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RESUMO

Processos quimicos, em geral, apresentam comportamentos n&o lineares e esse é
um dos principais desafios encontrados pelos desenvolvedores de sistemas de
controle. Uma das técnicas de controle avancado que despontou como uma
alternativa no controle de processos quimicos foi o controle preditivo baseado em
modelo (MPC) que, em conjunto com uma otimizagdo em tempo real (RTO), permitiu
desenvolvimento de uma estrutura hierarquica de controle, na qual, além do controle
regulatorio do sistema, é possivel realizar uma otimizagao econémica. Neste trabalho,
propbés-se um controlador adaptativo de multiplos modelos com a integragao entre a
RTO e o MPC, desenvolvido para sistemas nao lineares. A agao final de controle foi
calculada por um esquema de combinacao linear entre as agdes dos multiplos
controladores lineares, que possuem modelos de aproximagao linear correspondentes
a possiveis pontos de operacdo do sistema. O desempenho do controlador de
estrutura adaptativa foi testado em um reator de polimerizagao continuo através de
simulagdes computacionais e comparado com a estrutura robusta proposta por
Alvarez e Odloak (2010; 2012). Os resultados das simulagdes mostram que o
controlador adaptativo, de fato, exerce a sua fungao de combinar e gerar uma agao
de controle final a partir das agdes de controle disponiveis. Além disso, as simulagdes
mostram que a estrutura proposta apresenta uma performance melhor que o
controlador robusto frente a perturbagdes aplicadas, com maior rapidez de resposta,

menor custo computacional e vantagens econdmicas.

Palavras-chave: Controle preditivo modelo; Multiplos modelos; Controle adaptativo;

Sistemas nao lineares; Otimizagdo em tempo real.



ABSTRACT

Chemical processes in general have non-linear behaviors and this is one of the main
challenges faced by control system developers. One of the advanced control
techniques that emerged as an alternative in the control of chemical processes was
the model-based predictive control (MPC) which, together with a real-time optimization
(RTO), allowed the development of a hierarchical control structure. This structured
makes possible the regulatory control of the system, besides to perform an economic
optimization. In this work, an adaptive controller of multiple models was proposed with
the integration between RTO and MPC, developed for non-linear systems. The final
control action was calculated by a linear combination scheme between the actions of
the multiple linear controllers. Each linear controller has a linear approximation model
corresponding to a possible operating point of the system. The performance of the
adaptive structure controller was tested in a continuous polymerization reactor through
computational simulations and compared with the robust structure proposed by
Alvarez and Odloak (2010; 2012). Simulations results show that the adaptive
controller, in fact, make its function of combining and generating a final control action
from the available control actions. In addition, these simulations show that the
proposed structure presents a better performance than the robust controller in the face
of applied perturbations, with faster response, lower computational cost and economic

advantages.

Keywords: Predictive control model; Multiple models; Adaptive control; Nonlinear

systems; Real-time optimization.
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1. INTRODUGAO

Um processo quimico € um conjunto de operagdes capaz de transformar
matérias-primas em produtos comercializaveis pela industria. Por essa razéo, é
justificavel o constante interesse da industria em modernizar seus processos
quimicos, ja que a alta competitividade de mercado exige, cada vez mais, produtos de
alta qualidade, seguros e modernos aliados a sustentabilidade e a pouca geragao
rejeitos.

Os processos quimicos apresentam diversas caracteristicas que dificultam
o projeto de um sistema de controle (BEQUETTE, 1991). Geralmente, possuem
dindmica nao linear, com grande numero de variaveis que se interagem entre si,
grande numero de entradas e saidas, presenca de disturbios e ruidos, além de
restricdes operacionais. Varios desses problemas sdo encontrados no controle e
monitoramento de reatores de polimerizacao, por exemplo.

Processos de polimerizagdo sdo extremamente complexos devido a sua
dindmica nao linear, as reagdes exotérmicas com cinética de reagcdo desconhecida e
a alta viscosidade. Geralmente, eles tém multiplos estados estacionarios e podem ser
extremamente sensiveis a pequenas mudancgas nas condi¢des operacionais (HOSEN
et al., 2014; RICHARDS, CONGALIDIS, 2006; PRASAD et al., 2002; OGUNNAIKE,
RAY, 1994).

Controladores convencionais muitas vezes nado conseguem controlar
reatores com comportamento ndo linear em uma ampla gama de condigbes de
operacdo (GHASEM et al., 2007). De acordo com Halim e Sata (2013), os
controladores Proporcional-Integral-Derivativos (PID) convencionais falham ao tentar
alcangar a qualidade desejada do produto polimérico quando aplicados a um reator
de polimerizacao e, por isso, os pesquisadores tém buscado uma solucao viavel para
o controle e monitoramento da producao de polimeros. Entretanto, com o avanco
tecnolégico e com o desenvolvimento de computadores potentes nas ultimas décadas,
foi possivel a implementagao de controles industriais sofisticados e precisos, capazes
de suportar as dificuldades inerentes ao sistema. Dentre as técnicas de controle
aplicadas em processos industriais quimicos, pode-se citar o controle preditivo

baseado em modelo (MPC - Model Predictive Control).
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Atualmente, o MPC tem sido amplamente implementado na industria por
se mostrar uma alternativa eficaz no controle de processos quimicos. Ele fornece uma
solucdo poderosa e viavel para a otimizacdo dindmica e controle de reatores de
polimerizacdo, com varios tipos de controladores preditivos recentemente propostos
e aplicados a este processo (BUSTOS et al.,, 2016; CANCELIER et al., 2016;
HASHEMI et al., 2013; HOSEN, HUSSAIN, 2012; HOSEN et al., 2011).

O MPC ¢é um termo genérico que representa uma familia de algoritmos de
controle que prevé a evolugao futura do processo e mantém as saidas sob controle
por meio de um modelo dindmico do processo e pela inclusdo de restricoes
operacionais para as variaveis manipuladas e controladas (CAMACHO; BORDONS,
2007). Critérios econémicos também costumam ser adicionados aos algoritmos para
melhorar o desempenho da planta. No entanto, devido as constantes mudancas do
processo (consequéncia das variagbes de precgos, custos, demanda de produgao,
além de perturbagdes continuas, etc.), o processo pode nunca chegar ao estado
estacionario ou o ponto de operacao ideal precisa ser frequentemente modificado
(FERRAMOSCA et al., 2017; SANTANDER et al., 2016; ELLIS et al., 2011).

Para que o controlador opere de forma eficiente e leve em conta as
alteracdes de ponto de operacéo e as nio linearidades do processo, € preciso que o
modelo utilizado represente corretamente a dinamica do processo em questéo, seja
ele desenvolvido por modelagem fenomenoldgica ou por modelagem empirica.
Portanto, a escolha da estrutura do modelo dindmico é extremamente importante e as
principais medidas que determinam sua viabilidade de uso s&o: precisdao de
aproximacdo com relagdo ao modelo dindmico exato, adequacédo a estrutura de
controle e facilidade de desenvolvimento (PEARSON, 2003).

O controlador preditivo baseado em modelo néo linear (NMPC - Nonlinear
Model Predictive Control) € uma estratégia eficaz para controlar processos quimicos
nao lineares com restricées e atrasos de tempo (SISTU et al., 1991). Entretanto, este
tipo de controlador consiste em um problema nao linear que precisa ser resolvido
online a cada instante de amostragem. Isso geralmente requer um grande esforgo
para calcular as agbes de controle dentro do tempo de amostragem fixo, além de
problemas numéricos que podem ser gerados devido a complexidade do modelo
dindmicos, como rigidez ou mau condicionamento (GOUTA et al., 2017;
L AWRYNCZUK, TATJEWSKI, 2010; SEKI et al., 2001).
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E exatamente por causa das grandes limitagbes computacionais dos
controladores MPC baseados em modelos nao lineares que 0s processos quimicos
tém sido tradicionalmente operados com MPC de modelos lineares. Mesmo com toda
a defasagem que este tipo de controlador apresenta ao lidar com processos de
dinamicas complexas, os algoritmos MPC baseados em modelos lineares sao
caracterizados por um esforgco computacional mais baixo se comparados com aqueles
que utilizam modelos n3o lineares (LAWRYNCZUK, 2011; SISTU et al., 1991).

A fim de manter o desempenho do controlador sem perder agilidade de
resposta, o controle preditivo de multiplos modelos (MMPC - Multiple Model Predictive
Control) tem despontado como uma estratégia viavel e uma excelente ferramenta no
controle de processos quimicos, normalmente apresentando melhor desempenho de
controle que um unico MPC linear (SHI et al., 2018; XU et al., 2017; CHI, LIANG, 2015;
DOUGHERTY, COOPER, 2003; PORFIRIO et al., 2003).

A ideia principal do MMPC é o particionamento do processo n&o linear em
pontos operacionais locais. Cada ponto é representado por um modelo linear que
descreve efetivamente sua regido local. A diferenca entre os tipos de MMPC esta na
forma como eles lidam com os multiplos modelos para calcular a agao de controle,
que pode ser uma soma de ponderacgéo do sinal de controle dos controladores locais
(SLAVOV, 2012) ou um esquema de comutagdao, onde o melhor controlador é
selecionado em cada amostragem instantanea de acordo com os valores atuais das
variaveis medidas do processo (BELLO et al., 2014; CHI, LIANG, 2015; XIE et al.,
2008), dentre outros.

Com o aumento da competitividade do mercado, tornou-se necessario nao
s6 o fornecimento de produtos especificados € com qualidade como também a
maximizacao do lucro da unidade produtiva. Neste sentido, com o avanco no estudo
de sistemas de controle, novas estruturas foram desenvolvidas, podendo-se citar a
estrutura baseada na abordagem hierarquica. Segundo Tatjewski (2008), esse tipo de
estrutura é formado por um conjunto de subtarefas, no qual as camadas inferiores sao
responsaveis pelo controle regulatério enquanto as superiores sdo responsaveis pela
otimizagdo do processo a partir de critérios econémicos, por exemplo.

A técnica de estrutura hierarquica que vem se destacando na operagao de
processos continuos frente ao desafio de maximizar os lucros, enquanto reduz os

custos operacionais e garante produtos de qualidade, € chamada Otimizagao em
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Tempo Real (RTO — Real Time Optimization) (SOUZA et al., 2010). Essa técnica se
baseia na analise de regides de operacdo, com o intuito de determinar qual o melhor
ponto de operacdo em que a planta deve operar para atingir o objetivo da otimizacao.
Assim, o otimizador em tempo real atua na corre¢do do ponto de operagdo ao invés
de utilizar setpoints fixos, ja que 6timos nominais podem nao representar

necessariamente pontos 6timos de producéo da planta (DURAISKI, 2009).

1.1. Objetivos Geral e Especificos

Diante do exposto, o presente trabalho propde desenvolver uma estratégia
de controle adaptativa de multiplos modelos e com critério econémicos, capaz de lidar
com nao linearidades de processos quimicos e melhorar o desempenho econémico,
dindmico e computacional na presenca de perturbagdes. A estrutura de controle é
aplicada em um reator de polimerizacdo continuo através de simulacbes
computacionais e seu desempenho € comparado a uma estrutura de controle ja
existente na Literatura, proposta por Alvarez e Odloak (2010; 2012). Para isso, os

seguintes objetivos especificos devem ser alcangados:

e Simular o modelo fenomenolégico do processo de polimerizacdo de
estireno;

¢ Definir quantos e quais pontos de operacao necessarios para obtencao
dos multiplos modelos e realizar suas respectivas identificagdes;

e Construir um controlador individual preditivo de duas camadas para cada
modelo identificado;

¢ Definir uma fungéo objetivo para a otimizagédo econémica do processo;

o Desenvolvimento tedrico da estrutura adaptativa, capaz de analisar a
melhor combinacao entre as acdes de controle disponiveis sem perder
estabilidade e convergéncia;

e Arquitetar uma estrutura de controle que contenha uma camada de
otimizagdo econdmica, controlares individuais e a estratégia adaptativa

que relacione as saidas destes controladores;



24

o Aplicar a estrutura de controle no processo de polimerizac&o, analisando
seu desempenho frente a perturbagdes no sistema; e

e Comparar a performance do controlador proposto com a estrutura
robusta de Alvarez e Odloak (2010; 2012), a fim de verificar a viabilidade

de aplicacao da estrutura de estudo.

1.2. Estrutura da Dissertagao

A dissertacao esta estruturada em seis capitulos, incluindo esta introducao.
No Capitulo 2, foi feita uma breve fundamentagao tedrica acerca dos conceitos sobre
controle preditivo baseado em modelo. Em seguida, foi apresentada a integragao
entre a camada de otimizagao econdmica e o controle preditivo e, no final, apresentou-
se uma analise da Literatura sobre os controladores preditivos de multiplos modelos,
onde sdo aplicados e alguns tipos de estratégias adaptativas.

No Capitulo 3, é apresentada toda a estrutura adaptativa de multiplos
modelos proposta por este trabalho. O capitulo inicia-se com uma breve introdugéo
sobre a camada de otimizacdo econbmica, a RTO e, em seguida, o controlador
preditivo de duas camadas é apresentado. Cada uma das camadas é descrita
detalhadamente, incluindo a apresentacao de suas fungdes econdmicas e restricoes.
O esquema de adaptacédo e combinacéo entre os modelos é definido, apresentando-
se as equacoes de calculo dos pesos da combinagao linear. Por fim, é apresentado
um esquema detalhado de todo o sistema de controle, a relagdo entre as varias
camadas da estrutura e a relagdo entre todos os multiplos controladores.

O Capitulo 4 descreve detalhadamente o estudo de caso deste trabalho:
um reator continuo de polimerizacéo de estireno, o qual tem sido um exemplo classico
e importante para a busca de melhorias das estratégias de controle. O mecanismo
reacional € detalhado juntamente com todas as consideracdes e os balancos de
massa e energia que compdéem o modelo fenomenoldgico adotado. Também sao
apresentados todos os parametros e constantes do sistema, bem como o ponto
operacional escolhido como ponto de partida das simulagdes computacionais. Além
disso, a estrutura de controle para o sistema é definida a partir da escolha da fungao
do problema de otimizagdo econdmico e da metodologia adotada para identificagcao

de modelos. Ao final deste capitulo, os modelos obtidos e seus respectivos pontos
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operacionais sdo apresentados para o desenvolvimento da estratégia adaptativa de
controle.

A apresentacédo e discussdo dos resultados estdo dispostos no Capitulo 5.
Nesse, o desempenho do controlador proposto foi comparado com o do controlador
robusto proposto por Alvarez e Odloak (2010; 2012). Todos os detalhes da simulagao
sdo apresentados: tempo total de simulacdo, restricdes das variaveis de controle,
perturbacdes e seus tempos de aplicacao, além dos pardmetros de sintonia dos
controladores. Como resultados, foram obtidos: o comportamento das variaveis
controladas em fungéo dos ajustes das varidveis manipuladas, a taxa de produ¢éo do
polimero, os pesos e a variagao das combinacdes lineares das acdes de controle, o
tempo computacional gasto, a polidispersidade e as fungdes custo dos controladores.
A cada resultado, uma breve discusséo foi realizada.

O Capitulo 6 destina-se a apresentacao das conclusdes a respeito dos
resultados alcangados e dos objetivos almejados no inicio do trabalho. Melhorias e
sugestdes para futuros trabalhos também sao apresentadas a fim de incentivar a
continuidade de pesquisas sobre o tema.

Ao final deste trabalho, estao dispostas todas as referéncias bibliograficas

utilizadas para a construgao, justificativa e sustento da pesquisa.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma fundamentacao tedrica
sobre controle preditivo, sua definicdo, estrutura basica de funcionamento e a
representacdo de um sistema em um controlador preditivo a partir da representacéo
de estados. Além disso, a estrutura de integracdo de uma otimizagdo econémica com
o controlador preditivo também é apresentada, detalhando-se sua esquematizacao e
funcionalidade. Por fim, sdo apresentados os controladores preditivos de multiplos
modelos, justificando-se a importancia dos mesmo a partir de uma breve revisao

bibliografica.

2.1. Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC)

O MPC teve origem no final dos anos 70 e, desde entdo, vem se
desenvolvendo consideravelmente tanto na industria quanto nas pesquisas em
universidades e laboratérios (SEBORG, 2010).

Algoritmos classicos de MPC sao frequentemente usados na pratica (QIN,
BADGWELL, 2003) e, desde a década de 1980, o MPC se tornou um método de
controle bastante utilizado em problemas de controle de processos multivariaveis de
dindmicas complexas, com grandes interacdes entre entradas e saidas, atrasos
significativos ou resposta inversa. Aplicado principalmente no setor petroquimico,
onde os sistemas sao de grande escala e altamente integrados, os algoritmos MPC
levam em conta restrigdes impostas as entradas (variaveis manipuladas) e saidas
(variaveis controladas) de processo e que geralmente dispdem sobre a qualidade,
eficiéncia e seguranga (LEE, LEE, 2014; tAWRYNCZUK, TATJEWSKI, 2010;
SEBORG, 2010; BRAVO, NORMEY-RICO, 2009). A técnica MPC permite incluir
realimentacdes, adicionar restricdes operacionais de entradas e saidas na lei de
controle, compensar intrinsecamente os tempos mortos existentes e ser capaz de
operar durante longos periodos de tempo com quase nenhuma intervengao (BRAVO,
NORMEY-RICO, 2009; CAMACHO, BORDONS, 2007).
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2.1.1. Estrutura e Estratégia do MPC

O MPC é um método de controle que envolve a resolu¢gao de um problema
de otimizagdo com uma funcéao objetivo sujeita a restricdes incorporadas pelo usuario,
cuja acao de controle é dada a partir da previsdo do comportamento do sistema ao
longo de um horizonte de previsdo. Segundo Camacho e Bordons (2007), o MPC nao
se trata de um unico tipo de controlador, mas sim de uma classe de controladores que
utiliza um método de predicdo e a resolugdo de um problema de otimizacéo para o
céalculo da saida do controlador. Sendo assim, os algoritmos de MPC se diferem,
basicamente, no modelo do processo em estudo, nos ruidos e na funcéo objetivo a
ser otimizada (UCHIYAMA, 2013).

A Figura 1 apresenta a estrutura basica de um controlador MPC, cuja
metodologia utilizada é dada pela seguinte estratégia de controle (Figura 2)
(CAMACHO, BORDONS, 2007):

1) Utilizando-se o modelo do processo, em cada instante t, faz-se a predicao
das saidas futuras para um horizonte N, denominado por horizonte de
predigdo. As saidas preditas y(t + k|t) (A notagao indica o valor da variavel
predito no instante (t+ k|t) para k = {1 --- N}) dependem dos valores
conhecidos das entradas e saidas até o instante t e dos sinais de controle
u(t + k|t) para k = {0 -~ N — 1}, os quais sao calculados e enviados para

o sistema.

2) Os sinais de controle futuros sdo calculados a partir da otimizagédo de um
critério, mantendo o processo o mais proximo possivel da trajetéria de
referéncia. Normalmente, este critério esta na forma de uma funcao
quadratica dos erros da saida predita e da trajetéria de referéncia. Em casos
onde o critério é quadratico, o modelo é linear e ndo ha restricdes, € possivel
obter uma solucdo analitica; caso contrario, € necessaria a utilizacdo de um

método numeérico de otimizacéo.

3) O sinal de controle u(t) é enviado ao processo enquanto despreza-se

demais sinais de controle calculados, ja que, no instante seguinte, ja é
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conhecido o valor de y(t + 1). Assim, repete-se o passo 1 com este novo
valor de saida, calculando-se u(t + 1|t) com o uso do conceito de horizonte

deslizante.

Figura 1: Diagrama de bloco da estrutura basica do MPC. Adaptado de
Camacho e Bordons (2007).

Entradas e saidas Saidis Trajetoria de
anteriores Referéncia

preditas 5+

Modelo —_><

Entradas
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Erros futuros

Restricdes

Fun¢do
custo

Figura 2: Estratégia de controle do MPC (CAMACHO, BORDONS, 2007).
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2.1.2. Representacdo de um Sistema em um MPC

Em um MPC, os sistemas séo representados por modelos matematicos da
planta para predizer o comportamento dindmico do processo. De acordo com
Camacho e Bordons (2007), o modelo utilizado em projetos de sistema de controle
preditivo vem de uma formulagdo de espaco de estados que pode ser usada tanto
para processos monovariaveis quanto para multivariaveis, além de ser facilmente
estendida a processos né&o lineares. A partir do modelo de espacgo de estados, as
informacdes necessarias para a predicdo sao representadas pela variavel de estado
no momento atual (WANG, 2009). As seguintes equagdes sao usadas para capturar

a dindmica do processo:

x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) (01)

y(k) = Cx(k) (02)

nas quais x é o estado, A € a matriz dindmica, B e C séo as matrizes da entrada e da
saida, respectivamente e k é o instante do tempo discreto.

O modelo de espaco de estado representado pelas equagdes (01) e (02) é
definido como um modelo na forma posicional e € a forma mais tradicional de
representar um sistema. Entretanto, o uso de modelos posicionais em uma lei de
controle pode resultar em um offset nas variaveis controladas, além de exigir o
conhecimento dos valores estacionarios das variaveis manipuladas (PEREZ, 2012).

A fim de garantir rastreamento livre de offset, € conveniente introduzir a
chamada formulacao incremental de MPC ou modelo de velocidade: modelo de
espaco de estado cuja entrada do modelo é o incremento de controle Au(k) em vez
do sinal de controle u(k), de modo que Au(k) = u(k) — u(k — 1).

Apesar do modelo de velocidade garantir auséncia de offset, Odloak (2004)
afirma que o uso desse tipo de modelo em um MPC convencional pode resultar em
modelos instaveis quando aplicado em um projeto de um controlador robusto. Neste
sentido, para a implementagdo de um MPC sem offset e com garantia de estabilidade,

Odloak (2004) desenvolveu um modelo de espaco estado incremental baseado em
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resposta ao degrau de um processo estavel e sem tempo morto, denominado modelo
de predig¢ao orientado a saida (OPOM - Output Predictive Oriented Model).

Para o modelo OPOM, considera-se um sistema com nu entradas e ny
saidas, cujos polos relacionados a entrada u; e a saida y; ndo sao repetidos. A fungao
de transferéncia em Laplace para esse sistema, que relaciona a entrada u; com a
saida y;, € dada pela equagao (03) e a resposta ao degrau correspondente, no
instante k e para um periodo de amostragem T, pode ser calculada pela equacio
(04).

n
bi,j,O + bi,jlls + -+ bi,j,nbs
1+ aij1$+ R aijn SMa

Gij(s) = (03)

S, = d?; + Z[dd JerikT (04)

em que {ngn, € N|n, < n,}, os coeficientes d7;,df;,,,df;, sao obtidos por
fragbes parciais de expanséo e 7;,7;j1,*,7;jn, S40 0S polos assumidos como
distintos.

A representacdo desse sistema em modelo de espaco de estado

incremental é dada por:
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De acordo com as equacgdes (05) e (06), nota-se que Odloak (2004) divide

o vetor de estado em duas partes: x5 que representa a parte estatica do vetor de

estado e corresponde & saida predita do estado estacionario, y(oo |k), e x¢ que

representa a parte dindmica do vetor de estado e que tende a zero quando o sistema

se aproxima do estado estacionario. D° é o ganho estatico do sistema. O sistema

possui nd polos estaveis, os quais formam a matriz diagonal F. Por fim, é possivel

observar que a entrada do modelo, definida por Au(k), prova que a saida integra a

entrada.
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2.2. Integragcao RTO com MPC

Atualmente, o uso das estratégias avangadas de controle no meio industrial
€ devido ao grande interesse das industrias de que suas usinas operem o mais
préximo possivel do ponto de operagdo economicamente ideal, a fim de garantirem
um bom lucro (FERRASMOSCA et al., 2017). Para isso, as industrias normalmente
utilizam uma tradicional integragdo entre a otimizagcdo econémica e o controle de
processos quimicos feita a partir de uma arquitetura hierarquica de multicamadas e
focada na decomposicdo da tarefa de controle original em uma sequéncia de
subtarefas mais simples (Figura 3a).

Nessa estrutura de controle hierarquica, a camada superior, a RTO,
implementa uma decisdo econdmica em tempo real e calcula os targets, também
chamados de alvos, (yrrox © Urrok), Valores das variaveis que indicam o ponto de
operacao ideal do processo. O problema de otimizagao dessa camada é nao linear e
se baseia em um modelo ndo linear em estado estacionario. Os targets calculados
pela RTO sao entao enviados para o MPC.

Para colocar o processo o mais proximo possivel do ponto calculado pela
camada RTO, o MPC calcula a agdo de controle, u(k), que altera as variaveis
manipuladas, levando em consideracdo um modelo dindmico linear da planta,
restricoes e requisitos de estabilidade (HINOJOSA et al., 2017; FERRAMOSCA et al.,
2014).

No entanto, os problemas de otimizacdo da camada RTO e da camada
MPC sao executados em diferentes niveis e frequéncias. A frequéncia de execucao
da camada RTO é geralmente menor e isso pode levar o processo a condi¢gées abaixo
do ideal, com um fraco desempenho econémico (HINOJOSA et al., 2017; ALVAREZ,
2012). Enquanto a camada RTO precisa resolver um problema de otimizagdo néo
linear que lida com questdes de longo prazo, como as metas de taxa de producgao e
alocacao de matéria-prima, o controlador MPC resolve um problema quadratico (QP)
com foco na vazéo, pressao e temperatura do processo (MARCHETTI et al., 2014).
Assim, dependendo do grau da perturbagao externa sofrida pelo processo, o ponto
economicamente ideal pode mudar enquanto o MPC continua a calcular acdes de

controle baseados no ponto anterior até que as atualizagbes sejam feitas pela RTO.
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Uma maneira util de evitar esse problema é adicionar uma nova camada
entre a RTO e o MPC (Figura 3b). Esta camada intermediaria calcula novos targets
com base em um modelo estacionario linear do processo, operando na mesma
frequéncia e com as mesmas restricdbes operacionais que o controlador do MPC. Seu
objetivo € garantir que os targets enviados para o calculo das acdes de controle sejam

alcancaveis e atuais.

Figura 3: Estrutura da integragao de MPC com RTO: (a) classica e (b) em trés

camadas.
RTO
YrTO K
UrTOk
Calculo de Novos
RTO Alvos
yRTO.k ynovo,k
uRTO,k unavo,k d(k)
MP MPC
u(k) y(k) u(k) v(k)
Processo Processo
(@) (b)

A estrutura de trés camadas € o projeto mais tradicional do sistema de
controle com RTO e MPC (SCATTOLINI, 2009) e tem sido aplicada em varios
processos industriais, como na planta de Williams-Otto (MARCHETTI et al., 2014), em
splitter de propileno/propano (HINOJOSA et al., 2017) e em processos de

polimerizagao (WURTH et al., 2011). O reator de polimerizagéo, segundo Richards e
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Congalidis (2006), € usualmente o coragcao do processo de fabricacdo e é o
equipamento mais critico da planta, de modo que, para melhorar a qualidade e a
produtividade, bem como reduzir os custos operacionais € necessario otimizar e
controlar o processo de polimerizagao.

Alvarez e Odloak (2012) propuseram o estudo da otimizacéo e do controle
de um reator de polimerizagao de estireno, utilizando a abordagem de trés camadas
com RTO e MPC com multiplos modelos. A Figura 4 apresenta um esquema da
estrutura proposta. Segundo os autores, a RTO calcula o 6timo econémico e envia
seu ponto operacional (ygro x € Urro) Para a camada intermediaria, denominada por
Target Calculation (TC). A camada TC recebe os dados da RTO, recalcula e atualiza
o ponto operacional (Y,ovok € Unovo,k), tornando-o factivel para o MPC. O MPC, por
sua vez, recebe os dados da camada TC e define a melhor agao de controle, u(k), a
ser enviada para a planta e, se os alvos da RTO forem alcangaveis, as variaveis do
processo convergem para os alvos desejados. O controlador MPC resultante possui
garantia de estabilidade e utiliza de um sistema OPOM em um MPC com horizonte
infinito (IHMPC — Infinite Horizon Model Predictive). Além disso, ele é baseado no
controlador desenvolvido por Gonzalez e Odloak (2009), que é capaz de lidar com os
dados fornecidos pela RTO e de controlar as saidas através de zonas de controle.

Manter a variavel controlador em seu valor exato de setpoint nem sempre
€ importante, desde que essa permanega dentro de uma regido operacional
especificada (MACIEJOWSKI, 2002). Essa abordagem é denominada de controle por
zonas. Uma das formas de implementagcao do controle por zonas, proposta por
Gonzalez e Odloak (2009) e utilizada no trabalho de Alvarez e Odloak (2012), foi
considerar o setpoint como uma variavel adicional do problema de otimizagao, de
modo que essa satisfaga os limites minimo e maximo das variaveis controladas. A
principal desvantagem dessa estratégia esta na resolugao problemas de otimizagao
nao lineares, com restricdes de custo-contracdo, 0 que exige uma carga
computacional consideravel.

As condigdes do mercado, as especificagdes do produto, a qualidade da
matéria-prima, dentre outros, sao fatores que podem oscilar e, consequentemente, a
camada RTO pode gerar resultados que nao correspondem com o 6timo econdémico.
Sem um ponto de operacional correto, o controlador MPC perde qualidade de

desempenho e pode ainda provocar instabilidade no sistema. Uma maneira de
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contornar esse problema é considerar a incerteza do modelo nos problemas de
otimizagao do controlador MPC (ALVAREZ, ODLOAK, 2010).

O modelo real do sistema simulado é desconhecido. Assim, considerando
um conjunto de pontos operacionais possiveis da planta, supde-se supor que o
modelo real possa ser representado por meio dos pontos operacionais considerados
que definem os vértices de um politopo convexo (KOTHARE et al.,, 1996). Desse
modo, os problemas de otimizagdo da estrutura de controle sao estruturados com
base no modelo nominal ou no modelo mais provavel do sistema enquanto os demais
modelos (pontos operacionais) sdo inseridos no problema na forma de restrigédo, a
qual garante que a verdadeira fungao objetivo da planta estd decrescendo em etapas
sucessivas. Esse tipo de restricao € denominado de restricdo de custo-contracao e é
aquela que garante a estabilidade robusta do controlador. Porém, €& valido
ressaltarque, por ser representada na forma de uma desigualdade quadratica para
cada um dos modelos, as fungdes objetivo se tornam nao lineares, exigindo maior
esforco computacional para a resolugdo de seus problemas de otimizacdo a cada

tempo de amostragem.

2.3. Controle Preditivo de Miltiplo Modelos

Como dito anteriormente, os controladores preditivos utilizam modelos
matematicos para a previsdo do comportamento do sistema, sejam eles
desenvolvidos tanto por modelagem fenomenoldgica quanto por modelagem
empirica.

Uma vez que o controlador MPC linear utiliza um modelo explicito linear
para a predigdo, sua aplicagédo em processos quimicos é restrita a pequenas regides
de operagédo. Segundo Gopinath et al. (1995), a precisdo do modelo tem um efeito
significativo no desempenho do sistema. Assim, devido a alta n&o linearidade dos
processos quimicos, os modelos lineares obtidos n&o sao capazes de representar de
forma satisfatéria toda a faixa de operacao da planta, mas somente aquela na qual foi
obtido. A medida que o processo se afasta dessa condicdo, o modelo matematico
perde capacidade de predizer com exatiddao o comportamento quimico do processo,
enfraquecendo o desempenho do controlador e até podendo resultar em um
comportamento instavel da planta (CHI, LIANG, 2015; HUNG et. al, 2014;).
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Figura 4: Estrutura hierarquica de trés camadas da interagao RTO/MPC
(ALVAREZ, ODLOAK, 2012).
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Os principais motivos pelo quais os controles lineares tém sido
continuamente aplicados em sistemas de controle de processos quimicos é a
capacidade de lidar com grandes sistemas multivaridveis com restricdes operacionais
e a baixa carga computacional necessaria na simulagdo do processo quando
comparada a simulagdo de um modelo nado linear (QIN, BADGWELL, 2003;
BEQUETTE, 1991). Além disso, poucas técnicas de controle baseadas em modelos

nao lineares foram implementadas na industria de processos e um dos motivos é a
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dificuldade em se obter modelos nao lineares para caracterizar adequadamente o
processo (SCHOTT, BEQUETTE, 1995).

Dentre as maneiras encontradas para minimizar as incertezas do modelo
linear com relagdo ao real comportamento do sistema, a simulacdo dos processos
quimicos com multiplos modelos lineares foi uma delas, na qual os modelos, em
conjunto, representam toda a faixa de operagao da planta industrial. Neste sentido, a
cada intervalo de tempo, realiza-se a predicdo do sistema a partir de todos os seus
modelos lineares, sendo a saida final do controlador uma combinacao de todas as
saidas dos modelos. Neste sentido, um controlador adaptativo de multiplos modelos
(MMPC) permite ao projetista abordar um sistema néo linear complexo por meio de
um conjunto de modelos lineares simples (TOHIDI; HAJIEGHRARY, 2016; DU;
JOHANSEN, 2014; BASHIVAN; FATEHI, 2012).

A partir do que foi dito, pode-se entender que um MMPC é a combinacgéao
de uma série de MPC, cujos modelos lineares foram obtidos em diferentes pontos de
operagao da planta. Quanto maior a quantidade e mais abrangentes forem os modelos
lineares em relagcado a faixa de operacdo do processo, maior sera a exatiddao do
controlador ao calcular um sinal de saida (acdo de controle). Normalmente, a
quantidade de modelos lineares €& determinada de acordo com a capacidade
computacional, exigéncia de precisdao e facilidade de obtencdo dos modelos
(DOUGHERTY, COOPER, 2003).

Uma das principais propriedades dos controladores de multiplos modelos &
a habilidade de selecionar o melhor sinal de controle a partir de todos os sinais
disponiveis. Atualmente, existem varias abordagens e tipos de estratégia para a

escolha do melhor sinal de controle, tais como:

e Troca rigida entre os modelos;
e Calculo da acao de controle final como a soma ponderada das agdes dos
submodelos;

e Controlador de multiplos modelos como restricdes (robusto).

Varios sdo os estudos relacionados a aplicacdo de um controle preditivo
em processos quimicos, incluindo plantas de neutralizagdo de pH (HERMANSSON,
2010; PEYMANI et al., 2008; XIE et al.,, 2008; DOUGHERTY, COOPER, 2003),
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trocadores de calor (DOUGHERTY, COOPER, 2003; SCHMITZ ET AL., 2003),
processos de destilacdo (MAHINDRAKAR, HAHN, 2016; PORFIRIO et al., 2003),
tratamento de agua (BELLO et al., 2014), comportamento de gases dentro de vasos
e tubulagdes (HUNG et al., 2014), sistemas autdbnomos de nivel de liquido (GOUTA el
al., 2017), dentre outros. Em todos os estudos citados, o MMPC se mostra como uma
alternativa interessante no controle de sistemas quimicos. Muitos destes estudos
ainda fizeram comparacgoes entre o desempenho do MMPC e um MPC convencional,
sendo observada vantagens do primeiro sob o segundo, com melhoras na
estabilidade, menores tempos de subida, menores sobressinais e reducdo nas
oscilagdes (BELLO et al., 2014; HUNG et al., 2014; PORFIRIO et al., 2003).
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3. ESTRATEGIA DE INTEGRAGAO COM MULTIPLOS MODELOS

Esse capitulo tem como objetivo descrever toda a estratégia de controle
utilizada neste trabalho. Uma vez que a estrutura de controle adotada se arquiteta em
trés grandes camadas, subdividiu-se esse capitulo da seguinte maneira: na primeira
parte, € apresentada a camada RTO, responsavel pela otimizagdo econémica. A
segunda parte dispde sobre a estrutura do MPC de duas camadas e seus respectivos
problemas de otimizacdo. Por ultimo, na terceira parte, € detalhada a estratégia
adaptativa de multiplos modelos, suas equagbes e um esquema genérico e

representativo de toda a estrutura de controle.

3.1. Camada RTO

A primeira camada da estrutura de controle é a otimizacdo em tempo real
(RTO) e sua fungéao é calcular a condicao operacional 6tima do processo de modo que
esta esteja mais proximo possivel do 6timo econdémico. Para isso, a RTO resolve a
otimizacao de uma fungédo econdmica baseada em um modelo estatico rigoroso e nao
linear do processo, atendendo as restricdes impostas pelos equipamentos, as
especificagdes do produto e pelas regulamentacdes de seguranca e ambientais. O
problema de otimizagdo dessa camada pode ser representado pela equagao (06) e

suas respectivas restricdes, dadas pelas equagdes (07)-(09).

max  feco (06)

YRTOURTOX

sujeito a:
h(Yrro, Urro,Xx) =0 (07)
Ymin < YRrTO < Ymax (08)

Umin < URTO < Umax (09)
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onde f,., € a funcdo econbmica, yrro © urro S&0 0s targets a serem determinados
pela otimizac&o, h(Yrro, Urro,Xx) representa o modelo de estado estacionario ndo
linear e x é o vetor de estado do modelo fenomenoldgico.

A RTO emprega um modelo do processo em estado estacionario e, por
isso, a otimizagdo s6 deve ser executada quando o processo estiver proximo de um
estado estacionario. Para isso, segundo Engell (2007), o tempo entre as otimizagdes
sucessivas da RTO deve ser grande o suficiente para que o processo atinja um novo

estado estacionario apds o ultimo movimento.
3.2. Controlador MPC de duas camadas

O objetivo principal das estratégias de controle avancado é aproximar as
saidas do processo ao ponto de operagdo ideal ao mesmo tempo que garante
estabilidade, o que, nos processos industriais, pode ser feito através de uma estrutura
de controle hierarquica (FERRAMOSCA et al., 2017).

Aqui, a estrutura de controle possui trés camadas: a camada RTO e um
MPC de duas camadas. A camada RTO calcula os targets, ygro € urro, considerando
também as medidas do processo e o0s parametros econOmicos. Os valores
econdmicos sao enviados para o MPC, que é formado por duas camadas: a camada
estatica (CE) e a camada dinamica (CD). A camada estatica recebe as informagdes
fornecidas pela RTO e recalcula os destinos de estado estacionario, enviando um
ponto de operacao alcangavel para a camada dindmica. A camada dindmica calcula
a sequéncia ideal de ac¢des de controle, cuja primeira acéo de controle calculada é a
saida da estrutura.

A camada estatica da estrutura de controle, em cada tempo de

amostragem, resolve o seguinte problema de otimizagéao:

min k) = k) — 2 4
J’sst(k),usst(k),s(k)]S( ) ”)%st( ) yRTO”Cy (10)

llusse (k) = urrollg, + lle(OIIZ,
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sujeito a:
Ysse(k) —y(oo | k) = Do(usst(k) —u(k —1)) (11)
Ymin + €(k) Vsse (k) ] VYmax + €(k) (12)
—MAUpgyx ] =< usst(k) - u(k - 1) =< [ MAUpgx ] (13)
Umin Ugst (k) Umax (1 4)

em que Y, (k) e us, (k) séo os targets recalculados e C,, C, e C, sdo matrizes de
ponderacéo definidas positivas. D° € uma matriz que representa o ganho estatico do
sistema, y( | k) é o valor final de saida, u(k — 1) é a ultima agéo de controle aplicada
ao sistema real, ¢(k)sao as variaveis de folga para as restricées relacionadas a cada
Vsst(k) € m é o horizonte de controle do MPC. A solugdo deste problema produz
valores 6timos do yg (k), uss: (k) € €(k), que sao enviados para a camada dinédmica
do controlador do MPC. Na camada dindmica, o MPC resolve o seguinte problema de

otimizacgao:

(15)

. _ , _ _ 2
. SO ACE ]Zolly(k 1) = o) = 8,(0l5 +

. . 2
Dk 45 1K) = s (O3, + ) 18uti +5 1Ol + 16,60
j=0 j=0

sujeito a:
— AUy Au(k +j | k) Mipmay] j=0,,m—1 (16)
[ Umin < u(k+j|k) < [umax] j:O;"':m_l (17)
Ymin YVsp (k) Ymax (18)
(o | k) + DOAu(k) = ygp(k) = 8, (k) = 0 (19)
YSp(k) = YSst(k) - Sy(k) (20)
6y (k) = e(k) (21)

ulk — 1) + [Au(k) — ug (k) =0 (22)
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no qual @,, Q, € R sdo matrizes com dimensbes apropriadas, &, (k) € a variavel de
folga que garante que a restricdo terminal (19) seja sempre viavel e a fungao de custo
Jp seja limitada.

A estrutura de controle proposta requer modelos lineares do sistema.
Assim, com a determinagdo das variaveis de interesse do sistema e de seus
respectivos valores limites, serdo determinadas diferentes condigdes operacionais
para a obtencdo de modelos descritivos do processo. De acordo com Dougherty e
Cooper (2003), cada um dos modelos devera descrever o processo em torno de um
ponto, sendo eles: (1) limite inferior de operacéo, (2) condi¢ao intermediaria e (3) limite
superior de operacdo. Uma vez que isso é feito, os modelos sdo capazes de descrever
razoavelmente toda a extensédo de operacéo da planta. Com os modelos dinamicos
obtidos, o MPC de duas camadas ¢é implementado para cada um deles. Vale ressaltar
que a condicdo intermediaria pode conter um ou mais pontos de interesse, sendo a
quantidade determinada de acordo com o processo, seu grau de nao linearidade e a
precisdo de resposta.

Neste controlador, a predi¢ao da trajetoria de saida do sistema no horizonte
de predicao é feita a partir de um modelo linear no espaco de estados. Este modelo
pode ser obtido empiricamente, na forma de funcao de transferéncia, por meio de teste
de resposta ao degrau.

Apo6s o desenvolvimento do algoritmo do controlador, é feito o ajuste dos
parametros de cada controlador individual (sintonia dos controladores) e inicia-se a

construcao da estratégia adaptativa.

3.3. Estratégia Adaptativa de Multiplos Modelos

A estratégia adaptativa consiste na combinagao das ac¢des de controle dos
controladores MPC.

Supondo que N modelos lineares sao suficientes para representar o
comportamento do processo em uma regiao de operagao e que cada modelo i (i =
{1 --- N}) é obtido em um estado estacionario diferente dentro da regido de operacgao,
a estratégia adaptativa consiste em executar as camadas CE e CD e produzir uma

acao de controle para cada modelo i. Em seguida, a agao de controle final aplicada
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ao processo € uma combinacao linear das diferentes agcbées de controle calculadas.

Essa estrutura esta ilustrada na Figura 5.

Figura 5: Integragao adaptativa da RTO com MPC de multiplos modelos.
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A camada RTO resolve a otimizacdo econbmica e a solugdo dessa
camada, yrro € Ugro, € enviada para a camada estatica do controlador MPC de cada
modelo i. A cada passo de tempo k, as camadas estaticas sdo executadas e enviam
alvos para suas respectivas camadas dinamicas. A estrutura tem garantia de
estabilidade nominal para cada modelo i e a agao de controle final u(k) é calculada a

partir da combinacao das agdes de controle a partir da equagao (23).
N
u(k) = > willous(o) (23)
i=1

N
> il =1 (24)
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em que w; é o fator de ponderagao que indica o peso da agao de controle u; na agao
de controle final.

O fator de ponderacao atribuido para cada acao de controle é calculado
levando em consideracdao a distadncia (norma euclidiana) entre o valor do estado
estacionario do modelo i, y; ;, € o valor atual da variavel controlada y; de acordo com
as equacodes (25) a (27). Uma representacdo do calculo das distancias entre os

valores pode ser vista na Figura 6, considerando N = 3 e duas variaveis controladas.

di (k) = llyi =yl i = {1,2,, N} (25)
4w

Pl =1 SV 4@ (26)
4 pu(k)

M= S ® @)

sendo ny a quantidade de variaveis controladas do processo.

Figura 6: Distancia dos valores reais das variaveis do processo com relagao ao

estado estacionario dos modelos.

Ya

Y1

Com o desenvolvimento da estratégia, a ultima etapa do trabalho consistira

na analise de desempenho do controlador com relacdo ao controlador robusto
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proposto por Alvarez e Odloak (2010; 2012) através de testes regulatorios. Um teste
regulatorio é responsavel por verificar a atuagdo do controlador frente a perturbacoes
externas, inerentes ao comportamento dindmico do processo. Para isso, uma
perturbagao é provocada em alguma variavel de processo que interfira no valor final

da variavel controlada, provocando sua modificagcao.
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4. ESTUDO DE CASO: REATOR DE POLIMERIZAGAO

Ao longo dos anos, a polimerizagdo de estireno vem sendo utilizada em
diversos estudos de controle ja que apresenta uma série de caracteristicas que
abrange grande parte dos processos quimicos industriais, a citar: ndo linearidades,
presenca de multiplas variaveis, rea¢cdes altamente exotérmicas, além das varias
configuragdes de reatores que podem ser utilizados no processo.

Muitos foram os estudos que utilizaram técnicas avancadas de controle
para controlar o reator de polimerizagao de estireno em batelada: Ghasem et al. (2007)
investigou as técnicas de Légica Fuzzy e Controlador por Modelo Genérico. Ao final,
os controladores avancados foram comparados com o PID convencional e, como
esperado, foi constatada uma performance melhor pelos controladores avangcados em
relacdo ao convencional. Cancelier et al. (2016) aplicou um controlador preditivo que
utiliza uma rede neural feedforward com adaptacado online dos pardmetros. O
controlador apresentou bons resultados, principalmente em se tratando de presencas
de offset, quando comparado a um controlador de parametros fixos. Cetinkaya et al.
(2006) utilizou um Controle por Matriz Dindmica fuzzy-relacional e, ao final, os autores
concluiram que o controlador € uma estratégia promissora para o controle de
temperatura de reatores de polimerizacdo em batelada em aplicagdes industriais.

Entretanto, mesmo com os extensos estudos do controle de reator de
polimerizacao de estireno em batelada, das facilidades operacionais e da flexibilidade
de producao que este processo apresenta, este tipo de reator possui uma capacidade
produtiva limitada quando comparados aos processos continuos, uma variabilidade
na qualidade do polimero produzido em cada batelada e um elevado tempo ocioso da
planta produtiva (NOGUEIRA, 2007). Além disso, € importante ressaltar que, apesar
do controle da temperatura do reator ser primordial para a garantia de um processo
seguro e um polimero de qualidade, a plantas de polimerizagdo requerem que outras
variaveis também sejam controladas, como é o caso da massa molecular do polimero.

Hidalgo e Brosilow (1990) implementaram um algoritmo de controle
preditivo de modelo n&o linear de baixa ordem para o controle da temperatura de
polimerizagao de estireno em um reator continuo de mistura perfeita a partir de duas

variaveis manipuladas (vazao da camisa de resfriamento e vazao de monémero).
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Prasad et al. (2002) aplicou uma estratégia de controle preditivo
multivariavel de modelo ndo linear a um reator continuo de polimerizagao de estireno
e foi realizado o controle das propriedades do polimero como a massa molecular
media e a polidispersidade. Para isso, presumiu-se que o sistema tivesse dois
conjuntos de medidas: medi¢cdes online instantdneas e medi¢des laboratoriais lentas
com atraso na analise. Porém, os autores n&o realizaram um estudo da carga
computacional dos controladores e sabe-se que controladores nao lineares
geralmente apresentam maiores complexidades e custos computacionais que
controladores lineares, sendo necessaria uma analise da viabilidade computacional
desses sistemas de controle.

Ferramosca et al. (2014) comparou diferentes estratégias de controladores
preditivos com objetivos econdmicos em um reator de polimerizagéo de estireno. Cada
um dos controladores apresentou um comportamento diferente, mas os resultados
mostraram viabilidade, convergéncia e estabilidade de todos. Todavia, os autores
utilizaram apenas um modelo linear para as predi¢gdes dos controladores.

Diante do exposto, ndo ha duvidas de que a polimerizacdo de estireno é
considerada um problema classico para testes e melhorias de estratégias de
monitoramento, otimizagado e controle e sua recorrente aplicagdo refor¢ca ainda mais
sua confiabilidade e aplicabilidade, justificando seu uso no estudo do presente
trabalho.

Neste capitulo, s&o apresentados os mecanismos reacionais do processo
de polimerizagdo. Em seguida, é apresentada a descrigdo detalhada do processo, as
equagcdes diferenciais do modelo fenomenoldgico e as consideragdes envolvidas. Em
seguida, é definido o estado estacionario inicial do processo e os valores dos
parametros e das constantes do sistema. Finalmente, sao apresentas a estrutura de
controle de processo, com a definigdo do objetivo econdmico e a apresentacao dos

multiplos modelos adotados.

4.1. Descrigao do Processo

O processo aqui estudado é um reator continuo de mistura perfeita (CSTR -
Continuous Stirred-Tank Reactor) de polimerizagéo de estireno. A polimerizagdo é um

processo quimico que gera um composto polimérico a partir da combin