UKF) € uma técnica recente e avancada de filtragem
gue aborda com eficiéncia os problemas apresentados anteriormente (Julier,
Uhlmann e Durrant-whyte, 2000). A ideia é produzir varios pontos deterministicos de
amostragem (sigma points) em torno da estimativa atual do estado, a fim de
representar a covariancia, e depois propagar esses pontos através da funcdo nao-
linear, permitindo obter uma estimativa mais precisa dos estados. Desta forma, o

UKF néo precisa calcular o Jacobiano ou o Hessiano.

Apesar das vantagens aparentes do UKF sobre o EKF, o estimador de estado em
guestdo ndo tem sido amplamente utilizado no problema de polimerizacdo. Além
disso, sua analise sé foi feita com dados simulados (Galdeano, Asteasuain e
Sanchez, 2011; Qu e Hahn, 2009; Shenoy et al. 2013; Vasanthi, Pranavamoorthy e
Pappa, 2012). Este é um inconveniente, por que em aplicacbes praticas as
estimativas sdo naturalmente feitas com um erro no modelo ou um desconhecimento
de algum fendmeno no modelo. Galdeano, Asteasuain e Sanchez (2011) estudaram
0 problema de estimacdo na polimerizacdo, em dois casos tedricos. O principal
objetivo do trabalho foi estender a estrutura do UKF em suas diversas formulacées,
a fim de considerar ao mesmo tempo medidas rapidas e lentas. Finalmente, a
covariancia desempenha um papel muito importante nos filtros estocésticos.
Normalmente, as matrizes de covariancia do ruido do processo e das medidas (Q e
R) séo definidas na literatura por tentativa e erro, porque o ajuste da covariancia a
partir dos dados reais da planta é uma tarefa complicada. Recentemente, uma
técnica foi foi proposta para sistemas ndo-lineares (Lima e Rawlings, 2011), o
método é chamado linear time-varying autocovariance least-squares (LTV-ALS).
Esse algoritmo utiliza uma versédo linearizada do modelo para obter uma verséo

completa ou diagonal de (Q e R) para sistemas continuos.

No presente estudo, uma reacdo de polimerizacdo em emulsdo de acetato de vinila
em batelada sera analisada a partir de dados experimentais. As técnicas escolhidas
para realizar a estimacdo sdo o EKF e o UKF, no problema serdo estimados os

estados X, UA, Q,, T, T; e Qloss. As matrizes de covariancia (Q e R) serdo
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sintonizadas por meio de uma otimizacao direta, em que o erro entre a medi¢do e 0s
estados estimados serdo minimizados por meio da manipulacdo dos termos nas

diagonais dessas matrizes.

METODO EXPERIMENTAL

A configuracéo experimental utilizada foi desenvolvida por Esposito et al. (2008) e é
apresentada em detalhe na referéncia original. O reator utilizado neste estudo é
apresentado na Figura 10. O reator é instrumentado para operar em modo
isoperibdlico e isotérmico. A fim de manter a temperatura da camisa ou do reator
constante, um controlador Pl é definido para cada modo de funcionamento, em que
duas valvulas pneuméticas sdo responsaveis pela dosagem do vapor (fornecido por
uma caldeira) através de um trocador de calor e da vazdo proveniente da camisa.
Os dados de temperatura séo obtidos em intervalos constantes de tempo (10 s) por
meio de termoresisténcias (PT100) posicionados na entrada e na saia da camisa.

Além disso, a vazao da camisa € mantida constante.

Todas as reagdes seguiram a mesma formulagcéo, os componentes séao: 1260,0 g de
acetato de vinila (mon6émero), 2940,0 g de 4gua destilada, 8,00 g de bicarbonato de
sédio (agente tampéo),10,00 g de lauril sulfato de sdédio (surfarctante- SLS) e 9.00 g
de uma solucéo aquosa de persulfato de potassio, pré-aquecida a 40°C. O reator foi
carregado com todos 0s componentes exceto o iniciador e depois aquecido até a
temperatura de reacao (50°C). A seguir, a solu¢do aquosa de persulfato de potassio
foi adicionada para iniciar a reacdo e a aquisicdo de dados. Nitrogénio foi
borbulhado durante toda a reacao para garantir uma atmosfera inerte e a agitacao
foi mantida em 400 rpm. Durante as reag¢des, amostras foram retiradas e analisadas

para obter a conversao experimental gravimeétrica da reacao.
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Figura 10. Planta piloto (Esposito, 2010).

COEFICIENTE GLOBAL DE TROCA TERMICA EXPERIMENTAL

O coeficiente global de troca térmica entre o meio reacional e a camisa varia durante
a reacao, principalmente devido as mudancas na viscosidade e a formagdo de um
filme polimérico na parede do reator. O UA foi estimado antes e depois de cada
reacdo, para este propoésito, um degrau foi implementado por uma resisténcia
elétrica, o que produz uma variacdo na temperatura do sistema. A aquisicdo de
dados é mantida para este calculo até que o reator atinja novamente o estado
estacionario, os dados obtidos em todo este intervalo de tempo séo utilizados para o

célculo de coeficiente global de troca térmica.
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Sem reacdo, o balanco de energia do reator pode ser simplificado e implementado

para estimar o UA; e UA; pela seguinte equacéao:
t t

UA[(T, -, Jdt =[ Q. (104)
0 0

em que Q, representa o calor introduzido no meio reacional por uma forte externa.

Este procedimento foi repetido no final da reacao, a fim de reestimar o UA (UAy). UA
foi usado como condicao inicial para os estimadores de estados utilizados e UA; para
validar a estimacdo final dos estimadores, como apresentado na secdo de

resultados.

Modelo

Um modelo matematico foi desenvolvido para representar a dinamica de uma
polimerizacdo em emulsdo. O modelo € baseado em principios fundamentais
basicos (eq. (105)), incluindo uma equacédo para a conversao simulada, o balanco de
energia para o reator e para a camisa, 0s quais sao considerados bem misturados.
O modelo inclui outros parametros como UA, R, e Qioss, ESSes parametros/estados
nao sdo constantes. Para obter uma atualizacdo dos parametros/estados anteriores
ndo foi utilizada nenhuma equacdo fenomenoldgica, para isso, os estados foram
estendidos para esses parametros, de modo que o sistema passou de trés para seis
estados na versao estendida. A atualizagdo dos mesmos ¢€ feita pelos estimadores

de estado (Walter e Pronzato, 1997).
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dX :(—AH)(Rp)+W
dt Qmax '

dTr__«—AH)(Rp)+UACﬂ—JzB//
N (M,)(c,), "

dT, (—UAU}—TJ44ﬁCRj(ﬂpm—T”n)—QﬁjL//

dt (mj)(Cp,j)+W3
doa_

dt
drR

p = W,

dt
dQIoss —

dt ®
=T +u (105)
Y2 :Tj T U,

Na eq. (105) X representa a convers&o estimada, (—AH )=1040,305J /g a entalpia
de polimerizacdo do acetato de vinila, M, representa a massa de monémero inicial
na formulacdo, Q,, 0 calor total que seria gerado se a reacdo tivesse 100% de
conversdao (Q,., = Mmo(— AH)), R, representa a velocidade de polimerizagdo

estimada (g/s), M, é a massa total do meio reacional, Q,,, indica o calor perdido ao
ambiente (W), T, representa a temperatura do reator (K), T, fornece a temperatura
meédia logaritmica do fluido refrigerante que circula no interior da camisa entre T;,, e

T e Tj,in e T.

j,out

sdo, respectivamente, a temperatura na entrada e saida da

j,out ?

camisa. w,, a W, Sao variaveis estocasticas, m; representa a massa do liquido

refrigerante no interior da camisa, igual a 4150 g. A vazdo massica do fluido
refrigerante, m, é considerada constante (g/s). As temperaturas do reator e da

camisa sao os estados medidos.
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(Cp)r (J/g.K) é o calor especifico total dos componentes quimicos no interior,

calculado pela seguinte equacao:

(Cp), =2,0Cp 1,0 T Zu (Cp,M(l_X)+C X)

p, pol

(106)

Em que C,,, (J/gK), C,yw (J/gK) e C,,, (J/9.K) sdo, respectivamente, o calor
especifico da agua, do monémero e do polimero, z,, e z,, sdo a fragdo massica

inicial do mondmero e da agua no reator. C_. indica o calor especifico do fluido

[

refrigerante (agua) (J/g.K).

SINTONIA DA COVARIANCIA

Wilson e Agarwal (1998) e Bavdekar, Deshpande e Patwardhan, (2011)
apresentaram uma técnica (off-line) para estimar as covariancias, a qual utiliza uma
otimizacdo direta para processos em batelada e continuos. Na otimizacdo direta, a
funcdo objetivo sdo os minimos quadrados entre os estados medidos e estimados,
como foi apresentado por Wilson e Agarwal (1998), enquanto que as variaveis
manipuladas pela otimizacdo sdo as covariancias diagonais do processo e das

medidas, como foi proposto por Bavdekar, Deshpande e Patwardhan (2011).

A fim de definir o problema para a estimacdo das covariancias, as seguintes
equacdes (107) a (111) sao propostas. Para resolver o problema uma otimizacao
iterativa € implementada. Alem disso, uma condi¢éo inicial deve ser definida para Q
e R para inicializar o algoritmo. No nosso caso, o problema foi limitado para o caso
diagonal, ou seja, s6 sdo procuradas as covariancias diagonais do problema. O
problema que considera as matrizes cheias, pode ser numericamente muito

complexo para problemas de grandes dimensoes.
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A fungdo obtida é composta de trés termos. O primeiro, (T,T —'fr)T (T,T —'f),
representa o quadrado da diferenca entre a temperatura medida no reator e a
temperatura estimada pelo estimador de estados. (TJ.T —.'I°j )T (TjT —'fj) representa o
quadrado da diferenca da temperatura da camisa. Finalmente, o Ultimo termo da

funcdo de otimizacéo (XT -X )T(XT -X ) representa a diferenca dos quadrados

entre a conversdo experimental e a conversao simulada, a qual esta disponivel com
menor frequéncia. O parametro N define o nimero de experimentos considerados
para realizar a otimizacdo. Isto permite que um conjunto de matrizes (Q e R)

represente varios conjuntos de experimentos

(@.R)-argmin 37t 7, 17 )+, <1, fr, 7)o be <% o <% )| a0
QR i=1

Sujeito ao EKF ou 0 UKF

Q=[w w, w, w, .. w,] (108)
R=[v, v, v; v ... v] (109)
O<w <w <w, parai=12,3...q (110)
0<y <y <y, parai=123..r (111)

Os limites superiores e inferiores nas eq. (110) e (111) sédo selecionados para evitar

problemas de mal condicionamento durante a otimizag&o.

112



RESULTADOS

A estimacdo de estados e parametros foi implementada para uma polimerizagcdo em
emulsdo, com o modelo proposto em trés reacdes (dados reais) com a mesma
formulacdo. As reacbes foram conduzidas em modo isoperibdlico, no qual a
temperatura da camisa é mantida constante e a temperatura do reator ndo é
controlada; e em modo isotérmico, em que a temperatura do reator € mantida
constante gracas a uma malha de controle. A Tabela 7 mostra as condi¢cdes
operacionais de cada uma das trés reacdes. Os valores obtidos experimentalmente
para UA; e UA; também estdo reportados na tabela, tendo sido obtidos por meio da
técnica explicada na secdo de coeficiente global de troca térmica experimental.
Como pode ser observado nos resultados obtidos experimentalmente para UA, o UA;
sempre € menor que o UA;, é causada principalmente pelo aumento da viscosidade
do meio, uma vez que o aumento da viscosidade afetara o coeficiente de

transferéncia térmica do meio reacional.

Tabela 7. Dados calorimétricos das reacoes.

R1 R2 R3
Operacao Isotérmico  Isotérmico Isoperibolico
Vazao na 23.66 6.84 7.08
camisa(L/min)
UAi(W/K) 129.5 81.3 94.6
UA«(WI/K) 92.0 66.4 74.1

Um conjunto de matrizes de covariancia foi estimado para as trés reacodes
realizadas. Na maior parte das aplicagbes cotidianas, as matrizes Q e R sao

sintonizadas por tentativa e erro. No caso deste trabalho, uma otimizagdo foi
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resolvida para sintonizar as covariancias. No sistema anteriormente apresentado,
existem seis estados do processo e dois estados medidos (ou seja, um total de oito
covariancias sdo sintonizadas: w,,w,,W,, w,, W,,w, e v, v,. O problema, como descrito
na secao de sintonia de covariancia, foi resolvido no pacote MATLAB® (7.8) atraves
da funcao fminsearchbnd, a qual implementa o método Nelder-Mead com restricdes.
A funcdo objetivo e suas restricdes seguem as ed. (107) a (111), o estimador de
estados selecionado para realizar as estimacgdes foi o UKF, pois o EKF apresentou
divergéncias, prejudicando a otimizacdo. As condic¢des iniciais para o problema de

estimacao séo apresentadas naTabela 8.

Tabela 8. Condigéo inicial dos estimadores de estados (t=0).
X(%)  T(K)  TiK) UAWIK) Ry(9/s) Qioss (W)

R1 0 322.6 322.7 129.5 0 0
R2 0 323.3 323.7 81.3 0 0
R3 0 323.1 323.0 94.6 0 0

Finalmente, as condi¢des iniciais para as covariancias (Qguess € Rguess) para

inicializar o problema de estimacéo de covariancias séo apresentadas na

Tabela 9. Para reduzir a complexidade do problema de otimizacdo, as covariancias
do ruido do processo correspondentes a temperatura do reator (WZ) e a camisa de
refrigeracao (w3) foram fixadas no problema de otimizacdo. Ou seja, apenas as

outras sdo as manipuladas. A covariancia da temperatura do reator foi fixada em
5.00e-6 e a covariancia da temperatura da camisa em 5.00e-4. Os valores finais

obtidos por meio da técnica proposta séo apresentados na Tabela 10.

Tabela 9. Condicéo inicial para Q e R na etapa de estimag&o de covariancia.

Qquess diag([ 1, 5.00x10°, 5.00 x10, 0.25, 3.00, 0.2 ])
Ryuess diag([1.20 x107°, 1.20 x10°))
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Tabela 10. Matrizes estimadas Q e R na etapa de otimizacao.

R1-R3
Q diag([ 39.39, 5.00 x10°, 5.00 x10™#, 0.24, 37.34, 0.55))
R diag([21.75, 12.20])

Um desempenho ruim foi obtido com o EKF para todos os experimentos. Figura 11 e
Figura 12 mostram as estimac¢des com o EKF com os dados térmicos da reacdo R1,
para os estados de coeficiente global de troca térmica e de converséo simulada. Na
Figura 11 podemos observar que na trajetoria de estimacédo de UA, no minuto 60,
uma mudanca drastica € observada. Este fenbmeno ndo era esperado para o
sistema em estudo, j& que ndo existe uma perturbacdo consideravel no processo.
Um resultado pior pode ser observado na Figura 12, a conversdo simulada é
superior a 100 %, o que claramente ndo € coerente pode-se concluir que a

estimacdo com o EKF divergiu.

140 - 200 -
180 -
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160 -
100 - 140 -
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2 100 -
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O T T T T T T 1 0 T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 14cC
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Figura 11. Evolucdo de UA na reacdo R1 Figura 12. Conversdao na reacao RI1.
com o EKF. Comparacdo entre as estimagdes do

EKF e a converséo gravimetrica.
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Este comportamento ndo € inédito. Na literatura € possivel encontrar alguns
exemplos em que o EKF diverge para varios casos de processos quimicos
(Haseltine e Rawlings, 2005; Reklaitis e Venkatasubramanian, 2003). Haseltine e
Rawlings (2005) concluiram que o EKF pode divergir até quando se tem um
conhecimento perfeito do modelo. A seguir sdo apresentados os resultados para o
UKF.

A reacédo R1 foi conduzida em modo isotérmico e com uma vazao alta na camisa de
refrigeracdo. Na Figura 13 e Figura 14 apresentam-se o0s resultados da estimacao
com o estimador UKF para a temperatura do reator e da camisa, mostrando um bom

desempenho para ambos estados.
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Figura 13. Evolucdo de temperatura de Figura 14. Evolugdo da temperatura da
reacao na reacao R1 com o UKF. camisa na reacdo R1 com o UKF.

O desempenho do UKF para os estados UA, Qr, Qloss e X sao apresentados nas
Figura 15, Figura 16, Figura 17 e Figura 18. As estimac¢cOes mostraram que o UKF
apresenta um perfil decrescente e por fim atinge um estado estacionario, que esta
totalmente de acordo com o comportamento fisico esperado. Além disso, a
estimativa do UA; do UKF é de 70.0 (W/K), o que € um pouco inferior com o UA¢

experimental (92.0 W/K, ver Tabela 7). Entretanto, aparentemente esta diferenca
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nao afeta a estimacdo do estado mais importante, como pode ser observado para

converséo simulada (X ).
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Figura 15. Evolucdo de UA na reacdo Figura 16. Evolucéo de calor de reacéo na

R1 com o UKF. reacdo R1 com o UKF.
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Figura 17. Evolucdo do calor perdido Figura 18. Conversdao na reacdo RI1.
pela camisa na reacdo R1 com o UKF.  Comparacao entre as estimacdes do UKF

e a conversao gravimeétrica.
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Uma das principais desvantagens do EKF e do UKF é a dificuldade para adicionar
restricbes nos estados na sua formulacdo. Como pode ser observado na trajetéria
do estado Qr na Figura 16, para o calor gerado pela polimerizacdo nas estimativas
de UKF, as estimativas mostram uma oscila¢cdo e uma violagdo dos limites fisicos do
sistema, 0 que tambem pode ser observado ao final da simulacdo. As oscilacdes
poderiam ser reduzidas com uma melhor estimativa da covariancia (Lima e
Rawlings, 2011).

No modelo apresentado na eq. (105), Qiss representa o total de calor perdido ao
ambiente e as estimativas sao apresentadas na Figura 17. As predi¢cGes obtidas com
o UKF sdo coerentes com o comportamento esperado para esse estado, pois como
a camisa é bem isolada com materiais apropriados para esse fim, o calor maximo

perdido ao ambiente é da ordem de 0,0035 W, o que é desprezivel.

Por fim, na Figura 18 sdo comparadas as estimativas do UKF para a conversao
simulada com a conversdo gravimeétrica experimental obtida, apresentando bons

resultados nas estimativas.

A reacao R2 foi realizada no mesmo modo de operacao que a R1 (isotérmico), mas
ao contrario da anterior, a vazdo na camisa de refrigeracdo € baixa. As Figura 19 a
Figura 24 apresentam os resultados para este experimento. Como pode ser
observado pelas estimagbes, os estados medidos e validados mostram um
excelente desempenho, além disso, a qualidade das estimativas ndo parece sofrer
efeito significativo devido a vazdo baixa na camisa. Figura 21 sdo encontradas as
estimativas para o UA, da figura pode-se observar que a estimativa final UA; (60
WI/K) esta razoavelmente de acordo com a medida experimental de UA final (66.4
WIK, ver Tabela 7). Também é possivel notar que durante os primeiros minutos a
estimativa inicial de UA ndo sofre nenhuma correcdo pelo estimador de estado, o
que também pode ser notado na reagdo seguinte (Figura 21 e Figura 27). Uma
possivel explicacdo para este fato é que a estimativa inicial de UA ja é
suficientemente boa e a formacgéao do filme polimérico que altera sensivelmente o

valor desse estado ainda é incipiente. No modelo proposto, o acoplamento entre os

estados Qr e X ¢ explicito, portanto o desempenho de um esta diretamente
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relacionado ao do outro. Novamente, na Figura 22 pode-se encontrar 0 mesmo
problema causado pela ausencia de restricbes no estimador de estados. O calor
perdido ao ambiente apresentado na Figura 23, segue a mesma légica discutida
anteriormente para a reacdo R1. Finalmente na reacdo R2, na Figura 24 comparam-
se novamente o0s resulados simulados e experimentais para a conversao,
novamente um excelente desempenho de monitoramento é encontrado. Além disso,

indiretamente o calor de reacgéo é validado.
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Figura 19. Evolucédo de temperatura de Figura 20. Evolucdo de temperatura de

reacao na reacdo R2 com o UKF. camisa na reacdo R2 com o UKF.
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Figura 21. Evolugéao de UA na reagcdo R2 Figura 22. Evolugéo de calor de reagéo

com o UKF. na reagdo R2 com o UKF.
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Figura 23. Evolucdo do calor perdido Figura 24. Conversdao na reacdo R2.
pela camisa na reacdo R2 com o UKF. Comparacédo entre as estimacbes do

UKF e a conversao gravimétrica.
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Na reacao R3 foi utilizado um modo de operacao diferente, neste caso a reacéo foi
realiza em modo isoperibolico, com uma vazao baixa na camisa de refrigeracdo. Nas
Figura 25, Figura 27, Figura 28 e Figura 30 sao apresentadas a evolucdo dos
estados Tr, UA, Qr, e X ,respectivamente. Ao longo das Figuras pode-se observar
gue a qualidade da estimacao € mantida, o modo de operacao também nédo afetou a
gualidade das estimativas do UKF. Adicionalmente, o estimador UKF conseguiu
monitorar adequadamente um fen6meno nédo revelado para o estimador, pois nos
primeiros minutos da aquisicdo de dados ndo acontece reagdo, 0 que pode ser
explicado pela inibicdo da reacdo. Conclui-se assim que o UKF mostra outro

beneficio para o monitoramento de reac6es complexas como a polimerizacao.
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Figura 25. Evolucdo de temperatura de Figura 26. Evolucdo de temperatura de

reacao na reacdo R3 com o UKF. camisa na reacdo R3 com o UKF.
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Figura 29. Evolucdo do calor perdido Figura 30. Conversdao na reacdo RS3.
pela camisa na reacdo R3 com o UKF. Comparacédo entre as estimacbes do

UKF e a conversao gravimétrica.
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CONCLUSOES

O foco deste trabalho € o monitoramento de reagfes de polimerizacdo, comparando
resultados obtidos com dois estimadores de estados e parametros muito diferentes,
o0 EKF e o UKF, os quais utilizam técnicas muito diferentes para atualizar a
covariancia ao longo da estimacdo. A sintonia da covariancia do processo e das
medidas para os estimadores foi realizada por meio de resolu¢do de um problema
de otimizacdo. Na literatura € muito comum encontrar a sintonia de tais matrizes
através da tentativa e erro. Sintonizar essas matrizes € um grande desafio, e futuros
estudos serdo realizados para melhorar suas estimativas e obter o melhor

desempenho possivel da técnica de estimacao de estados.

No trabalho foram apresentados o monitoramento das seguintes variaveis:
conversdo do monémero, temperatura do reator, da camisa, 0 coeficiente de troca
térmica, velocidade de polimerizacdo e o calor perdido pelo reator ao ambiente. O
UKF mostrou ser uma ferramenta de estimacdo de estados e parametros confiavel
em diferentes experimentos com um mesmo conjunto de matrizes de covariancia.
Por outro lado, o EKF apresentou um desempenho pior estimando valores sem

significado fisico como uma conversao superior a 100%.
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8 O METODO ALS PARA PROCESSOS EM BATELADA:
APLICACOES EXPERIMENTAIS PARA SISTEMAS QUIMICOS

Este capitulo foi apresentado de forma oral no AIChE Annual Meeting 2012. Artigo

em processo de submisséo ao Industrial & Engineering Chemistry Research.

RESUMO. A calorimetria de fluxo de calor tem sido utilizada para o monitoramento e
controle de processos em batelada e semibatelada. No entanto, as mais sofisticadas
ferramentas de estimacdo estocastica e de sintonia de covariancia ndo foram ainda
implementadas ou exploradas nos processos de polimerizagcdo. Como exemplo
dessas técnicas, ha o Moving Horizon Estimation (MHE) e Autocovariance Least-
Squares (ALS). Este trabalho divide-se em duas partes, sendo que numa etapa sera
estimada a covariancia do modelo estocastico do processo (ALS) e na outra sera
executada a estimacdo de estados e parametros com dados experimentais. Trés
experimentos sdo analisados, tendo em comum a estimacao do coeficiente global de
troca térmica durante as reacdes de hidrélise de anidrido acético ou de uma
polimerizacdo em emulsdo. Os resultados mostram o bom desempenho das duas
técnicas e a viabilidade de implementacdo da metodologia proposta para fins

industriais.
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INTRODUCAO

Nos ultimos anos, diferentes estratégias foram implementadas para 0 monitoramento
das reacdes poliméricas. Como nesses sistemas ocorrem reagdes exotérmicas, tem-
se uma boa oportunidade para um acompanhamento adequado do processo, ja que
a temperatura pode ser medida de forma facil, barata e rapida, além de poder ser
adequadamente modelada através do balanco de energia do sistema. Uma segunda
caracteristica importante que pode ser encontrada durante a modelagem do sistema,
o coeficiente global de troca térmica (UA) muda intensamente ao longo da reacdo,
principalmente pela mudanca da viscosidade do meio reacional. Além disso, o calor
gerado pela reacdo também deve ser quantificado e/ou modelado. Sendo assim, o
problema de monitoramento de reacdes de polimerizacdo ndo é trivial, como sera

visto a sequir.

Os estimadores de estados permitem obter estimativas de parametros e/ou estados
de interesse através da combinacdo de um algoritmo e pelo menos uma medida
direta do processo (por exemplo, temperatura, pressdo ou nivel), desde que certas
hipoteses sejam satisfeitas. Isto € de suma importancia ja que gracas a esses filtros
pode-se obter informacdo do processo monitorado em tempo real, como por
exemplo, didmetro de particulas, distribuicdo de peso molecular, ou de outras
grandezas que seriam de dificil determinagcdo com grande frequéncia. Um dos
beneficios mais claros para a implementacéo dos estimadores de estados reside em
seu acoplamento as malhas de controle, permitindo o calculo correto das acdes de
controle em tempo real para levar o sistema ao set point ou a qualidade do polimero
desejada. Uma revisdo completa de métodos analiticos e equipamentos para a
operacdo de reatores poliméricos pode ser encontrada nas seguintes referéncias
Fonseca, G.E.;Dubé, M.A.;Penlidis (2009) e Frauendorfer, Wolf e Hergeth (2010).

Na literatura académica pode-se encontrar dois tipos de estimadores de estados, 0s
deterministicos e os estocasticos. O primeiro, como seu nome indica, assume que o

processo pode ser modelado por um modelo deterministico. Muitas publicagfes
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abordam o problema de estimacéo de estados e parametros na polimerizacdo com
esta técnica (Astorga et al. 2002; Benamor, Colombie e Mckenna, 2002; Esposito,
Sayer e Araujo, 2010; Esposito et al. 2008; Fevotte et al., 1998; Freire et al. 2004).
Uma detalhada revisdo pode ser encontrada em Dochain (2003), em que oito
observadores de estados diferentes sdo comparados em termos de suas vantagens
e desvantagens. A outra classe de estimadores de estados engloba o filtro de
Kalman (KF) e o filtro estendido de Kalman (EKF), que s&o os filtros mais
amplamente usados pela comunidade cientifica para sistema lineares e nao-
lineares, respectivamente. Para o0 problema de monitoramento de reacdes
poliméricas, pode-se encontrar as seguintes contribuicbes com o EKF (Adebekun e
Schork, 1989; Ahn, Park e Rhee, 1999; Chen, Morris e Martin, 2005; Crowley e Choi,
1998; Dimitratos et al., 1988; Elicabe, Ozdeger e Georgakis, 1995; Fontoura et al.
2002; Freire e Giudici, 2004; Gesthuisen, Kramer e Engell, 2004; Graichen,
Hagenmeyer e Zeitz, 2006; Kozub e Macgregor, 1992a, 1992b; Kramer e
Gesthuisen, 2005; Lima e Rawlings, 2011; Lima et al. 2012; Mutha, Cluett e Penlidis,
1997; Prasad et al. 2002; Sirohi e Choi, 1996; Valappil e Georgakis, 2000). Na
literatura, podem-se encontrar um exemplo reportando os problemas com o EKF (e.g
Haseltine e Rawlings (2005)). Recentemente, o filtro de Kalman Unscented (UKF)
mostrou ser um estimador eficiente e que consegue contornar a maioria dos
problemas encontrados no EKF. No caso do problema do monitoramento de reacdes
poliméricas, existem algumas aplicacdes do UKF com dados simulados (Galdeano,
Asteasuain e Sanchez, 2011; Spivey, Hedengren e Edgar, 2010; Vasanthi,
Pranavamoorthy e Pappa, 2012), e como foi apresentado no capitulo 7, algumas
violagcbes nas restricdes fisicas do problema podem ser encontradas. O UKF e o
EKF séo filtros puramente recursivos, 0s quais podem néo ser recomendados para
processos com perturbacdes consideraveis e dindmicas altamente nao-lineares,
como no caso de polimerizagdes semi-continuas. Outros estimadores de estados
recursivos disponiveis sao o Cell Filter (CF)(Ungarala, Li e Chen, 2008), Particle
Filter (PF)(Chen e Bakshi, 2004), Cubature Kalman Filter (CKF)(Arasaratnam et al.
2010), entre outros. No entanto, ndo ha muitas aplicacdes na literatura utilizando

esses filtros no problema de processos de polimerizagao.
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Outra categoria de estimadores estocasticos de estados sdo os baseados em
otimizacdo, como o filtro de janela deslizante (MHE). Uma das vantagens do MHE
esta na habilidade de incorporar restricbes ao problema de estimacgdo, além da
capacidade de trabalhar com modelos nédo-lineares e a capacidade de rejeitar
perturbacdes. Algumas contribuicbes da literatura abordam o problema de
polimerizacdo com o MHE, como por exemplo, num reator tubular (Zavala e Biegler,
2009), na estimacao do coeficiente de troca térmica da camisa (Spivey, Hedengren e
Edgar, 2010) e considerando medidas rapidas e lentas numa polimerizagdo com
estireno (Lopez-Negrete e Biegler, 2012). Finalmente, existem outros métodos
chamados de hibridos, que combinam as vantagens dos métodos recursivos e dos
métodos baseados em otimizacdo, como por exemplo o PF-MHE (Rajamani e

Rawlings, 2007).

Para obter um melhor desempenho dos estimadores de estados, uma sintonia
correta das matrizes de covariancia do processo (Q) e das medidas (R) deve ser
realizada. As matrizes anteriores geralmente sdo sintonizadas por tentativa e erro.
Para o caso de aplicacdes industriais o problema de estimacdo de covariancia €
desafiador, principalmente pelo desconhecimento da estrutura do disturbio ou ruidos
do processo e por sua dimensao elevada. Algumas publicacdes académicas
analisam este problema em sistemas de polimerizagdo, como por exemplo, a
sintonia fina das matrizes de covariancia (Kramer e Gesthuisen, 2005) e uma
aproximacao por meio de simulacdes sistematicas (Monte Carlo) para processos em
batelada (Valappil e Georgakis, 2000). Recentemente, a técnica Autocovariance
Least-Squares (ALS) tem se mostrado viavel para a estimacao de Q e R para
sistemas continuos lineares e ndo-lineares, tendo sido analisada com dados
simulados e tedricos (Lima e Rawlings, 2011; Lima et al., 2012; Odelson, Lutz e

Rawlings, 2006; Odelson, Rajamani e Rawlings, 2006; Rajamani e Rawlings, 2009).

Este capitulo apresenta os resultados da técnica ALS que pode ser implementada
em sistemas em batelada. A nova técnica é analisada com trés experimentos de
processos quimicos diferentes, sendo que a covariancia obtida € utilizada nos
estimadores de estados EKF, UKF e MHE.
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RESULTADOS

HIDROLISE DE ANIDRIDO ACETICO

A hidrélise de anidrido acético € um exemplo ideal para a analise das técnicas ALS e
os filtros propostos, por ser exotérmica, bem documentada e de simples
implementacdo. Os dados experimentais, de temperatura do reator ao longo do
tempo (T,), e par@metros cinéticos foram tomados de Hirota et al. (2010) (reator
numero dois). A reacéo foi realizada num bal&o volumétrico, tendo sido utilizados um
150 mL de é&gua deionizada e 90 mL de anidrido acético. Adicionalmente, o
coeficiente global de troca térmica (UA) foi reportado como 0,28 W/K. Para obter
este valor um método grafico foi utilizado, junto com as temperaturas finais (apds o
término da reacdo). Finalmente, a conversao inicial reportada corresponde a 4.94
(%). A seguir é apresentado o modelo utilizado para realizar as estimativas das

matrizes de covariancia e dos estados e parametros.

Modelo Matematico (I)

As equaclOes seguintes (112) apresentam o0 balanco de massa e energia para o
reator onde foi conduzida a hidrolise de anidrido acético. A reagdo é de primeira
ordem para cada um dos reagentes, Nap € Nwo S&0 as quantidades iniciais em moles
de anidrido acético e de agua, respectivamente, sendo que A é o reagente limitante,
V é o volume do meio reacional, UA o coeficiente global de troca térmica, Tamp @
temperatura do ambiente ao redor do reator e Xsim € a conversao simulada ou

estimada.
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dT, (-AH)V 1 a|Ng Y Ny o ) UA
e (me)r exp{¢+exp((ﬁ)[T TH[ Vv j(l xsim)[ N, Xsimj —(mcp)r (Tr Tamb) (112)

ref
dUA
=W

dt
y=T +u,

dX V 1 1 NAO ’ NWO
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Para reduzir a correlacdo entre os parametros da equacdo de Arrhenius, 0s
balancos de massa e energia sao apresentados reparemetrizados, utilizando a eq.
(113) e eq. (114), em que T, € uma temperatura de referéncia, definida como o

valor médio entre as temperaturas maxima e minima.

. In(%} (113)
o =1In(k,) - (114)

RT,

ref

Finalmente, o modelo utilizado é apresentado na sua forma estendida, indicando que

UA também é calculado. Em outras palavras, o modelo possui trés estados, assim

x=[X4n T, UA] e um estado medido, T.. Na Tabela 11 é apresentado o valor

sim
inicial (Qguess © Rguess) para a técnica ALS. A condigdo inicial segue a sugestédo de
Lima et al. (2012) na nota oito, segundo a qual a inicializacdo pode ser feita como

metade da variancia (¢?).

Para identificar a estrutura do disturbio ou ruidos do processo, uma metodologia
heuristica foi implementada. Inicialmente todos os possiveis ruidos foram
considerados, posteriormente foram analisadas as hipéteses de detectabilidade e
estabilidade do ALS. Caso elas ndo fossem atendidas, ruido era suprimido,
repetindo-se o0 processo até satisfazer todas as condi¢cdes do ALS.
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Tabela 11. Valor inicial e calculo final da técnica ALS para o caso da Hidrélise

Qguess 0.08
Rguess 0.001373
(N=10)
Qals 0.11998
Rais 2.11x10°

Tabela 11. sdo apresentados os resultados da estimacdo das matrizes de
covariancia do processo e das medidas. Para analisar o desempenho da covariancia

estimada, o mesmo valor foi utilizado para todos os filtros estudados.

Na Figura 31 sdo apresentados os resultados da estimacdo dos trés estados na
seguinte ordem (Xsim Tr € UA), junto com um zoom de uma regido de interesse do
estado UA nos minutos finais de estimag&do, sendo que uma linha horizontal foi
adicionada indicando o resultado da estimacao obtidos por Hirota (2009) . O primeiro
estado, Xsim, apresenta um comportamento semelhante para os trés estimadores, s6
mostrando uma pequena diferenca para o MHE, que utilizou uma janela de
estimacao de cinco pontos. Como ja foi antecipado no capitulo de resultados 6, ndo
existem dados de validacdo para este estado. No entanto, no exemplo final deste
capitulo € mostrado um caso em que a conversao € validada com dados externos

para uma reacdo de polimerizacdo, o que € muito mais complexo.
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Figura 31. Evolugéo da conversdo, UA e a temperatura do reator durante a hidrélise
de anidrido acético com a covariancia definida com o ALS. Comparagdo entre o
EKF, UKF, MHE e dados experimentais.

No caso de T,, os dados estimados mostram um desempenho excelente com as trés
técnicas de estimacédo, quando comparados com os valores medidos. Finalmente, as
estimacfes de UA mostraram resultados diferentes para cada um dos filtros. Os
estimadores recursivos, EKF e UKF, apresentaram violacdes a restricdo fisica do
sistema, sendo que a violagdo da restricdo por parte do UKF foi muito menos
intensa. Por outro lado, como era esperado, o MHE conseguiu respeitar as
restricbes definidas para seus estados, sendo que sO foi considerada um limite
inferior n&o negativo para todos os estados. Na figura correspondente ao zoom do
estado UA fica mais evidente o desempenho na parte final do monitoramento. Como

pode ser observado, as estimagdes apresentam uma oscilagdo recorrente, acredita-
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se que este efeito seja causado pelo agitador magnético utilizado ao longo da

reacao.

Na subsecdo seguinte é apresentado 0 monitoramento de um reator de
polimerizacdo em duas etapas diferentes, sendo que na primeira acontece um
simples aquecimento dos reagentes e na segunda a reacdo se desenrola
efetivamente. Em cada etapa é feita a estimacdo das matrizes de covariancia com a
técnica ALS, e subsequentemente a estimagcdo dos estados e parametros com 0s
filtros EKF, UKF e MHE.

PROCESSO DE POLIMERIZACAO

Uma visdo global do equipamento utilizado € apresentada na Figura 32. Uma
descricdo mais detalhada da montagem experimental pode ser encontrada em
Esposito, Sayer e Araujo (2010). Para realizar os experimentos, dados térmicos
foram adquiridos com uma termoresinténcia (PT100) com intervalos de 10
segundos, na entrada e saida da camisa de refrigeracdo, no reator e nos arredores
do reator. A vazdo do fluido refrigerante foi mantida constante durante todo o
processo (4.5 L/mim ), tanto na etapa de aguecimento quanto ao longo da reacao.
Igualmente, o reator foi equipado para poder operar em modo isoperibélico e

isotérmico.

Os reagentes necessarios para a polimerizacdo em emulsdo sdo 0s seguintes:
1134,0 g de acetato de vinila, 2648,0 g de agua destilada, 8,00 g de bicarbonato de
sédio, 10,00 g de lauril sulfato de sodio (SLS) e 8,00 g de persulfato de potassio
(KPS). Na primeira etapa de aplicacdo, apenas o aquecimento do reator é efetuado.
Para isso, o reator foi carregado com todos os componentes com excecdo do
iniciador (KPS) e aquecido por meio de uma trajetéria (com forma de uma curva
definida pelo usuario, ver Figura 33) até atingir a temperatura de reacao de 50°C. O

principal objetivo da estimacdo nessa etapa € determinar a condigéo inicial do
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coeficiente de troca térmica (UA)) para a fase posterior, em que ocorre a reacao. A

seguir, sdo apresentados os resultados obtidos com o ALS e os filtros.

Modelo Matematico (Il)

O modelo matemético proposto considera a etapa de pré-aquecimento do reator até
atingir a temperatura de reacdo. O modelo é baseado nos principios fundamentais
do balanco de massa e energia (ver eq. (115)) para o reator e para a camisa de

Figura 32. Esquema do reator.

refrigeracdo. O modelo depende dos estados chave, T,,T,e UA, sendo UA o

parametro principal a ser estimado. De modo semelhantemente ao caso da hidrdlise,

o sistema foi estendido para estimar UA.
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dT. UA(T,-T,)
— + W

dt  (M,Cp,)
dT; _ —UA(T; —T,) + mCp; (T,-,out —T,-,m)

dt ijpj

) JUA (115)

— =W,

dt
y, =T, +u
Y, :TJ. +v,

Na eq (115) T, é a temperatura do reator, T, € a temperatura da camisa, dada pela
media logaritmica das temperaturas de entrada e saida da camisa, T,;;e T, .,

respectivamente; M, & a massa total do meio reacional, m; € a massa do fluido

refrigerante dentro da camisa, igual a 4150 g. m é a vazao do fluido refrigerante,
mantida constante. A temperatura do reator e da camisa sdo os estados medidos.

Cp, (J/9.K) é a capacidade calorifica dos componentes do reator, aproximada pela

equacao

Cp, =ZHZOCpH20 +2,,Cpy, (116)

Sendo, Cp,,, (J/9.K) e Cp, (J/g.K) as capacidades especificas da agua e do
mondmero. z,, e z, , sdo as fracdes massicas do mondmero e de agua presente no

reator. Cp; € o calor especifico da camisa de refrigeracdo (agua, J/g.K). Finalmente,
o modelo é representado por trés estados, que segue a ordem x = [Tr T UA]I.

A mesma metodologia foi seguida para definir a estrutura do modelo de disturbio,
sendo que quando foi analisado o caso com trés ruidos do processo, as hipoteses

da técnica ALS néo foram atendidas. Por outro lado, quando foi considerado apenas

um ruido, o desempenho das técnicas de estimacdo n&o foi satisfatério. Por isso,
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para este caso dois ruidos de processo serdo considerados, um para o estado T, (W)

e outro para UA (W, ).

Na Tabela 12. sdo apresentadas as condi¢cdes iniciais para as covariancias do
processo e das medidas para a técnica ALS. Igualmente, aqui pode-se encontrar o
resultado da técnica na mesma tabela. Para avaliar o resultado, a covariancia

estimada sera utilizada em conjunto com as técnicas de estimacao propostas.

Tabela 12. Valor inicial e calculo final da técnica ALS para o caso do aquecimento do

reator.

Qguess diag([1.14x10™, 5x10°])

Rguess diag([1.14x10™, 6.24x10™])
(N=10)

Qs diag([1.00x10", 0.166])

Rats diag([6.14x10°, 1.98x107%))

Na Figura 33 sao apresentadas as estimagdes para os estados T, e T,, comparando

os resultados dos trés estimadores de estados com os dados experimentais. Para
identificar melhor as trajetdrias, as curvas em tons de cinza correspondem as

temperaturas da camisa e as em preto séo relativas as temperaturas do reator.
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Figura 33. Evolucdo das temperaturas do reator e da camisa durante o periodo de

aquecimento. Comparacao das estimativas do EKF, UKF e MHE usando covariancia

definida pelo ALS.

Finalmente, na Figura 34 sdo apresentadas as estimativas dos estimadores

propostos para o estado UA, utilizando a covariancia definida pelo ALS.
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Figura 34. Evolucdo de UA durante o periodo de aquecimento. Comparagao entre

EKF, UKF e MHE.

Nas estimacdes apresentadas na Figura 34 € possivel observar que a condigédo

inicial foi a mesma para todos os filtros, arbitrariamente fixada em 35 (W/K). Pela
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figura € possivel observar que todos os filtros corrigem UA para acima, indicando
gue o chute inicial foi subestimado, o valor UA inicial obtido pela termorresisténcia
correspondeu a 67 W/K. Outro detalhe importante pode ser encontrado na
velocidade de convergéncia do EKF e do MHE, sendo que claramente esses
estimadores possuem uma velocidade de correcdo maior para um valor. Por outro
lado, o UKF mostrou um desempenho mais lento. Além disso, o EKF apresentou um

resultado de estimag&o muito mais ruidoso.

O objetivo da etapa de aquecimento € a definicdo do valor de UA para a fase de
reacdo. Como os estimadores ndo convergem para um valor Unico, € utilizada uma
média do intervalo de estimacao final de todos os estimadores, que € de 50 a 60
(W/K). Portanto, para a etapa de reacao sera utilizado UA; = 55(W/K). Um ponto
importante € ilustrado no préximo exemplo, j& que a conversdo estimada (utilizando
o valor de UA; estimado nesta subsecédo) pode ser validada com a converséo obtida

a partir de medidas gravimétricas.

A sequir é apresentada a etapa de reacdo. Durante a polimerizacdo, amostras foram
retiradas e inibidas para obter a conversdo a partir de medidas gravimétricas.
Adicionalmente, para simular condi¢cdes reais de operacdo, cinco aliquotas de
mondmero foram adicionadas, uma a cada dez minutos. A receita total da solugéo
utilizada para realizar as perturbacdes € composta de 325 g acetato de vinila, 100 g
agua destilada, 1g de SLS e 0.5 g de KPS (dividida em cinco aliquotas). A primeira
adicdo aconteceu no instante cinquenta minutos. As perturbacdes (adicoes de

mondmero) ficam evidentes na Figura 35.

Modelo Matematico (lll)

Semelhantemente ao caso anterior, a formulacdo do modelo € baseada na estrutura
do equipamento apresentado na Figura 32. O modelo foi atualizado para considerar

a parcela referente a reacao.
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dT, _(-AH)(R,)+UA(T,-T,)
dt (M,Cp,) '
dTJ_ B —UA(TJ- _Tr) + mej (Tj,out _Tj,in)
dt ijpj
dUA _w, (117)
dt
dRp _
dt ~ °
y, =T, +u
Y, =Tj + 0,

Na eq (117), (-AH)=1040,305J /g € a entalpia de polimerizacdo do mondémero, R,

é a velocidade de polimerizacdo, Cp, (J/g.K) é o calor especifico total do meio

reacional, aproximado pela seguinte equacao
Cpr = ZHZOCpHZO + ZM (CpM (1_ Xsim ) + Cpp,pol Xsim) (118)

sendo C, ,, (J/g.K) o calor especifico do polimero e X, a conversdo simulada.

Para este ultimo estado que é calculado pelo balanco de massa com os dados até o
instante k-1, assim pode-se garantir as hipéteses da técnica ALS, assim:

dXsim — (_AH )(Rp) (119)

dt Qo

Sendo Q,, 0 calor total gerado pela reacdo supondo que o 100% do mondmero é

convertido (Q,,, =M ,(~AH)), M_, é a quantidade inicial de monémero, atualizada

guando as perturbacdes foram implementadas. Para finalizar o modelo, e seguindo a

estrutura utilizado nos outros exemplos, o sistema € composto de quatro estados,

x=[T, T, UA Rp]', sendo dois medidos, T, e T,.
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A estrutura do modelo do processo foi determinada como no caso da hidrolise,

sendo que UA e R, sdo associados a um ruido, pois devem ser atualizados a cada
instante de tempo. O exemplo anterior mostrou que um ruido de processo pode ser
suficiente para representar o sistema, sendo assim trés ruidos foram definidos, para

T,, UAe R, atendendo as hipéteses do ALS.

Os valores iniciais para a técnica ALS sdo apresentados na Tabela 13.
Semelhantemente, o0s resultados obtidos com a técnica de estimacdo de

covariancias sao apresentados na tabela.

Tabela 13. Valor inicial e o calculo final da técnica ALS para o caso da polimerizacao

em emulséo.

Qguess diag([ 2.5x10™, 5 x107, 5 x107)
Rguess diag([1.25x10™,3.5x107])

als (N=10)
Quss diag([1.6 x10™ , 7.24 x107,7.24 x10°7])
Ras diag([5.3 X107, 1.2 x10?))

Na Figura 35 a Figura 38 mostram os resultados dos estimadores de estado (EKF,
UKF e MHE) com a covariancia obtida com a técnica ALS, comparados com 0s
dados experimentais da temperatura e de validagdo para a conversao. A Figura 35

apresenta os resultados das estimativas para as temperaturas do reator e da

camisa. Para diferenciar as temperaturas, as trajetdrias em preto correspondem a T,
e as trajetorias em cinza correspondem a T;. Os resultados mostram bom

desempenho para todos os estimadores. A caracteristica mais importante desta
figura esta a partir do minuto 50, instante em que se iniciam as perturbacées com

adicdo de monémero a cada 10 minutos, causando a queda da temperatura.
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Figura 35. Evolucdo da temperatura do reator e da camisa durante a reacao.
Comparacgdo do EKF, UKF e MHE com estatistica definida pela ALS e resultados

experimentais.

Figura 36 apresenta as trajetdrias para o estado UA com os diferentes estimadores.
A condicéo inicial utilizada para este caso foi obtida no exemplo anterior, sendo de
55 W/K. Os resultados do EKF (vermelho) mostram uma correcdo do chute inicial
nos primeiros minutos de reacéo, ocorrendo depois um decréscimo no estado. O
primeiro efeito pode ser explicado por uma subestimacdo da condi¢éo inicial, e o
segundo efeito era esperado pela variacdo da viscosidade do meio reacional e a
formacgéo de um filme polimérico na parede do reator. Além disso, pode-se observar
gue, quando comparado com 0s outros estimadores de estado, as perturbacdes
afetam o EKF com uma intensidade moderada. O UKF apresentou um resultado
com oscilagbes de maior amplitude, aparentemente este estimador ndo conseguiu
absorver as perturbacdes introduzidas. Finalmente, o MHE apresentou o melhor
desempenho entre os trés estimadores de estados, ja que as perturbagdes pouco
afetaram as estimacgbes do UA. Uma conclusdo mais precisa pode ser obtida ao

comparar o desempenho do estado da conversdo com os dados de validacao.

140



!
60
]

UA (WIK)

.{
55

50

L o
UA EKF

L
455 ----UA UKF \g
UA MHE
40 T T : : Y
0 20 40 60 80 100

t (min)

Figura 36. Evolugédo do UA durante a reacdo. Comparacao entre EKF, UKF e MHE.

Para o estado R, na Figura 37 € apresentado o calor total gerado pela reagéo,
sendo Qr :(—AH)(RP). Na figura pode-se observar que ocorre uma clara violacéo

das restricdes fisicas do sistema pelos estimadores EKF e UKF, ja que valores

negativos sao calculados. Para o caso do MHE este fen6meno n&o foi encontrado.
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Figura 37. Evolucéo do calor de reacdo. Comparacédo do EKF, UKF e MHE.

Pode-se notar que o MHE neste caso apresentou uma estimacgéo ruidosa. Nenhuma
explicacédo foi encontrada para este fenbmeno, ja que algumas outras simulacdes
foram realizadas com janelas de estimacdo superiores para o MHE, mas o
fendbmeno persistiu. Para validar corretamente este estado, a conversdo estimada é

reconstituida, sendo que a conversao esta diretamente relacionada com o calor de

reacao (ver eq. (119)).
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Figura 38. Evolucdo da conversdo durante a reacdo. Comparacao entre EKF, UKF e

MHE e os dados de validacéo experimentais.

A Figura 38 apresenta a comparacao entre a conversao simulada (com EKF, UKF e
MHE) e a conversdo a partir de dados gravimeétricos. Nos resultados
correspondentes aos filtros recursivos pode-se observar que existem predicdes
negativas para a conversao, ja que como foi mostrado na Figura 37, existe uma
violacdo da restricdo fisica do calor de reacédo. Existem duas opc¢fes para contornar
esse problema, uma seria estender as técnicas para formulacfes onde restricdes
lineares possam ser implementadas no sistema, outra opcdo é considerar a
formulacdo atual mas desconsiderar valores negativos das estimacodes, substituindo-
0S por zeros em esses casos. Acredita-se que através de esta ultima op¢do possa-
se obter resultados semelhantes aos do estimador MHE. Para finalizar o estudo da
conversdo, pode-se observar que o MHE(N=4) apresentou um bom desempenho
guando comparado com a conversao a partir de dados gravimétricos. Além disso,
pode ser observar também que as perturbacdes afetaram pouco as estimaces

deste estado para os estimadores propostos.

No caso do MHE, cujo parametro da janela de estimacdo pode ser sintonizado para
ajuste do desempenho, outra simulagéo foi efetuada com uma janela de N=8 (ver
Figura 39). Neste caso somente é apresentada a conversdo. Como indicado pela
figura, um melhor desempenho foi encontrado para este caso, porém um tempo

computacional maior foi necessario para obter as estimacoes.
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Figura 39. Evolucdo da conversdo durante a reacdo. Comparacdo das estimacdes

do MHE(N=8) com os dados de validagao experimentais.

A seguir € apresentada uma analise do erro quadratico médio (MSE) para o estado
da conversdo. Para isso foram comparados os valores estimados e a conversao a

partir de dados gravimétricos pontualmente (ver Tabela 14.).

Tabela 14. Erro quadratico médio para a converséo, com EKF, UKF e MHE

MSE
EKF 79.666
UKF 56.925
MHE(N=4) 14.470
MHE(N=8) 8.124

Os resultados do MSE confirmam as vantagens do MHE sobre o0s outros
estimadores de estados. Como pode ser observado na tabela, o residuo menor foi
obtido para o MHE (N=8), sendo que o segundo melhor desempenho também foi
conseguido com o MHE (N=4). Pela Figura 38 pode-se esperar que o residuo do
EKF seja muito maior, o que € confirmado na Tabela 14. E importante destacar que
nesta andlise as mesmas matrizes de covariancia foram utilizadas para os trés

estimadores de estados.
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CONCLUSOES

Neste capitulo, a técnica de estimacao de covariancia ALS foi validada com sucesso
utilizando dados reais de operagao para processos em batelada e semibatelada,
sendo que trés diferentes experimentos foram estudados com trés estimadores de
estados (EKF, UKF e MHE). Para a obtencédo dos resultados, duas etapas foram
implementadas. Numa primeira, a estimacdo da covariancia do ruido do modelo é
realizada, e posteriormente, a avaliagdo das estimativas dos estados e parametros
com as técnicas propostas.

A hidrélise de anidrido acético foi monitorada com sucesso; o0 sistema foi
representado com trés estados e um ruido de processo. Os resultados mostraram
gue o monitoramento do coeficiente global de troca térmica € viavel, pois este foi
validado com uma estimacédo off-line. Além disso, os resultados mostraram que €&
possivel encontrar violacbes das restricbes, ocorrendo estimacfes de valores

negativos para o UA ao utilizar o EKF e o UKF.

Num segundo caso, a estimacdo do valor inicial do coeficiente global de troca
térmica para um reator completamente carregado (sem iniciador) foi realizada com
0os estimadores propostos e a covariancia definida com o ALS mediante o
aquecimento do reator com um perfil pré-determinado. O resultado final mostrou que

um provavel valor inicial para este estado na etapa de reacéo é de 55 W/K.

Para finalizar, um terceiro experimento foi realizado, continuando o caso anterior,
com a reacdo ocorrendo de fato apO0s a adicdo do iniciador. Os resultados
mostraram que o MHE obteve as melhores estimativas entre os trés estimadores, o
gue ficou comprovado ao comparar o valor do erro quadratico médio associado a
cada estimacdo. Este trabalho mostrou a viabilidade do MHE com covariancia
definida pelo ALS para ser implementado em condi¢des industriais de operacéo,
sendo que este tipo de analise é raramente encontrada na literatura. Os outros

estimadores de estados ndo necessariamente podem ser descartados, ja que com
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pequenas alteracbes os problemas encontrados pelo EKF e o UKF podem ser
contornados, além do fato desses estimadores recursivos demandarem menor

tempo computacional.
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9 ESTIMACAO ROBUSTA DE PROPRIEDADES TERMICAS DE
POLIMERIZACOES EM EMULSAO EM REGIME BATELADA E
SEMI-CONTINUO

Artigo em processo de submissdo a Special Series- Sensors and Process Control of

Macromolecular Reaction Engineering.

RESUMO. Reacbes em regime batelada e semi-continuo para polimerizacdo em
emulsdo foram conduzidas com acetato de vinila e estireno. O estimador de janela
deslizante (MHE) foi implementado para estimar o coeficiente global de troca térmica
e o calor de reacdo. As vantagens do MHE incluem a possibilidade de incorporar
restricbes, a capacidade de trabalhar com sistemas altamente néo-lineares, a
robustez a perturbacdes e o fato de ser um estimador de estados baseado em
otimizagdo. Para evitar a sintonia manual das matrizes de covariancia, a técnica
Autocovariance Least-Squares (ALS) foi implementada para obter as covariancias
do processo e das medidas. Cinco reacdes diferentes foram avaliadas com o MHE,
utilizando uma unica sintonia das matrizes de covariancia. Os resultados mostraram
um desempenho robusto do monitoramento, por causa da independéncia em relacao

a condicao inicial do coeficiente global de troca térmica.
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INTRODUCAO

A representacdo dos processos poliméricos passou do empirismo ao detalhamento
descritivo dos modelos baseados em principios fundamentais (Mueller, Richards e
Congalidis, 2011). Uma reviséo na literatura indica que os processos poliméricos sao
objeto de estudos das mais diversas aplicacbes, como por exemplo, controle,
monitoramento, otimizacdo, entre outros. Para este fim, técnicas de estimacao de
estados e covariancias mais modernas devem ser analisadas. Neste capitulo é
estudada a estimacgdo robusta de reacdes poliméricas em diversas condi¢cdes com

as técnicas de estimacao mais promissorias.

A estimacdo de estados e parametros em processos poliméricos ja foi realizada
através de diferentes técnicas, como observadores deterministicos e estimadores
recursivos (Rincon et al. 2012). As técnicas anteriores tém certas desvantagens que
motivam o uso de outras metodologias (Dochain, 2003; Haseltine e Rawlings, 2005).
O MHE pode contornar a maioria dos problemas dos outros estimadores, ja que a
cada instante de estimacdo um problema de otimizacdo € resolvido, que pode
considerar restricdes nos seus estados. Até nosso conhecimento, o MHE n&o foi
estudado robustamente, com dados experimentais, ja que a maioria de trabalho
académicos utilizam dados simulados para as estimagBes. Outro carater de
inovacao deste trabalho € o uso nesse contexto de uma sintonia de covariancia do

processo e das medidas realizada por meio da técnica ALS.

Zavala e Biegler (2009) implementaram o MHE em um reator tubular multi-zonas.
Para modelar o reator foram necessarias trés equactes diferencias parciais, vinte
equacdes ordinarias e quinhentas equacdes algébricas para cada zona do reator. Os
resultados mostram um bom desempenho para a estimagdo dos estados e
parametros com dados simulados, e inclusive para uma condi¢do inicial ruim.
Spivey, Hedengren e Edgar (2010) apresentaram uma analise comparativa entre o0s
estimadores EKF, UKF e MHE para o monitoramento do coeficiente global de troca

térmica da camisa de fluido refrigerante, com dados experimentais providenciados

147



por ExxonMobil Chemical Company. Entre alguns detalhes da implementacéo desse
trabalho, os autores desconsideram o calculo do Arrival Cost ao longo da estimacéao
e ndo héa informacéao referente a sintonia da covariancia do processo e das medidas,
sendo que possivelmente utilizaram matrizes diferentes para cada estimador de
estados. Recentemente, Lopez-Negrete e Biegler (2012) propuseram uma versao
estendida do MHE, que consegue monitorar sistemas que possuem medidas rapidas
e lentas, por exemplo, a temperatura (medida a cada 10 segundos) e a distribuicao
de pesos moleculares (amostrada aproximadamente a cada 20 minutos),
respectivamente. Os resultados mostraram as vantagens da nova formulacdo no
monitoramento de uma polimerizacdo em um reator tedrico. Alguns outros avancos
na estrutura do MHE podem ser encontrados em Olanrewaju, Huang e Afacan
(2012), Kahl et al. (2011), Farina et al. (2011) e Alessandri et al. (2011).

Os parametros de distribuicdo do processo sdo desconhecidos a priori, por isso
devem ser sintonizadas e/ou estimadas para serem fornecidos aos estimadores
estocasticos. A estimacdo das matrizes de covariancia do processo e das medidas
tem sido objeto de estudo nos processos poliméricos(Dimitratos, J; Georgakis e El-
Aasser, M.S; Klein, 1988) (Elicabe, Ozdeger e Georgakis (1995), Valappil e
Georgakis (2000), Lima e Rawlings (2011; Lima et al. (2012), Rincon et al. (2012).
Lima e Rawlings (2011); Lima et al., (2012) mostraram a eficiéncia da técnica ALS
num processo em que foi conduzida uma copolimerizacdo. O modelo utilizado
considera 41 estados, dos quais 17 eram medidos, para efetuar a estimacdo de
estados foi utlizado o filtro de Schmidt-Kalman. Os resultados mostraram a
viabilidade da implementacdo dessa metodologia em problemas industriais.

Este capitulo esta organizado da seguinte. A parte experimental € apresentada
inicialmente. Na Ultima parte, os resultados sdo apresentados, seguidos das

conclusodes.
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Parte Experimental

Os experimentos do presente capitulo foram conduzidos na mesma planta piloto
apresentada anteriormente (ver Figura 4). A vazao do fluido refrigerante foi mantida
constante durante todo o processo para todas as reacOes (alta para R1-R4 , baixa
para R5). As reacdes R1 a R5 sdo diferentes as apresentadas nos capitulo 7 e 8. Os
reagentes necessarios para as polimerizacbes em emulsdo (R1 a R4) sdo o0s
seqguintes: 1134,0 g de acetato de vinila, 2648,0 g de &gua destilada, 8,00 g de
bicarbonato de sddio, 10,00 g de lauril sulfato de sodio (SLS) e 8,00 g de persulfato
de potéassio (KPS). Para a R5 sédo 1300 g estireno, 3010 g de agua destilada, 8,00 g
de bicarbonato de sddio, 13,00 g de lauril sulfato de sédio (SLS) e 7,00 g de
persulfato de potassio (KPS)

Durante a polimerizacdo, amostras foram retiradas e inibidas para obter a converséo
a partir de medidas gravimétricas. Adicionalmente, para simular condicfes reais de
operacao, aliquotas de monémero foram adicionadas em alguma reacdes para

simular perturbacdes (Ver Tabela 15).

Tabela 15. MonGmero adicional durante a reacéo

Numero de
VAC (@) Primeira aliquotas e
adicao intervalos das
adicoes
R1 522.8 em total 50 min 8- cada 10 min
R2 65.4 em total 38 min 1
R3 - - -
R4 98.5 em total 18 min 3- cada 10 min
R5 - - -
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RESULTADOS

Para mostrar as vantagens da sintonia obtida através da técnica ALS, foi efetuada a
estimacao de matrizes de covariancias para o conjunto de dados experimentais R1,
sendo que para os outros experimentos (R2-R5), sdo utilizadas as mesmas matrizes
(Q e R) obtidas com o ALS para R1. A estrutura do distirbio segue a linha de
raciocinio definida no capitulo 8, sendo que foram definidos trés ruidos, para a
temperatura do reator, velocidade de polimerizacdo e coeficiente global de troca
térmica. O modelo utilizado no presente capitulo pode ser consultado na eq. (117)
no capitulo 8. Para o caso da R5, (—AH)=700,892J /g relacionada a entalpia de
polimerizacao do estireno.

A Tabela 16 apresenta a condicéo inicial para a técnica ALS, seguindo a referéncia
de acordo com Lima et al., (2012). Igualmente, o resultado de estimacdo das

matrizes do processo e das medidas é apresentado na Tabela 16.

Tabela 16. Condi¢&o inicial e célculo final para a técnica ALS para a reagdo R1

Qquess diag([ 2x10°, 5x10%, 5x1077))

Rguess diag([1.14 x10™,6.2 x10™®))
als (N=10)

Quis diag([3.05x10°,6.73 x107,6.73 x107))

Rais diag([8.07x103, 2.2 x10?))

Para analisar o desempenho da covariancia obtida com o ALS, a estimagcdo dos
estados e parametros da reacdo R1 foi efetuada com o MHE e a covariancia definida

pelo ALS. A Figura 40 apresenta o resultado da estimagcdo com o MHE (N=8), para

os estados x=[T, T, UA Rp]' e a conversdo simulada.

Os resultados referentes a temperatura do reator e da camisa (ver Figura 40)

apresentam um bom desempenho nas estimativas, sendo que as estimativas de T,
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apresentam uma oscilagcdo ao longo do experimento. Nao obstante, como nao foi
adicionado um ruido para esse estado na estrutura do distarbio para poder atender
as condicdes de operacao da técnica ALS, um resultado atipico foi encontrado para

T., sem, contudo, afetar as estimativas da conversdo. Além disso, nesta figura é

j ’
possivel observar o efeito da adicdo de mondémero a partir do minuto 50, o0 que

causa uma perturbacéo consideravel.
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Figura 40. Figure 1. Evolugdo do UA, Qr, T,, T, e a conversdo para a reagao R1.

Comparacdes entre as estimacdes do MHE e os resultados experimentais.

As estimativas do estado UA s&o apresentadas na Figura 40. Pode-se observar que

as estimativas representam adequadamente alguns fen6menos fisicos que
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acontecem no reator, como a formacéo de um filme polimérico na parede do reator
na parede do reator e a variacdo da viscosidade. Igualmente, nota-se o efeito do
mondmero adicionado no reator, causando perturbacbes consideraveis nas
estimativas a cada dez minutos. Em relacao as estimativas da conversao, validadas
com a conversdo obtida a partir de medidas gravimétricas, pode-se antecipar a

conclusao de que as estimacdes do UA estéo corretas.

A seguir sdo analisados o calor gerado pela reacdo e a conversao (ver Figura 40).
Numa primeiro analise, constata-se que a restricdo para evitar estimacdes negativas
fica ativa por um periodo de tempo no estado correspondente ao calor de reacéo.
Além disso, as perturbagfes ocasionadas no reator afetam consideravelmente esse
estado, sendo que grandes variacdes sao preditas na energia produzida. Ao analisar
as estimativas da conversédo simulada, pode-se concluir que os estados anteriores
foram corretamente estimados, ja que todos estdo acoplados. As estimacdes finais
do problema com o MHE e a covariancia definida pelo ALS mostraram um
desempenho excelente para a conversao do processo de polimerizagédo, apesar da

inclusédo de perturbacdes propositais a fim de simular condi¢cfes reais de operacao.

Na literatura encontram-se diferentes estratégias para definir o coeficiente global de
troca térmica para uma reacdo, sendo que em alguns casos podem ser
implementados perfis de aquecimento (como apresentado no capitulo anterior),
porém esse procedimento pode ser lento e custoso pelo tempo operacional
necessario para obter as estimativas. Similarmente, o uso de equacdes empiricas
também é comum (Buruaga et al. 1997), mas essa metodologia pode ser inviavel
para algumas condi¢cbes operacionais e receitas em particular, pois as estimativas
por essa técnica nem sempre sao confiaveis. Por outro lado, uma metodologia que
promete independéncia da condicdo inicial para o estado UA em problemas
semelhantes de monitoramento de processos poliméricos € a calorimetria oscilatoria
(Freire e Giudici, 2004), mostrando que mesmo com condi¢des iniciais com um erro
significativo ainda é possivel obter bons resultados de estimacdo. No entanto,
implementar essas oscilagbes em reatores de tamanho industrial nem sempre é

viavel.
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A seguir é testada a robustez do MHE com a covariancia definida pelo ALS para
uma série de condicdes inicias de UA na reacdo R1. Dois casos sao analisados,
numa primeira simulacdo, é testado um UA inicial de 64 W/K (simulagédo 1) e
posteriormente de 193 W/K (simulagio 2). E importante lembrar que na metodologia
proposta neste trabalho, as estimativas de UA nao utilizam nenhuma equacéo

empirica, regra ou informacéo privilegiada.

Na Figura 41 apresentam-se os resultados das estimacfes para os dois casos
propostos, isto é, como condi¢des iniciais ruins para o problema de estimacdo de
estados e parametros com o MHE. Na simulacédo anterior (ver Figura 40), a condicao
inicial para o estado UA foi 129 W/K, portanto os casos agora propostos induzem o
estimador de estados a um erro consideravel. Na Figura 41 sdo apresentados
apenas os resultados das estimagfes para o estado UA e para a converséo. Pelos
resultados das estimagdes observa-se que o MHE néo teve nenhum problema para
corrigir a inicializacdo incorreta de UA. Na simulacdo com UA mais baixo (64 W/K)
inicialmente uma correcdo crescente € implementada no estado, depois um
decréscimo é aplicado, o que é adequado, porque a condicdo inicial de UA foi
subestimada. No outro caso (193 W/K) a condicao inicial é superestimada, ainda
assim, o MHE corrige rapidamente é leva o estado para um valor menor. Os
resultados da conversdao confirmam o desempenho obtido no exemplo anterior,
sendo que a conversao foi validada com a conversdo a partir de medidas

gravimétricas.
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Figura 41. Evolucdo de UA e a conversdao para a reacdo R1 para diferentes
condi¢cBes inicias de UA. Comparacdo entre as estimativas do MHE e resultados

experimentais.

Até agora pode-se concluir as vantagens da metodologia proposta para o
monitoramento de processos poliméricos, sendo que nenhuma metodologia a priori
foi implementada para estimar o UA inicial, ou uma complicada calibragéo foi
utilizada, nem uma equacao empirica, nem hipétese ou regra.

Outro teste é efetuado com as outras reacdes (R2-R4), mostrando assim demonstrar
a robustez da metodologia proposta (MHE e ALS) neste trabalho. Para simular
condicdes reais de operacdo, é utilizada a covariancia obtida anteriormente na
reacdo R1 para as estimacdes realizadas com os dados das reagfes R2-R4. Isto
permitira avaliar o desempenho da covariancia estimada pelo ALS, porque se uma
sintonia particular tivesse que ser realizada para cada reacéo, entdo nao se justifica
a implementacgéo industrial da metodologia apresentada.

Na Figura 42 sdo apresentadas as estimacdes do MHE com a covariancia obtida
pelo ALS na reacdo R1. Para simplificar a analise, somente € indicada a converséo

simulada em conjunto com os dados de validacéo.
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Figura 42. Evolucéo da converséo durante as reacdes R2-R4. Comparacédo entre as

estimativas do MHE e a converséo a partir de medidas gravimétricas.

Como pode-se ver na Figura 42, resultados coerentes foram obtidos, sendo que uma
boa concordancia entre a conversdo estimada e os pontos de validagdo foi
encontrada. Outro aspecto mais importante esta no fato de que nao foi feita uma
sintonia independente para cada reacdo, mostrando assim a robustez da

metodologia proposta neste capitulo.

Finalmente, uma dltima andlise foi efetuada em uma polimerizacdo em emulsdo com
estireno, conduzida a 80°C (R5). Como a temperatura de reacdo €
consideravelmente mais elevada, isto pode afetar o monitoramento da reacao
porque alguns fendmenos que estdo sendo desconsiderados podem ter relevancia

nesta reacao, como a perda de calor da camisa para o ambiente. A estima¢ao com o
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MHE para a reacdo R5 com o modelo original é realizada com a sintonia definida por
R1. Os resultados podem ser conferidos na Figura 43. Como pode-se observar, foi
obtida uma péssima estimacdo da conversdo, permanecendo o mesmo tipo de
comportamento mesmo quando outros tamanhos de janela para o MHE foram
utilizados. Uma possivel explicacdo para isto esta na perda de calor para o
ambiente, que pode ser um fendmeno relevante para esta reacdo a 80°C. Com o

intuito de melhorar as estimativas neste caso, é efetuada uma extensao do modelo.
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Figura 43. Evolucdo da conversao durante a reagdo R5 (estireno) a 80°C.
Comparacéo entre a estimativa do MHE (N=6) para o modelo original e a conversao

a partir de medidas gravimétricas.

Consideram-se duas variacbes do modelo original (Modelo A e B), especificamente
no balanco de energia da camisa de resfriamento, adicionando a taxa de calor
perdido para o ambiente. No modelo A é definido um valor constante para o
). O valor de UA

j,const

coeficiente de troca térmica da camisa para o ambiente (UA.

,const
foi definido por tentativa e erro, o que ndo € uma metodologia muito rigorosa, mas
gue permite uma comparagao interessante no presente contexto. A covariancia
utilizada para a simulagdo com o modelo A corresponde a apresentada na Tabela

16.
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Modelo A

dTJ _ _UA(ri _Tl’) + meJ (Tj,out _Tj,in ) _UAj,const (Tj _Tamb)

(120)
dt ijpj

No modelo B segue-se outra estratégia para o coeficiente de troca térmica da

camisa, neste caso o UA, (ver (121)) é atualizado estendendo o sistema original do

processo com a seguinte equagdo UA; =w,. Portanto, o sistema completo passa a

serdaforma x=[T, T, UA R, UAJ.]'.
Modelo B

dT, _ —UA(T; —T,)+mCp; (T, o -
dt m,Cp;

T.. J-UA (T, T
J,m) j( j amb) (121)

Para definir a covariancia com o modelo B, considerando os ruidos do processo para

T,,UA R, e UA;, uma nova analise das condi¢bes necessarias para implementar a

técnica ALS foi feita. Como resultado, comprovou-se que 0 novo sistema nao €
detectavel. Para definir a covariancia para o modelo B, uma estratégia semi-
heuristica foi utilizada. A covariancia apresentada na Tabela 16 foi utilizada

novamente para os estados T, UA, R, . No caso do novo estado UA,, considerou-se

0 mesma covariancia encontrado para o estado UA na Tabela 16.

Na Figura 44 sao apresentados os resultados das estima¢des com o MHE para a R5
com estireno a 80°C. Pelos resultados obtidos pode-se afirmar que o calor perdido
pela camisa ao ambiente é de fato um fenébmeno importante e que exige uma
modelagem adequada. Diferentemente do que aconteceu com o modelo original (ver
Figura 43), com o qual néo foi possivel obter uma boa qualidade do monitoramento,

0 modelo B consegue um resultado mais préximo dos pontos experimentais da
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conversdo nos primeiros minutos de estimacédo. Adicionalmente, o modelo B
também representa melhor o final da reacdo, fornecendo estimacdes iguais as

medidas gravimétricas nos trés ultimos pontos experimentais.
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Figura 44. Evolucdo da conversdo durante a reacao R5 (estireno) a 80 ° C.
Comparacdo entre as estimativas do MHE (N=6) para o modelo A e B e a

conversao a partir de medidas gravimétricas.

Implementar o modelo A tem a vantagem de ndo aumentar o nimero de estados e

ruidos estimados, mas traz a necessidade de definir o valor do UA,, o que se quer

evitar no presente trabalho, j4 que isto implicaria a implementacdo de metodologias
experimentais de calibracdo para determina-lo. Particularmente, o modelo A pode
ser vantajoso para 0s processos em que o coeficiente de troca térmica da camisa
nao mude consideravelmente ou quando ele ja for conhecido previamente.

O modelo B & muito mais flexivel que o modelo A, mas infelizmente ndo atende as
hipoteses do ALS, por isso sua desvantagem reside na sintonia das matrizes de
covariancia. Para contornar esse problema, outras estruturas devem ser
pesquisadas para o ruido do processo, incluindo um modelo mais detalhando e

outras medidas do processo.
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CONCLUSOES

Neste capitulo foi apresentada a implementacdo de duas técnicas de estimacéo,
ALS e MHE, para o monitoramento de quatro reacdes de polimerizacdo em emulséo
com dados experimentais. A técnica ALS forneceu as matrizes de covariancia do
processo e das medidas para o estimador de estados, enquanto que o MHE mostrou
ser uma ferramenta robusta na estimacdo dos estados e parametros para 0s
processos de polimerizacdo, n&o havendo problemas para realizar um
monitoramento adequado quando perturbacdes sdo introduzidas no reator. Outra
vantagem da metodologia proposta esta na independéncia da condicéo inicial para o
estado UA. Adicionalmente, a combinagdo das técnicas constitui uma metodologia
robusta para o monitoramento de processos quimicos, ja que foi mostrado que a
covariancia obtida pelo ALS é robusta e confiavel, podendo ser utilizada em outras

reacoes.

O monitoramento de reacdes poliméricas a temperaturas elevadas apresenta um
desafio maior, devido ao fato que fenbmenos ndo modelados no sistema se tornam
mais importantes. Ainda assim € possivel estender o modelo proposto levando em
consideracao o calor perdido ao ambiente pela camisa de refrigeracao a fim de obter
uma boa estimacao dos estados de interesse com o MHE.
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10 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho foi realizado o monitoramento de diferentes processo quimicos, com
énfase no acompanhamento em linha de uma polimerizagdo em emulsdo. Como
comentado anteriormente, as principais motivacdes para estudar este problema
incluem a baixa robustez das técnicas empregas convencionalmente, a dependéncia
de sintonia individualizada para cada reacdo, o emprego de equacdes empiricas
para descrever os perfis de alguns estados importantes e finalmente o uso de
medidas de baixa frequéncia ou irreais para o monitoramento em linha, como a

conversao a partir de medidas gravimétricas.

No capitulo 7 foi apresentada a primeira aplicacdo da literatura da técnica UKF em
processos de polimerizacdo com dados reais. Mostrou-se que o UKF consegue
estimar corretamente UA, Qr e a conversao, inclusive quando submetido a variacdes
no modo de operacao do processo. Adicionalmente, os resultados daquele capitulo
mostram a necessidade de sintonizar corretamente as matrizes de covariancia, o
gue é apresentado no capitulo seguinte. A técnica ALS permitiu obter matrizes de
covariancia para processos em batelada (capitulo 8). Paralelamente, foram
propostas estruturas de ruidos para cada processo, permitindo a estimacdo dos
estados e parametros de interesse. As matrizes obtidas com o ALS foram utilizadas
nos diferentes métodos de estimacdo estocastica. Ao analisar novamente o
problema de estimacédo do caso da hidrélise de anidrido acético, foi possivel obter
estimativas coerentes com as trés técnicas (EKF, UKF e MHE) com um unico
conjunto de matrizes de covariancia. Isso se contrapde aos resultados obtidos no
capitulo 6, em que uma técnica heuristica foi utilizada para sintonizar as matrizes de
covariancia e néo foi possivel conseguir que o UKF e o EKF obtivessem bom
desempenho simultaneamente com as mesmas matrizes de covariancia.
Adicionalmente, o problema de estimagdo do valor inicial do UA também foi
estudado para um processo de polimerizagéo (reator completamente carregado sem

iniciador) durante uma trajetéria arbitraria de aquecimento. As estimativas
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mostraram um provavel valor para o UA inicial, sendo que esse valor foi utilizado no

monitoramento da reacao.

Na reacdo propriamente dita (capitulo 8) os resultados das estimativas dos dois
estimadores recursivos (UKF e EKF) foi bom, mas inferior ao obtido com o MHE. Ao
contrario do que aconteceu no capitulo 7, o EKF mostrou um resultado semelhante
ao obtido pelo UKF, embora a reagéo de polimerizagdo estudada no capitulo 8 seja
muito mais complexa, j& que ocorrem perturbacdes devido a adicdo de mondmero.
Uma possivel justificativa para este fato € que o melhor desempenho do EKF no

capitulo 8 se deve a covariancia aprimorada obtida pelo ALS.

Finalmente, no capitulo 9 confirma-se a robustez da combinacéo das técnicas ALS e
MHE. Inicialmente é analisada uma reacao que, diferentemente do capitulo 8, tem
uma vazdo baixa de liquido refrigerante na camisa. Novamente, resultados
excelentes sdo obtidos, pois a estimacdo € validada em comparacdo com a
conversdo obtida a partir de medidas gravimétricas. Para ilustrar a robustez, as
matrizes de covariancia obtidas para a primeira reacao sao utilizadas em outras trés
reacdes. Os resultados desta aplicacdo mostraram um desempenho excelente das

estimacgdes para as novas reacoes.

Os resultados do presente trabalho permitem concluir a viabilidade do
monitoramento em linha de processos de polimerizacdo em diversos modos e
regimes de operagdo usando a técnica ALS para obter as matrizes de covariancia e

as técnicas de estimacédo de estados anteriormente expostos.

10.1 SUGESTOES

Em concluséo a este trabalho sugerimos as seguintes linhas de pesquisa:
e O monitoramento de estados referentes a qualidade do polimero (junto com
controle avancado). Por exemplo, a distribuicdo de tamanho de particulas
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(PSD) e a distribuicdo de pesos moleculares (MWD) podem ser considerados.
Este problema € muito mais complexo devido a quantidade de estados a
serem estimados com poucas medidas disponiveis (por exemplo, Tr, Tj, UA,
Qr, PSD e MWD), sendo assim, deve ser implementada uma estratégia para
poder monitorar simultaneamente os estados e identificar a estrutura dos
ruidos que respeitem as hipoteses da técnica ALS, como por exemplo,
utilizando uma estrutura em "cascata". Além disso, a estratégia deve ser
suficientemente robusta para ndo depender da condicdo inicial dos estados
UA, PSD e MWD e/ou corrigir rapidamente os valores iniciais.

Na revisdo da literatura ficou evidente que o estimador Cell Filter apresenta
um potencial pouco explorado. Além disso, até meu conhecimento, 0 mesmo
ainda néo foi avaliado com dados experimentais, portanto o desempenho
deste estimador ainda ndo é conhecido. Igualmente, pode ser uma
contribuicdo importante para o monitoramento de processo de polimerizagéo.
Outro problema interessante com o Cell Filter estd na extensdo de sua
estrutura para considerar medidas lentas e rapidas simultaneamente
(multirate) e a sua extensdo para sistemas com modelos compostos por
sistemas de equacdes diferenciais ordinarias e algébricas (indice 1 e 2).

Para finalizar, h4 algumas questdes em aberto que podem motivar futuros
trabalhos: a atual formulacdo da técnica ALS pode ser implementada em
sistemas que considerem simultaneamente equacdes diferenciais ordinarias e
algébricas (por exemplo, indice 1 e 2)? Além disso, a técnica ALS pode ser
utilizada para a deteccdo do estado estacionario de um processo?, 0s
autovalores da matriz A na formulagéo da metodologia (ver Remark 1 (Lima e

Rawlings, 2011)) poderiam indicar tal estado.
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APENDICE

Definigcbes (Brewer, 1978)

- Soma direta

}k vezes

o o » o

- Produto de Kronecker

a11B a:LZB ainB

A®B = a,B a,B --- a,B

a,B a,B - a,B

-Soma de Kronecker
APB=ARI+I1®B

- Propriedade para transformando em vetores (pag 28 de Rajamani (2007))

(AXB), =(B" ® A) X,
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