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Resumo

O proposito desta dissertacdo € desenvolver um controlador preditivo econdmico baseado em
modelo (EMPC) com baixo tempo de execuc¢do sem perda significativa de desempenho
econdmico. O baixo esfor¢o computacional € obtido pela sua formulacdo quadratica com os
termos reguladores do controlador acrescidos por uma aproximagdo linear da fungdo
econOmica, cujos coeficientes angulares sdao recalculados a cada execucdo. A inser¢do das
propriedades econdmicas em um MPC pelo gradiente da fungcdo econdmica € uma estratégia
conhecida dentro da linha de pesquisa sobre EMPC’s que permite negligenciar as restrigdoes
nao lineares causadas por essa funcdo. O uso de uma aproximacdo da funcido econOmica,
entretanto, permite ao controlador convergir a solugdes subdtimas como resultado de diferentes
solucdes minimas entre a funcdo econdmica original e a simplificada. A diferenciacdo entre
as solugdes Otimas e subdtimas € feita tanto pela resolucdo numérica do problema econdmico
quanto pela comparacdo com os resultados de uma estratégia de controle que contenha esse
problema. O fato de o controlador proposto ndo convergir sempre a solucdo Otima nado
inviabiliza a sua aplicacdo, pois ele resulta de uma aproximacdo que traz ganho de esforco
computacional. Isso € verificado nos gréficos das simulacdes presentes nesse documento, onde
o controlador proposto convergiu a solucdo 6tima na maioria dos subcendrios e apresentou

tempo de execucdo, geralmente, menor que o dos demais controladores implementados.

O controlador proposto tem garantia de viabilidade recursiva dentre os requisitos estipulados
pelo critério de estabilidade de Lyapunov. Todas as suas simulacdes, entretanto, apresentaram
estabilidade assintotica e convergéncia, o que indica uma possivel existéncia de tais
propriedades. Além do controlador proposto, trés outros controladores foram implementados
para a andlise do desempenho econdmico e do esfor¢co computacional. Eles permitiram
comparar o desempenho econdmico e o esforco computacional do controlador proposto com
um EMPC ndo linear e uma estratégia de controle robusta. Trés casos de estudo presentes em
artigos da literatura sobre EMPC foram simulados diversas vezes sob diferentes fontes de

incerteza para a realizacao de tais andlises.



Abstract

The aim of this dissertation is to develop an economic model predictive control (EMPC) with
low computational time while keeping a decent economic performance. The first is obtained by
a quadratic formulation composed by regulatory terms and a linear approximation from the
economic function. The partial derivatives of the economic function are calculated with the
measured variables at each discrete time in order to obtain such approximation. The use of a
gradient-based strategy to insert economic properties inside a MPC problem is a well-known
line of research that enables the disregard of the nonlinear economic constraints. This approach,
however, can only guarantee convergence to suboptimal solutions because the economic
optimal solution between the original and the approximated formulations may differ. The
suboptimal solutions are identified either by numerical solution of a nonlinear economic
problem or analysis of the steady-state achieved by a control strategy solving it. The lack of
guarantee of convergence to the optimal solution does not make the proposed controller
inapplicable, as it is a consequence of reducing the computational burden. Besides, it is
confirmed by the simulations in this document as the proposed controller converged to the
optimal solution for most subscenarios while showing the smallest computation time amongst

their majority.

The proposed controller has guarantee of recursive feasibility amongst the conditions related to
the Lyapunov criterion for stability. However, all simulations with this controller presented
asymptotic stability and convergence which indicates that these properties may be guaranteed
by their formulations. They were just not achieved by the methodology applied. Besides the
main controller, three others were implemented to evaluate its economic performance and
computational effort in comparison with a nonlinear EMPC and RTO+MPC strategy. Three
cases of study found in the literature of EMPC were simulated numerous times under different

uncertainties during these analyses.
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1 Introducao

Em um cenério industrial cada vez mais competitivo, a manutencao das varidveis do processo
em um ponto operacional pode ndo representar mais a melhor estratégia de controle. Alguns
processos ndo tem o 6timo econdmico em um ponto de operagdo, mas em uma trajetéria (Muller
etal., 2014). Além disso, aplicacdes industriais, geralmente, estdo sujeitas a perturbacoes, logo
processos operados no estado estaciondrio ndao se mantém nesse ponto continuamente
(Santander et al., 2016). Por fim, a fun¢do econdmica depende de fatores externos, portanto, o
estado estaciondrio 6timo econdmico € varidvel. O controle operacional da planta deve
contabilizar, entdo, tanto o estado transiente quanto o estaciondrio para maximizar o lucro de

sua operacao (Engell, 2007).

A otimizacdo econdmica em um ambiente dindmico, entretanto, é consideravelmente mais
dificil do que em um ambiente de produc@o continua com mudancgas esporddicas. A estrutura
de controle é, geralmente, implementada em vdrias camadas de otimiza¢do, porém a
responsavel por contabilizar o fator econdmico € executada com menor frequéncia. Assim
sendo, mudancgas no 6timo econdmico demoram mais a serem percebidas, o que gera uma perda
econOmica associada a essa defasagem de tempo na atuacao do controlador em dire¢do a nova

solucdo Gtima.

Uma alternativa para resolver esse problema seria realizar a otimizacdo econdmica e a
otimizacdo de controle em um tnico problema de otimiza¢do de um controlador (Zanin et al.,
2002). Embora essa abordagem resolva a defasagem de atuacdo do controlador, ela foi,
inicialmente, formulada como um problema de otimizacdo ndo linear (NLP, Nonlinear
Programming), o que eleva o seu periodo de otimizacgao e, consequentemente, inviabiliza a sua

aplicagdo em tempo real em processos que requerem um menor tempo de amostragem.

A integracdo da otimizacdo econOmica e de controle em uma unica camada vem sendo
desenvolvida pela comunidade académica de controle por mais de uma década. Diversos
trabalhos propdem alternativas de controladores com garantia de estabilidade, mas sem
contabilizar o esforco computacional da NLP ou a complexidade de implementacdo (Amrit et
al., 2011; Angeli et al., 2012; Heidarinejad et al., 2012; Santander et al., 2016). A popularizacao
do controle preditivo baseado em modelo (MPC, Model predictive control) no meio industrial

ocorreu, exatamente, pela sua simplicidade e baixa carga computacional (Ying e Joseph, 1999).
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Outras linhas de pesquisa buscam alternativas para resolver o problema do esforco
computacional ao manter o MPC como um problema de otimizac¢do quadrético (QP, Quadratic
Programming). Dentre elas, vale ressaltar a estratégia de substituir a fun¢do econdmica na
funcdo objetivo do controlador pelo seu gradiente (Alvarez e Odloak, 2012, 2014; Alamo et al.,
2014) e a estratégia de modelar a funcdo objetivo e as equagdes diferenciais das varidveis
controladas em fungdes de Laguerre (Liu e Cui, 2018). A primeira estratégia € onde se encontra
o desenvolvimento deste trabalho enquanto a segunda apresenta publica¢des recentes que ainda
abordam desse assunto. Ambas atribuem garantia de estabilidade e baixo custo computacional
ao controlador, porém elas inserem parametros ao problema de otimizacio que podem dificultar

a sua implementacao.

O objetivo deste trabalho é, portanto, desenvolver um controlador com propriedades
econOmicas herdadas de seu gradiente, que tenha baixo custo computacional, simplicidade

maior que outras opgdes presentes na literatura e garantia de viabilidade.

Este documento se encontra estruturado da seguinte forma. A Se¢do 2 contextualiza o
desenvolvimento do controle preditivo econdmico desde a concepg¢do inicial do MPC até as
estratégias aplicadas ao controlador proposto neste documento. Em sequéncia, a Se¢ao 3 propde
a formulag@o de um controle preditivo econdmico a partir de um algoritmo base e analisa ambos
matematicamente em respeito a sua viabilidade. A Secao 4, por outro lado, detalha toda a
metodologia aplicada nas escolhas e simulagdes dos casos de estudo, enquanto que a Se¢ao S
apresenta os trés diferentes casos de estudo escolhidos, apresenta os resultados de suas
simulacdes e, por fim, os discute acerca do desempenho econdmico e do esforco computacional
do controlador proposto. Finalmente, a Secao 6 conclui o trabalho e sugere possiveis

continuidades.
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2 Controle preditivo
2.1 Controle preditivo baseado em modelo

O controle preditivo baseado em modelo se refere a todos os algoritmos de controle 6timo em
que as varidveis de entrada de uma planta sao manipuladas de acordo com as saidas futuras
preditas por um modelo do processo. O controlador, com o auxilio dos dados de entrada e de
saida medidos em determinado instante, é capaz de prever o comportamento futuro da planta
em funcdo de suas varidveis manipuladas (Qin e Badgwell, 2003). Essa propriedade o permite
minimizar o erro futuro, o esforco de controle ou outra propriedade de interesse a partir da
minimizacao de uma func¢do objetivo. A otimizagdo dessa funcao objetivo € feita a cada instante

de amostragem, cujos periodos sdo definidos por um usudrio ou por limitacao instrumental.

O MPC € uma técnica amplamente usada na industria quimica devido a sua capacidade de
controlar sistemas multivaridveis com restricdes operacionais, a sua facilidade de inclusdo em
uma estrutura de controle e ao seu esforco computacional, geralmente, compativel com sua
implementacdo em tempo real (Mayne, 2014). A combinagdo dessas trés propriedades e o
amplo desenvolvimento do método permitem que ele seja aplicado em uma alta gama de

processos (Qin e Badgwell, 2003).
2.1.2 Regulador quadratico linear

A idealizacdo do conceito de MPC foi feita por Kalman (1960) com o desenvolvimento do
regulador quadratico linear (LQR, Linear Quadratic Regulator) (Qin e Badgwell, 2003),
apresentado nas Equacoes 1-3. Esse controlador ja tinha algumas propriedades em sua
formulacao que viriam a se tornar populares na aplicacdo industrial como o modelo linear no
espaco de estados descrito em tempo discreto (Equacoes 2 e 3) para representar o
comportamento do sistema e uma fungio objetivo quadratica (Equacao 1) com dois termos
regulatorios (Kalman, 1960). O baixo esforco computacional de um QP com modelo linear e a
simplicidade da calibragdo de suas matrizes peso viabilizam o seu uso em controles regulatorios
de processos com baixo tempo de amostragem.

o)

min i (%, u) = Z[x(k + 1T Qx(k + jlk) + ulk + jlIk) Ry, (k + jll)uk +jlk)] (1)

j=1

Sujeito a:
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x(k + 1|k) = Ax(k|k) + Bu(k|k) (2)
y(klk) = Cx(k|k) 3)
Onde uy, = [u(klk) wu(k +1lk) - u(k + o|k)]7 sdo as acdes do controlador calculadas

no horizonte de predi¢cdo pelos dados do instante k. Além disso, A, B e C sdo as matrizes do
modelo de espaco estado que precisam ser identificadas, enquanto que Q e R, sdo,
respectivamente, as matrizes peso das saidas e das entradas na funcdo objetivo. Todas as

variaveis da formulacdo do LQR sdo escritas como varidveis desvio.

Embora Kalman (1960) atribua garantia de estabilidade e controlabilidade ao LQR, ele teve
pouco impacto no desenvolvimento das tecnologias de controle (Qin e Badgwell, 2003). O
controlador fica limitado em seguir o setpoint usado no calculo da varidvel desvio, o que cria
a necessidade de re-identificar os parametros do modelo de predi¢do sempre que o setpoint for
alterado. Além disso, o controlador usa horizonte de predi¢ao infinito, uma propriedade pouco
fundamentada na época e que impossibilitaria a aplicagcdo prética devido ao limite finito do

calculo numérico.

Segundo diversos autores, a falta de restricdes na formulagdao do problema de otimizagdo e a
desconsideragdo de incerteza no modelo (robustez) e de ndo linearidades do processo limitaram
a divulgacdo do LQR dentro da comunidade de controle de processos da época (Richalet et al.,
1976; Garcia et al., 1989). Apesar de haver processos compativeis com a sua formulagado, os
integrantes da comunidade que o conheceram consideraram o método impraticidvel. O LQR
foi, entretanto, bem difundido em segmentos da industria com sistemas fisicos identificdveis
na forma de modelo de espaco estado pelo seu modelo fenomenoldgico (Qin e Badgwell,

2003).
2.1.3 Controle preditivo por matriz dinamica

A popularizag¢do do conceito de MPC na industria de controle de processos ocorreu somente
na década de 70 com o desenvolvimento do controle preditivo por matriz dinamica (DMC,
Dynamic Matrix Control) pela Shell Oil e sua divulgacdao a comunidade académica (Qin e
Badgwell, 2003). O aumento do preco do barril de petréleo com a crise do petréleo de 1973
incentivou as empresas do segmento a buscarem alternativas que otimizassem seus processos.
Como resultado dessa busca, Cutler e Ramaker, dois engenheiros da Shell Oil, desenvolveram
em 1973 um controlador multivaridvel mais simples que o LQR proposto por Kalman e o

nomearam de DMC. Diferente de seu predecessor, o DMC utiliza um modelo de resposta ao
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degrau (Equacoes 4 e 5) capaz de representar o comportamento dindmico de sistemas mais
complexos (Cutler e Ramaker, 1980). Embora esse modelo tenha um ndmero maior de
parametros a serem identificados, sua identificagdo empirica € mais facil do que a do modelo
de espaco estado, logo ela é mais acessivel para as industrias que dispdem de bancos de dados
sobre os seus processos (Ogunnaike e Ray, 1994). Outro diferencial positivo de sua modelagem
estd no uso de um horizonte de predi¢do finito (Qin e Badgwell, 2003), logo ele ndo requer

tratativas matematicas para viabilizar o célculo numérico.

min(j,m-1)

YO+ IO = yprk + 1)+ Y Somc@bulk +jlk)  j=1,.,N, @

i=0
Ypr(k +jlk) = ypr(k + jlk — 1) + Spmc(HAulk — 1) (5)
+ [y(kll) = ypr(klk = 1) = Spuc(Ddulk = D] j=1,.., Ny
Onde yp sdo as predi¢des de saida da resposta livre, Spyc € R™*™ sdo os pardmetros do
modelo de resposta ao degrau, N,, € o horizonte de predigéo, m € o horizonte de controle e Ny,

€ o tempo discreto necessario para um processo voltar ao estado estaciondrio ap0s a perturbacao

de um degrau unitario.

O DMC idealizado inicialmente e apresentado a comunidade académica em 1979 ainda nao
lidava com restricdes operacionais (Cutler e Ramaker, 1979), porém o seu algoritmo foi
aprimorado nesse sentido e uma versao com restri¢des de entrada e de saida foi posteriormente
divulgada a comunidade académica na década de 80 (Garcia e Morshedi, 1986). Nessa versao,
o DMC minimiza uma funcdo objetivo quadritica (Equacao 6) trazendo as varidveis
controladas do processo o mais proximo possivel de um setpoint fornecido ao controlador
enquanto satisfaz as restricdes de suas varidveis (Equacoes 7 e 8). A simplicidade, melhor
representacdo de sistemas ndo lineares e aplicagdo comprovada deste método atrairam a
atencdo tanto da comunidade académica quanto da industria para o conceito do MPC, o que
impulsionou o seu desenvolvimento (Qin e Badgwell, 2003). O DMC ainda € aplicado
atualmente em alguns processos, principalmente, em refinarias de petréleo e plantas
petroquimicas, porém formulagdes de MPC’s com modelo de espago estado e de MPC’s com
modelos nao lineares o substituiram dentre as estratégias de MPC mais populares em aplicagcdes
industriais (Ogunnaike e Ray, 1994; Qin e Badgwell, 2003). Como desvantagem de seu modelo

de resposta ao degrau, o DMC € inaplicdvel em plantas instaveis, € altamente dependente do
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nimero de coeficientes de resposta a degrau (Spyc) para ser eficiente e € ineficiente para lidar

com perturbacdes diferentes de um degrau e incertezas no modelo (Lundstrom et al., 1995).

rE}}?]k O uwys)

(6)
Np
. — . T . — .
= (90 1K) = Fp e + 1)) @ (0 + 1K) = e + 1))
j=1
m—1
+ Au(k + jlk)TRAu(k + j|k)
j=0
Sujeito a:
—AUpar < Au(k + jlk) < Aupgy j=01..,m—-1 (7)
j
Ui < Upeqg + zAu(k i) SUpgy  j=01,..,m—1 ®)

=0
min(j,m—1)

i=1

Ypr(k + jlk) = ypr(k + jlk — 1) + Spmc(HAulk — 1) (10)
+ [yklk) — yppklk — 1) — Spyc(DAuk — 1]  j=1,..,Ng
Np
Onde ys, = [Ysp ** Ysp] € um vetor de tamanho R™ No com os setpoints das varidveis

controladas, Auy = [Au(k|k)T Au(k + 1|k)T - Au(k + m — 1|k)T]" sdo os esforgos
de controle calculados no horizonte de controle m em um dado instante k e R é a matriz peso

do esforco de controle na fun¢do objetivo.

O DMC ¢ capaz de levar ou manter o sistema em um sefpoint, porém essa acao isoladamente
nio garante o ganho econdmico do processo (Ying e Joseph, 1999). O setpoint precisa ser
baseado em propriedades econOmicas para que a acdo do DMC gere uma otimizacio
econdmica. Uma forma de garantir essa propriedade € inserir o MPC em uma estrutura
hierarquica de controle, onde ele recebe o setpoint em cascata de uma camada superior

responsavel pela avaliacdo e otimizacdo das propriedades econdmicas do processo.

2.2 Integracao entre otimizacio em tempo real e controle preditivo baseado em modelo

O desenvolvimento do MPC nas ultimas décadas trouxe alternativas com estabilidade e

robustez para esta técnica de controle avancado (Alamo et al., 2014). A popularizacdo do
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método, entretanto, é consequéncia, principalmente, de sua boa adequagdo a uma estrutura
hierarquica de controle com uma otimiza¢ao em tempo real (RTO, Real-Time Optimization).
Somando isso a sua capacidade de rejeitar perturbagdes e alterar a resposta da planta mesmo
com incertezas e um modelo linear tornam o0 MPC em uma op¢ao vidvel de regulador (Ellis et

al., 2014).

A funcdo da RTO na estrutura de controle € receber os objetivos de produgdo, pardmetros de
custo e restricdes operacionais para realizar a otimizacdo econdmica do processo a partir de
um modelo estatico rigoroso e ndo linear. Uma vez com a otimizacao resolvida, a RTO fornece
os targets calculados para as camadas de controle abaixo, dentre as quais se encontra o MPC
(Engell, 2007). A integra¢do entre este ultimo com a RTO, entretanto, pode acontecer
indiretamente, o que € a abordagem mais comum na industria (Ying e Joseph, 1999). As
configura¢des mais comuns da integragcdo entre a RTO e o MPC sao apresentados nas Figuras

le?2.

> RTO *
Parametros
econdmicos
y:«’ u:«
MPC
r 3 k
(k) y(k)
d

—_— Processo

Figura 1: Estrutura cldssica da integracio do MPC com a RTO.

A configuracdo de duas camadas apresentada na Figura 1 é conhecida como a abordagem
classica, no entanto, ela se encontra em desuso. A RTO recebe os parametros econdmicos,
calcula o 6timo econdmico com base em seu modelo rigoroso ndo linear e fornece os fargets
ao MPC. O MPC, por sua vez, recebe esses targets e atua sobre o sistema para leva-lo o mais
proximo possivel da solucio 6tima enquanto cumpre as restri¢des operacionais de seu modelo
de predi¢do. O problema de tal abordagem € que ambas as camadas usam modelos diferentes
dos processos € 1sso gera algumas desvantagens. Os fargets calculados pela RTO podem ser

infactiveis para o modelo linear do MPC devido a perturbacdes ou incerteza de modelagem, o
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que faria o MPC levar o sistema a uma solucdo subdtima com offset causado pelas suas
restricdes. Uma outra causa de offset seria a infactibilidade do setpoint calculado pela RTO
com o modelo rigido no estado estaciondrio para o modelo linear dindimico do MPC. Nesse
caso, a atuacdo do MPC em direcdo ao ponto mais préximo possivel do setpoint pode nao
representar a melhor solu¢do econdmica conforme as suas restricoes. Uma outra desvantagem
da abordagem de duas camadas seria a possivel atuagcdo conservadora do MPC entre execugdes
da RTO causada por perturbagdes que levem as saidas do sistema até as suas restricdes. Nestes
intervalos, a funcdo econdmica pode sofrer alteracdes proprias ou causados pelas perturbagdes
que mudardo a solucdo 6tima, mas que serdo percebidas pelo MPC apenas apds a proxima
atualizacdo de target da RTO (Ying e Badgwell, 1999). Embora a integracdo da RTO com o
MPC em duas camadas apresente algumas falhas, ela € melhor adequada para a integracdo da
otimizagdo dinamica em tempo real (DRTO, Dynamic Real-Time Optimization) com o MPC.
A DRTO realiza a otimizac¢do da funcdo econdmica com um modelo dindmico rigoroso, que
apresenta maior compatibilidade com o modelo dindmico linear do MPC. O desafio da
implementacdo da DRTO estd na dificuldade ou impossibilidade da formulacdo da funcao
econdmica e do modelo rigido do processo em equacdes diferenciais (Mayne, 2014). Em
situacdo vidvel, a integracdo da DRTO com o MPC elimina a causa de offset por infactibilidade

do setpoint causado por divergéncia de modelos entre camadas.

A configuracio de trés camadas apresentada na Figura 2 € a abordagem convencional usada
em aplicacOes industriais. Assim como na configuracdo de duas camadas, a RTO recebe os
parametros econdmicos, calcula o 6timo econdmico com base em seu modelo rigoroso nao
linear e fornece os fargets a sua camada abaixo na estrutura de controle. A camada
intermedidria, também conhecida como MPC estatico, recebe os fargets da RTO e calcula uma
solugdo 6tima aproximada factivel ao MPC dinadmico da camada abaixo a partir de um modelo
estdtico linear do processo. Ambas as camadas, tem as mesmas restricdes operacionais,
portanto, a solucdo 6tima calculada pelo MPC estdtico serd também factivel para o MPC

dinamico. Isso resolve o problema de offset e reduz a atuagao conservadora do MPC dinamico.
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Figura 2: Estrutura da integragdo do MPC com a RTO em trés camadas.

A principal funcdo do MPC estatico é compatibilizar os targets fornecidos pela RTO com os
setpoints recebidos pelo MPC dindmico, porém propriedades econdmicas podem ser inseridas
nesta camada. Nessa abordagem, o MPC estatico se torna uma aproximagdo da RTO capaz de
identificar alteracbes no Otimo econdmico causadas por perturbagcdes, o que melhora o
desempenho do controlador entre execu¢des da RTO (Gonzidlez e Odloak, 2009; Marchetti et
al., 2014). O MPC dinamico nessa configuracao recebe os setpoints factiveis do MPC estatico
e atua sobre o processo. Entre execu¢des da RTO, a camada estatica executa sequencialmente
com a camada dindmica, onde a primeira € responsavel por calcular o ponto 6timo aproximado,
enquanto que a segunda é responsdvel pela manutencdo do sistema dentro das restri¢des

operacionais e envio do sistema na direcdo do setpoint recebido.

Uma caracteristica comum de ambas configuracdes € o fato de toda a ndo linearidade do
processo ficar contida no problema de otimizacdo da RTO, razdo pela qual o seu periodo de
execucdo se encontra na faixa de horas a dias dependendo da complexidade do processo. Os
MPC’s, por outro lado, utilizam um problema linear ou quadratico e um modelo linear do
processo, logo sua carga computacional ¢ menor e tem periodo de execugdo na faixa de
segundos a horas (Ying e Joseph, 1999). Embora o comportamento das plantas industriais seja,
geralmente, ndo linear, a identificacdo de modelos nao lineares € dificil, enquanto que a

identificacdo de modelo lineares é uma pratica consolidada e de facil implementacdo. Os
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modelos lineares podem nao ser capazes de representar o comportamento da planta operacional
por conta propria, mas em combinacgdo, eles sdo capazes de ajustar bem o comportamento da
planta. Essa técnica, denominada de multimodelo, € normalmente aplicada em processos com
pontos operacionais dispersos pelo seu dominio, cendrio possivel dependendo das relacdes
entre as varidveis do processo € a sua fungdo econdmica. A situacdo mais comum, entretanto,
€ os pontos operacionais se encontrarem préximos entre si, o que dispensa a necessidade de

utilizar multiplos modelos (Ferramosca et al., 2017).

O problema de otimizacao rigorosa do processo, presente na RTO, € apresentado nas Equacoes

11-15.

min feco(y, u) (11)
Sujeito a:
gly,u) <0 (12)
h(y,u) =0 (13)
Ymin =Y = Ymax (14)
Upin S U< Uy (15)

Onde fo.o (¥, u): R™x R™ — R ¢ a fungdo econdmica do processo, h(y,u): R"”x R™ —
R™ representa 0 modelo ndo linear do processo em estado estaciondrio composto por ni
equacdes e g(y,u): R™x R — RN4esS—MY~NU representa todas as restricdes ndo lineares de
desigualdade. A constante ndes é designada para a quantidade total de restricdes de

desigualdade, incluindo as restri¢des lineares.

A opc¢ao de definir separadamente as restricdes das varidveis controladas (Equacao 14) e
manipuladas (Equacao 15) em relacdo as demais restricdes de igualdade (Equacao 13) e
desigualdade (Equacao 12) do problema permite concentrar a sua ndo linearidade nessas
ultimas equagdes. A ndo linearidade do problema econémico (Equacoes 11-15) fica contida,
geralmente, no modelo estaciondrio do processo (Equacao 13) e, em alguns casos particulares,

na funcdo econdmica (Equacao 11) e/ou na sua regido factivel (Equacao 12).

Na configuracdo de integracdo com trés camadas, a solu¢do do problema de otimizacdo da
RTO (y*,u") é enviado ao MPC estatico. Este controlador entdo usa um modelo de entrada-
saida (Equacao 19), compativel com o modelo do MPC dinamico, para calcular um setpoint
factivel pelas restri¢des do processo (Equacoes 17 e 18). Esse célculo é feito pela resolucdo do

problema de otimizagao das Equacoes 16-19.
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min Jo (w0, y,w) = (yep —¥") Py(¥sp — ¥) + (tsp — ) Pu(ug, —u?)  (16)

Usp,Ysp

Sujeito a:
Ymin < Ysp < Ymax (17)
Umin < Usp < Upay (18)
Ysp — ¥k + 0olk) = K, (g, — ulk — 1)) (19)

Onde P,, e P,, séo as matrizes peso das varidveis de saida e de entrada, respectivamente. Além

disso, y(k + oo|k) é a predigdo da saida do processo no estado estaciondrio gerada pela camada
dindmica do controlador e correspondente a ultima acdo de controle aplicada na planta no

instante k — 1. Por fim, K, € a matriz de ganhos estatico do processo.

A camada do MPC dindmico recebe os setpoints de sua camada superior e conduz as varidveis
manipuladas e controladas a seus valores respeitando os limites operacionais. As restri¢des de
saida, entretanto, podem ser violdveis se 0 MPC dinamico ndo tiver uma restricdo na forma de
Ymin < Y(k + jlk) < Ymax- O controlador, geralmente, usa um modelo linear de espaco
estado incremental (Equacoes 23 e 24), identificado em condi¢des operacionais normais do
processo. A formulagdo do problema do MPC dindmico € apresentada nas Equacoes 20-24.
rgg}]k > u Ysps usp) (20)
Np

j=1

+ [(u(k +m—1]k) — ug) Ry(ulk +m—1]k) - us,,)]

m—1

+ Z Auk + jlk)TRAu(k + j|k)
j=0
Sujeito a:
~ Mgy < Au(k + jlk) < Mipgy j=01,...m—-1 (21)
j
Umin < Up_q + Z Au(k + ilk) < Upayx j=01,..m-1 (22)
i=1
x(k + 1|k) = Ax(k|k) + BAu(k|k) (23)

y(klk) = Cx(k|k) (24)
Embora o método de integracdo da RTO com o MPC tenha formulacdes com garantia de

estabilidade e aplicacdo comprovada, o periodo de execu¢do da RTO € muito maior que o das
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camadas de MPC, portanto, havera sempre uma defasagem entre o esfor¢o de controle 6timo e
o implementado pelo controlador quando o sistema sofrer perturbagdes entre execucdes da
RTO. A perda de desempenho econdmico frente a essa situacio torna a estratégia de integracao
entre a RTO e o MPC pouco eficaz em sistemas com perturbacdes continuas, o que demanda
alternativas que eliminem ou reduzam essa defasagem de atuacdo do controlador em direc¢do a
solucdo 6tima. Além disso, a solugdo 6tima calculada pelo modelo estitico da RTO pode ndo
ser a solugdo 6tima de cendrios transientes, visto que processos industriais estdo sujeitos a

perturbagdes continuas e podem nunca atingir um estado estaciondrio.
2.3 Controle preditivo baseado em modelo com propriedades econémicas (EMPC)

Uma abordagem para reduzir a defasagem da solucdo do controlador em relagdo a solugdo
O0tima econOmica foi, inicialmente, proposta por Zanin e colaboradores (2002). Eles
propuseram a integracdo do objetivo econdmico dentro da funcdo objetivo do MPC em uma
tinica camada, o que permitiria ao controlador identificar mudangas no 6timo econémico a cada
execug¢do, eliminando assim o offset causado por comunicagio entre as diferentes camadas da

estrutura de controle. A formulacdo do MPC proposto € apresentada nas Equacoes 25-34.

Np
pmin Jeaw) = ) vl +jlk) =)'k +jlk) — 1) (25)
j=1
-
) Bl + JIIOTRAUCK + 1K) + Prcofuco (Vs 45)
j=0
Sujeito a:
gy < Au(k + 1K) < Mty j=01,..,m—1 (26)
Uin < Uk + 1K) < Upax  J =01, ., m—1 27)
Ymin < Vs < Ymax (28)
Upmin < Us < Uy (29)
h(ys,us) =0 (30)
m-—1
u, = uk —1) + Z Au(k + jk) 31)
=0

min(j,m—1)

Y0 + j1k) = yor(k + jl) + Z Somc@duk +jlk)  j=1,..,N, (32

i=1
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Ypr(k + jlk) = ypr(k + jlk — 1) + Spuc(HAulk — 1) (33)
+ [y(klk) — yprlklk — 1) = Spuc(DAuk — 1] j=1,.., Ny
T = Ymin © y(k +]|k) < Ymin

T = Ymax © Y(k +j|k) 2 Ymax j= 1'2'---'Np (34)
r=20 < Ymin <y(k+]|k) <ymax

Onde P,., é o peso escalar do termo econémico da otimizagdo, h(y,, ug): R™x R™ — R™
representa 0 modelo estaciondrio rigido do processo e r € R™ representa um vetor com 0s

setpoints condicionais do problema.

A integragdo do problema econdmico com o problema de controle em uma unica camada de
controle veio a ser conhecida, posteriormente, como controle preditivo econdomico baseado em
modelo (EMPC, Econonomic Model Predictive Control). Embora o controlador proposto por
Zanin tenha sido aplicado em uma unidade de craqueamento catalitico e apresente desempenho
satisfatorio (Odloak e Moro 1995), ele ndo tem garantia de estabilidade e considera a funcao
econOmica apenas no estado estaciondrio. Além disso, houve um aumento da complexidade
do problema de otimizacdo do MPC e, consequentemente, da carga computacional. O seu
problema de otimizagdo se tornou um NLP pela insercdo da restricdo do modelo estatico
rigoroso (Equacao 30) e da inser¢do da fun¢do econdmica na func¢do objetivo (Equacao 25)
apesar do modelo de predicao ainda ser linear de resposta ao degrau (Equacoes 32 e 33),.
Diversos autores, posteriormente, desenvolveram alternativas do controlador de Zanin
mantendo a estrutura NLP do MPC, porém adicionando garantia de estabilidade ou garantia de
robustez (Ferramosca et al., 2010; Amrit et al., 2011; Diehl et al., 2011; Angeli et al., 2012). A
principal desvantagem desse tipo de abordagem estd na resolucdo da otimizacdo dentro do
tempo de amostragem do processo (Hinojosa et al., 2017). Esses trabalhos contam com o
desenvolvimento de hardware e software mais eficientes para viabilizar a sua aplicacdo, no
entanto, também € necessario criar alternativas de solugdes aproximadas com célculos mais

rapidos (Jiaschke et al., 2014).
2.4 Controle preditivo baseado em modelo com gradiente da fun¢ao econéomica

Dentre as propostas feitas para reduzir o esfor¢o computacional do EMPC, a ideia de De Souza
etal. (2010), foi uma das que tiveram maior destaque na comunidade académica. Em seu artigo,
o termo NLP foi reduzido a um QP pelo uso do gradiente da fun¢@o econdmica na funcao
objetivo do controlador ao invés da funcdo econdmica diretamente. Como o controlador ndo

utiliza mais os valores da fungao econdmica, as restri¢des rigidas do estado estacionério podem
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ser negligenciadas, assim eliminando as fontes de ndo linearidade do EMPC proposto por Zanin
(De Souza et al., 2010). Além disso, ele usa um modelo no espaco de estados na forma
incremental (Equacoes 39-43) para predizer o comportamento do sistema. A formulacdo do

EMPC proposto com gradiente da funcdo econdmica € apresentada nas Equacoes 35-43.

Np
minJ () = ) @k +11l) = 1)@k + j1i) =) (39)
=1
m-—1
+ Z Au(k + k)T RAu(k + j|K) + (d + GAT) P org(d + GAT)
=0
Sujeito a:
— Mgy < Mu(k + jlK) < Appgy j=01,..,m—1 (36)
Upin < Uk +jlk) < Unax j=01,...m—-1 (37)
Ymin =r<s Ymax (38)
x(k + 1|k) = Ax(k|k) + BAu(k|k) (39)
y(klk) = Cx(k|k) (40)
T = Ymin © Yk +j|k) < Ymin
T = Ymax © Yk +jlKk) = Yimax j=12,..,N, 41)
r=06 Yy, <ylk +j|k) < Ymax
_ Ofeco 0feco (42)
d=—3Ky+ =5
0%f, 0%f. af, 0%y 0%f, 9%f.
_ T eco eco eco eco eco
G=Kp (dy)? Ky + dudy Ky y <(6u)2> + Kp dyou + (0u)? 43)

Onde d € o gradiente da fungdo econdmica, G € a sua hessiana, Auy = u(k + m — 1|k) —
u(k|k) é o esforgo de controle total da predigio e P, € a matriz peso do termo econdmico da

otimizacao.

O EMPC das Equacoes 35-43 também ndo tem garantia de estabilidade e essa propriedade nem
sequer foi analisada por De Souza et al. (2010). O seu desempenho, entretanto, apresentou
resultados promissores, visto que o EMPC das Equacoes 35-43 teve um desempenho
semelhante ao do EMPC das Equacoes 25-34 (De Souza et al., 2010), porém com um reducao
da carga computacional. Embora o esforco computacional ndo tenha sido analisado, é esperado
que a resolu¢do de um QP seja mais rapida do que a resolucdo de um NLP. Diversos autores,
posteriormente, aprimoraram o uso do gradiente da funcdo econdémica em EMPC’s com

garantia de estabilidade (Alamo et al., 2012; Alamo et al., 2014; Alvarez e Odloak, 2014).
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Embora o EMPC com gradiente da fun¢do econdmica possa obter solucdes subdtimas, o seu
baixo custo computacional pode viabilizar a sua aplica¢do industrial, pois o seu periodo de
execucdo tende a ser melhor adequado ao tempo de amostragem do sistema. Além disso, o
desempenho econdmico do EMPC tende a ser superior ao do MPC integrado com a RTO em
diversas camadas para sistemas sujeitos a muitas perturbagdes. Até recentemente, uma
limitacdo a sua implementagdo pratica era a falta de formulacdes dessa estratégia de controle
com garantia de robustez, porém esse problema foi resolvido com o uso de multiplos modelos

para predizer o comportamento do processo (D’Jorge et al., 2017).
2.5 Controle preditivo baseado em modelo com horizonte infinito

O uso de horizonte infinito para garantir estabilidade ao processo independente dos parametros
de sintonia do controlador foi idealizado em 1960 (Kalman, 1960) na primeira concepg¢do do
MPC. O principal problema dessa abordagem estava no fato de que os algoritmos
computacionais tém limitagdo finita de execugdo e o tamanho dos horizontes de controle e de
predicdo adotados afetam diretamente o seu esforco computacional (Mayne, 2014).
Formula¢des de MPC’s com horizonte infinito e quantidade finita de varidveis solucionadas
existem desde 1993 (Rawlings e Muske). Nesse trabalho, o horizonte infinito da funcdo
objetivo do controlador € reduzido pela defini¢do de um custo terminal, obtido com a solucdo
da equacdo de Lyapunov. Embora a estabilidade do controlador seja demonstrada para o caso
regulatério, ndo ha andlise do caso de sistemas com perturbagdes nao mensurdveis e nao ha
garantia de eliminacdo do offset, pois o modelo de espaco estado adotado estd na forma

posicional (Equacoes 2 e 3) ao invés da forma incremental (Equacoes 23 e 24).
2.5.1 Modelo de predicao orientado a saida

Visando conseguir um MPC com garantia de estabilidade sem offset, Odloak (2004) formulou
um modelo de espaco estado incremental baseado na resposta de um processo estavel sem
tempo morto a perturbacdes na forma de degrau. O modelo de predicao orientado a saida
(OPOM, Output Predictive Oriented Model) proposto nesse trabalho separa a resposta do
sistema em um termo estdtico e um termo dindmico, o que possibilita a redu¢do do nimero

infinito de varidveis por suposi¢des de sistema estavel.

Considere que um sistema multivaridvel com nu entradas, ny saidas tenha as dindmicas de saida

identificadas por funcdes de transferéncia de ordem na no formato da Equacao 44.
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bi,j,O + bi,jjls + -+ bi‘j’nbsnb
(S - Ti,j,1)(5 - Ti,j,z) (5 - Ti,j,na)

Onde na>nb, e 1; ;,; sdo polos estaveis distintos para l=1,2,..,na.

G;, j (s) = (44)

A resposta em degraus do sistema pode ser obtida pela expansio em fracdes parciais conforme

as Equacoes 44 e 45.
Gij(s) do dl]l dl]Z d{ijna
Spmc; ;(s) = — —L + toed—2L2 45
owci () Gord) Gomga) G
SDMCij(k) do + dl] 1erlj,1kTS + d:l] el 2KkTs + .t d:i] na® le,nakTs (46)

Onde d0 e dl il sdo os coeficientes do modelo de resposta ao degrau para l = 1,2, ...,na e T

¢ o tempo de amostragem do processo.

Seguindo o modelo no espago de estados incremental (Equacoes 23 e 24), as matrizes do

OPOM sio definidas da seguinte forma:

x(klke) = [;?Zl@ A= [ 0 F] [DdFN] €= ?]

F = dlag (eT1,1,1Ts erl,l,naTs erl,nu,lTs erl,nu,naTs er‘ny,l,lTS erny,nu,lTs erny,nu,naTs)

d _ q: da da d d d
D® = dlag(dl,l,l dl,l,na dl nu,1’ dl nuna dny 1,1° dny,l,na dny,nu,l dny,nu,na)

r nu _|
[dgl dgnu] & Ilnaxl 0 0 I
: PoLN=] ],€z=| 0 I".‘.lxl 0 0o |i=12..,ny,
ldgy'l dﬁynuJ ™ l 0 0 Inale
ny
|r‘p O-I nu.na
p=|: - ile=[1 1]
C

Onde x* € R™ ¢ o termo estdtico do estado, x¢ € R™ ¢é o termo dinamico do estado e nd =

ny - nu - na. Além disso, I, € uma matriz identidade de tamanho R™*™ I,,,,4 € R"™® € um

vetor coluna preenchido por 1 em todas as suas posi¢des e os demais parametros F € R4 xnd,

D% e Rrdxnd  po ¢ Rryxnu N ¢ RrAXNU o @ ¢ R X1 g54 matrizes do modelo OPOM.

O modelo de espaco estado na forma incremental com o0 OPOM ¢€ representado, portanto, pelas

Equacoes 47 e 48.

x(k+1|k)—[1"y 0] (klk)+[ ]Au(k|k) @7
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y(klk) = [Tny  ¥lx(k|k) (48)
O OPOM foi originalmente formulado como um MPC regulatério com garantia de estabilidade.

O seu problema de otimizacao € apresentado nas Equacoes 49-54.

(0]

Argci‘gk]k(y'urysp) = Z[y(k +]|k) - ysp - Sk]TQ[y(k +]|k) - ysp - 8k] (49)

j=1
m-1
+ Z Au(k + jk)TRAu(k + j|k) + 6LS8,
=0
Sujeito a:
x*(k+mlk) — 6 —ysp =0 (50)
Ay < Mk +jlK) < Atppgy  j=01,..,m—1 (51)
Upin < Uk +jlk) < Unax j=01,..m-1 (52)
x(k +1]k) = [I"y O]x(klk) + [ D° ]Au(k|k) (53)
0 F DYFN

y(klk) = [Tny ¥lx(klk) (54)

Onde &), sdo varidveis de folga e S é a matriz peso dessas varidveis.

A restricao terminal da Equacao 50 foi inserida para garantir a limitagdo da funcdo objetivo.

Todos os polos 7;;; de um sistema estdvel sdo negativos definidos, portanto, lim Fl =0.
]—)OO

Aplicando esse limite ao modelo de predicio do estado (Equacao 53) tem-se que

lim x4(k + j|k) = 0, logo a varidvel de saida y é composta apenas pelo termo estitico x* no
jooo

estado estaciondrio. As varidveis de folga 8, sdo adicionadas a restricdo terminal (Equacao
50) para garantir a sua viabilidade. A matriz peso S € definida com ordem de grandeza superior
aos demais pesos da funcdo objetivo (Equacao 49) para minimizar as varidveis de folga.

Consequentemente, I!im 6. = 0 se o setpoint for alcancavel pelo modelo de predi¢cdo no estado
estaciondrio e I!irn 6 = —(y(k + oo|k) — ysp) se ele for inalcancavel. Dessa forma, as

varidveis de saida y sdo atraidas pela restricdo terminal (Equacao 50) para o ponto mais

proximo do setpoint Y, dentro da regido factivel.

O problema de otimizagdo (Equacoes 49-54) pode ser solucionado numericamente pela
reducdo do horizonte de predi¢do infinito ao horizonte de controle m com o desenvolvimento

dos termos dinamicos e estaticos do OPOM dentro da fun¢ao objetivo (Equaciao 49).

Primeiramente, separa-se o somatério do horizonte de predi¢ao da Equacao 49 como:
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A0 Jie (¥, U Ysp) (55)

= Z[y(k +j|k) - ysp - 6‘k]TQ[y(k +j|k) - ysp - sk]
j=1

+ Z [y(k +j|k) - ysp - 6k]TQ[y(k +j|k) - ysp - 6k]
j=m+1
m—1
+ Z Au(k + j1k)TRAu(k + j|k) + 86758,
j=0
O somatério de j € [m + 1,00)|j € N da Equacao 55 pode ser expandido com a substitui¢do

da Equacao 48 para:

D [k + 7100 = v = 8] QLY + 1) — v — 8] (56)
j=m+1

o)

= Z [x5(k + jlk) + Px(k + j|k) — ¥sp — 8k]TQ[xs(k +jlk)

j=m+1
+ Pxl(k + jlk) — Ysp — O]
Como Au(k +jlk) =0V j>=m|j €N, entdo x5(k + jlk) =x5(k+m|k)Vj=m|j €N
pela Equacao 47. Substituindo tal igualdade na Equacao 56, chega-se a:

D U+ 10 = yop = 8 @[y + 110 = vy — 84]
j=m+1

o)

_ Z [x5(k +m]k) + ®xd(k + jlk) — y5p — 8i] Q[x5(k +m]k)

j=m+1
+ Px(k + jlk) — ysp — O]

Que pode ser simplificada com a substituicdo da restri¢do terminal (Equacao 50) para:

o)

D [y + 110 = v — 8 QLY G+ 110 = v — 8]
j=m+1

o)

= Z [wxd(k + j1k)] Q[wxd(k + jlk)]

j=m+1

Cujo somatério de j € [m + 1, )|j € N € simplificado pela Equacao 47 como:
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Z [y(k + 1K) — ¥sp — 8i]' @[y (k + jIK) — ysp — 81] (57)
j=m+1

= z (quixd(k + mlk))T QF/'wx™(k + m|k)

J=1

A suposicio de que o sistema é estdvel garante a convergéncia da Equacio 57, pois lim F/ =

]—)CD
0. O somatoério infinito da Equacao 57 pode entdo ser reduzido pela sua reformulagdo como
uma equacdo de Lyapunov conforme:

(wFixd(k + mIk))T QFWxd (k + m|k)
j=1 (58)

T _
= (x4 +mlk)) Q (xd(k +mlk))
Onde Q é obtida pela resolucio da seguinte equagio de Lyapunov:
Q — FTQF = FT9TQWF
Substituindo a Equacao 58 na Equacao 55 € possivel obter enfim a seguinte funcio objetivo

com horizonte de predi¢do finito:

Jmin Je(y,, ysp) (59)

m
= [+ 710 = ygp = 8] QLY e + 5110 = v — 84
j=1
+ (xd(k + m|k))T Q (x%(k + m|k))
m-1
+ > Au(k + jlk)TRAu(k + jlk) + 61568,
j=0
A principal vantagem do MPC com horizonte infinito (IHMPC, Infinite Horizon Model
Predictive Control) proposto por Odloak (2004) € a garantia de estabilidade obtida pelo uso de
horizonte de predi¢do infinito com restri¢ao terminal. Esse trabalho, entretanto, aborda apenas
um conjunto especifico de processos: estdveis sem tempo morto. Posteriormente, alguns
trabalhos expandiram a garantia de estabilidade da abordagem do IHMPC com OPOM para
sistemas integradores (Gonzdlez et al., 2007), sistemas com tempo morto (Santoro e Odloak,
2012) e EMPC’s (Alvarez e Odloak, 2014). Além disso, outros trabalhos baseados nesse
abordagem conseguiram garantia de robustez em sistemas estaveis (Alvarez e Odloak, 2010) e

em sistemas instaveis (Martins e Odloak, 2016).
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2.5.2 Estratégia de controle por zonas

Manter a varidvel controlada em um valor exato do setpoint pode ndo ser o objetivo de um
controlador, mas sim manté-la em uma regido operacional (Maciejowski, 2002). Essa
abordagem, denominada de controle por zonas, € aplicada, geralmente, em duas condigdes
distintas. Ou o valor da saida ndo € importante e seu valor deve ser mantido em uma faixa por
razdes operacionais como, por exemplo, o nivel de um reator, ou hd mais varidveis controladas
do que manipuladas. No segundo caso, a estratégia de controle por zonas ¢ implementada, pois
ndo hd graus de liberdade suficientes para realizar o controle das varidveis de saida com

setpoints fixos (Alvarez, 2012).

Um método simples de realizar o controle por zonas, implementado nos EMPC’s apresentados
na Secoes 2.3 e 2.4, é a penalizacdo da distincia entre a saida e o setpoint apenas quando a
saida estiver fora da zona de controle, situa¢do na qual o setpoint serd o limite mais proximo
da variavel controlada. Quando a saida se encontrar dentro da zona de controle, o erro de
predi¢dao é condicionado a zero, geralmente, pela alteracio da matriz peso Q. Embora essa
abordagem forneca um desempenho aceitdvel, ela ndo tem garantia de estabilidade, pois o
problema de otimizacdo € modificado sempre que a saida cruza um dos seus limites da zona de
controle, o que pode afetar a convergéncia, estabilidade e viabilidade do sistema (Alvarez,

2012).

Uma outra implementacdo da estratégia de controle por zona foi proposta por Gonzélez e
Odloak (2009) de forma a preservar a garantia de estabilidade do sistema. Em seu trabalho, um
IHMPC com modelo de predicio OPOM (Equacoes 66 e 67) € usado em uma configuracdao
integrada com a RTO para manter a saida do sistema em uma faixa operacional, enquanto a
varidvel manipulada € atuada em direc@o ao setpoint recebido da RTO. O controle por zonas é

feito ao considerar o sefpoint da saida yg, como uma varidvel do problema de otimizagdo. A

formulacdo desse IHMPC € fornecida nas Equacoes 60-67.
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min [ (y,u, up) (60)

Auk'é‘y,kié‘u,k'ysp

[xs(k +j|k) —Ysp — Sy,k]TQ[xs(k +j|k) —YVsp — 6}’,"]

~
1l
Juy

+ (x%(k + m|k))T Q (xd(k + m|k))

~

3
=

+ [u(k +j|k) - usp - Su,k]TRu[u(k +j|k) - usp - Su,k]

-
I
o

3
A

+ Au(k + jlK)TRAu(k + jlk) + 6§,ksy5y,k + 8% 1 Subui

j=0
Sujeito a:

u(k+m—1k) —8yx — Uy =0 (61)
x*(k+mlk) =6,k —ysp =0 (62)
—AUpax < Au(k + jlk) < Auypax j=01,..m-1 (63)
Upin < Uk +jlk) < Upnax j=01,..m-1 (64)
Ymin < ysp = Ymax (65)
x(k + 1]k) = [’"y 0] x(klk) + [ D° ]Au(klk) (66)

0 F DYFN
y(klk) = [Iny  ¥]x(k|k) (67)

Onde 8, sdo as varidveis de folga da saida e &, sdo as varidveis de folga da entrada. O
controle por zona € definido pela restricdo da Equacao 65 junto com a adi¢@o de yg, como
varidavel na funcao objetivo (Equacao 60).

Essa formulacdo permite ao sistema violar a regido de controle no estado transiente, o que
aumenta a regido factivel de sua solucdo, sem que o controlador seja alterado ao cruzar os
limites da zona de controle. Isso abriu caminho para o desenvolvimento de novos MPC

integrados com a RTO com garantia de estabilidade (Alvarez et al., 2009; Alvarez e Odloak,

2010) e novos EMPC’s (Alvarez e Odloak, 2014).
2.6 Garantia de estabilidade

O sucesso do MPC no meio industrial aconteceu pela simplicidade e facilidade de controlar

sistemas multivaridveis com restricdes operacionais de maneira eficiente. Inicialmente, o
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problema de otimizacdo do MPC ndo tinha garantia de estabilidade, mas o uso de um horizonte
de controle excessivamente longo garantia essa propriedade ao processo. Consequentemente,
a propriedade de garantia de estabilidade nao recebeu muita aten¢ao da comunidade industrial,

enquanto que a comunidade académica a investigava empiricamente (Mayne, 2014).

No ano 2000, entretanto, um artigo condicionando a estabilidade nominal ao critério de
Lyapunov criou um consenso na comunidade académica sobre a forma de investigar essa
propriedade (Mayne et al., 2000). Esse trabalho analisou e obteve a estabilidade nominal do
MPC em sistemas lineares e nao lineares pela adicao de condi¢des terminais ao problema de

otimizacdo (Mayne, 2014).

A estabilidade nominal pela definicdo de Lyapunov é garantida pelo cumprimento de trés

propriedades: viabilidade recursiva, convergéncia e cumprimento do critério de Lyapunov.

Dado um problema de otimizacdo com a seguinte formulacao:

m-—1
min J, (x, 1) = Z 1k +j + 11k), ulk + j1K)) (68)
Xp, Uk =0
Sujeito a:
glx,u) <0 (69)
h(x,u) =0 (70)

Onde I(x,u) é o custo associado a cada instante k +j no horizonte de controle m,
g(x,u): R"™x R™ — R"@S  engloba todas as  restricoes de  desigualdade,
h(x,u): R™x R™ — R™ representa qualquer forma de restri¢io de igualdade do problema e
x, =[xtk +1lk) x(k+2|k) - x(k+ ml|k)]. Os dominios de x e u definidos pelas

restricdes do problema (Equacoes 69 e 70) sao denominados, respectivamente, de X e U.

A viabilidade recursiva define que se o problema de otimizacdo (Equacoes 68-70) tiver uma
solucdo 6tima vidvel (x, uy) em um dado instante k, entdo também haverd uma solugdo 6tima
vidvel (x;‘(ﬂ-, u;‘(ﬂ-) em todos os instantes seguintes k + j Vj € N contanto que o sistema
permaneca sem perturbagdes. Essa propriedade estd associada as restricoes do problema de
otimizacdo (Equacoes 69 e 70), visto que elas determinam o dominio do problema de

otimizacdo. A formulagdo matemdtica da viabilidade recursiva é apresentada a seguir:
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{EI () € (X U) [(xp,up) = argmin J(x,u) - 3(x5,5 upy) (71)
(xk,uk)E(X,EU)
€ (X, D[ (XpyjpUpej) = argmin  Jry;(x,u)Vj € N}
(Xk+j Ui+ EXU)

O critério de Lyapunov define a estabilidade local de um sistema nao linear. Trés condigdes
referentes a funcdo objetivo do problema de otimizacdo definem esse critério: ela deve ser

positiva definida, assintoticamente estdvel e decrescente em toda a sua trajetoria.

A fungido objetivo € positiva definida se o seu valor for positivo em todo o dominio (X, U) do
problema de otimizagdo. Essa propriedade € geralmente assegurada pelo uso de termos
quadraticos ou modelagem condizente. A sua formulagao matematica é apresentada na seguinte
equagao:
Je(x,u) = 0V(x,u) € (X,U) (72)

A condi¢do de assintoticamente estdvel determina que a funcido objetivo (Equacao 68)
convergird sempre ao mesmo ponto 6timo (xg, Ug) independente da condigao inicial (x,u) €
(X, U). Além disso, o sistema serd mantido nesse ponto de equilibrio (xg, ug) até a ocorréncia
de novas perturbagdes. Uma formulacio matemadtica possivel para essa propriedade €
apresentada a seguir:

lim argmin Ji,;(x,u) = (x5, u-)V(x,u) € (X,0U) (73)
I2% () EXU)

A condi¢ao de decrescente em toda a trajetdria define a derivada negativa da funcio objetivo
em relag@o ao tempo. Esta propriedade é geralmente assegurada pela convergéncia do problema
de otimizagdo de minimizacdo. Uma formulacdo possivel para esta propriedade em tempo
discreto € apresentada abaixo:
Ji+j Krerjrt Ukajr1) < Jieaj(Xkajp Uit j)VJ EN (74)

Embora o critério de estabilidade Lyapunov tenha sido bastante difundido dentro da area do
MPC, ele é melhor adequado para MPC’s reguladores do que EMPC’s. A propriedade de
decrescente em toda a sua trajetoria pode ndo ser satisfeita para um EMPC, pois o minimo da
funcdo econdmica e, consequentemente, da fungdo objetivo pode ocorrer no estado transiente.
Os MPC’s reguladores seguem um setpoint e estabilizam no valor mais préximo deste target,
que serd o minimo global da fun¢do objetivo, pois ela é composta somente por termos
reguladores que estardo em seu valor minimo. O minimo da fung¢do econdmica e,
consequentemente, do termo econdmico da funcdo objetivo, entretanto, pode ocorrer no estado

transiente.
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A convergéncia € definida pelo direcionamento do sistema a um estado estaciondrio finito
(x5, ug) € (X, 1), tal que o valor da fungio objetivo neste ponto seja menor do que o seu valor
inicial. Essa defini¢do estd contida na unido das condi¢Oes de assintoticamente estivel

(Equaciao 73) e decrescente em toda a trajetéria (Equacao 74). Sua formulagdo é apresentada

abaixo:

Jitoo (X Us) = @ < Je(x,u)|a € R (75)

min min
(xk+00:uk+°0)E(XJ[U) (xk,Uk)E(X,[U)
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3 Proposta de controlador preditivo com objetivo economico

3.1 Base de desenvolvimento

O MPC econdmico desenvolvido neste trabalho foi baseado no Controlador 3 de Alvarez e
Odloak (2014) como seu algoritmo base. A formulacdo deste EMPC, apresentada nas Equacoes
76-83, é constituida pelos termos regulatérios de um IHMPC regulador com modelo de predi¢dao
OPOM (Equacoes 82 e 83) acrescidos de um termo econdmico P,.,Fj, na funcido objetivo
(Equacao 76) e de propriedades utilizadas no controle por zonas das varidveis controladas. Este
ultimo € realizado pela adigdo de Y,  como varidvel do problema de otimizagéo e pela inclusdo

de uma restri¢do limitando o seu dominio (Equacao 79) conforme a estratégia proposta em

Gonzalez e Odloak (2009).
min _ [ (y,u) (76)

Aup,Ysp k.Ok

[y(k +]|k) - ysp,k - ak]TQ[y(k +]|k) - ysp,k - 6k]

[N]s

~
1l
=

-1
+ Au(k + jllk)TRAu(k + j|k) + PocoFy + 8158y

3

=0
Sujeito a:

—Apar < Au(k + jlk) < Aty j=01..,m—-1 (77)

Uin Ut + 1K) S Upay  j=01,..,m—1 (78)

y(k +oolk) = yspx — 6, =0 (79)

Ymin < Yspk < Ymax (80)

F = —wyy(k + oolk) —wyu(k + m — 1|k) (81)

x(k + 1]k) = [I(';y 2] x(k|k) + [DZ:N] Au(k|k) (82)

y(klk) = [Iny  ¥]x(k|k) (83)

Onde Fj, é uma aproximacao linear da fungdo econdmica em todo o dominio do problema de
otimizag@o e w,, € W, sd0 as constantes lineares da aproximag@o linear referentes a y e u,

respectivamente.

O controlador base (Equacoes 76-83) foi adicionado em Alvarez e Odloak (2014) apenas para
a comparacao de seu resultado com o dos demais controladores nas simula¢des do processo. A

convencao de sinais adotada em sua fun¢do econdmica aproximada foi feita por conhecimento
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heuristico. Supondo que a minimizac¢ao da funcdo econdmica seja obtida pelo aumento de u,
entdo w, devera ser positivo. No caso inverso, onde o ganho econdmico € obtido pela redugdo
de u, w,, deverd ser negativo. A mesma razao é seguida para y e sua respectiva constante linear
w,. A convengdo de sinais da Equacéo 81 estd, portanto, associando o sinal do esforgo de
controle total Auy, e a variagao total da saida Ay, = y(k + oo|k) — y(k|k) com o sinal de suas

respectivas derivadas na funcio econdmica.

A estratégia de controle por zonas foi feita para ampliar a regido factivel do problema de

otimizagdo pela adigéo de varidveis de folga e pela adi¢do do setpoint Y, ; dentre as varidveis

do problema, o que atribui garantia de viabilidade ao controlador. O uso de um horizonte de
predi¢do infinito com a adicdo da restri¢do terminal (Equacao 79), por outro lado, asseguram
a convergéncia do sistema a uma solu¢do finita. O horizonte infinito garante a existéncia de
uma solucdo 6tima dentro do horizonte de predi¢cdo, enquanto a restricao terminal (Equacao
79) forga o controlador a atuar na direcao de um estado estaciondrio. O critério de estabilidade
de Lyapunov, entretanto, € descumprido na condi¢do de positivo definido. Isso acontece
quando o termo econdmico da funcdo objetivo (Equacao 76) € negativo e de modulo maior
que o somatério dos demais termos. Uma vez que o valor da funcdo objetivo negativo ndo esta
limitado ao dominio dos ndmeros positivos, entdo a formulacao do controlador base (Equacoes
76-83) nao tem garantia de estabilidade. Os seus resultados promissores apresentados em
Alvarez e Odloak (2014), entretanto, motivaram a sua escolha como base do desenvolvimento

deste trabalho.
3.1.1 Analise de viabilidade

A andlise de viabilidade do controlador base (Equacoes 76-83), considerando que o modelo do
processo seja igual ao modelo da planta, é apresentada no Teorema 1, que garante tal

propriedade ao controlador a partir de algumas suposicoes.

Teorema 1. O problema de otimizacdo das Equacoes 76-83 sempre serd terd uma solucdo

factivel, contanto que a condi¢do inicial seja factivel.

Prova. Em razio da restri¢do posicional da varidvel manipulada (Equacdo 78), suponha que a
condicdo u(k —1) € U sempre seja verdadeira. Essa suposi¢do garante que a solugdo
u(k+jlk)=u(k—1)vj=0,,..,m—1 satisfaz a restricio da Equacao 78 para todo
{Umin € R, Umax € R| Upmin < Wmax}. Colocando essa solugdo em sua forma incremental para

se adequar as varidveis do problema de otimizacio (Equacoes 76-83), tem-se Auy = 0.
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O vetor Auy, = 0 também ¢ uma solucdo factivel para a restricdo de esforco de controle
(Equacao 77), visto que Auy, = 0 é a origem do dominio do problema de otimizagdo para

qualquer definicao de Au,,,, € R.

O cumprimento da restri¢ao terminal (Equacao 79) independe da condicao inicial em razao da

adicdo das varidveis de folga 8, € R. A inexisténcia de um dominio finito para essas varidveis

permite que o seu valor seja definido pelo rearranjo da restricdo terminal (Equacao 79) como:
O, = y(k +olk) — yspi (84)

Que garante, portanto, a satisfacdo incondicional da restri¢cao terminal (Equacao 79).

Uma andlise de casos com a Equacao 84 permite verificar que &y # 0 quando o setpoint

econdmico Y, for infactivel para o modelo de predigdo e &, = 0 quando ele for factivel,

visto que tal propriedade € definida pela igualdade y¢p,x = y(k + oo|k).

A matriz peso das varidveis de folga § tem ordem de grandeza bem acima das demais matrizes
pesos na func¢do objetivo (Equacao 76), logo a funcio objetivo busca minimizar a variavel de
folga & pela minimizagdo da diferenca entre Yy € y(k + o0|k) conforme a Equacio 84. A
condi¢do de ygp, i # Y(k + o0|k), entretanto, pode ocorrer em duas situagdes: alguma varidvel
manipulada do sistema se encontra no limite de sua restricdo posicional (Equacao 78) ou o
horizonte de controle m ndo € grande o suficiente para trazer o sistema a Y, j enquanto satisfaz
as restricdes de esfor¢o de controle (Equacio 77). Consequentemente, yg, x # y(k + oo|k)

existe apenas quando alguma restri¢do do problema de otimizacéo estiver ativa.

Uma vez que o sefpoint Y, j pode se diferenciar do modelo de predigdo, entdo o cumprimento
da restricao da saida no estado estacionério (Equacao 80) independe das condicdes iniciais do
problema de otimizagdo. Por fim, a Equacao 84 permite definir Y, ) como uma varidvel

independente e &) como uma varidvel dependente de yp, k.

Como as Equacoes 81-83 sdo restri¢des livres de igualdade, que ndo afetam a viabilidade do
problema de otimizacao do controlador base (Equacoes 76-83), entdo a seguinte solugdo vidvel:
{puf = 0,y%,,. 8% = ¥* (k + olk) — &, 1 VY k| Vimin < Yok < Yimax
Satisfard as restricoes do problema de otimizacdo (Equacoes 76-83) para qualquer

{Aumax € ]R, Unin € ]Rr Umax € ]R» Ymin € ]Rr Ymax € R |umin < Umax) Ymin < ymax}

quando a condi¢io inicial u(k — 1) € U for verdadeira.
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A garantia de viabilidade é, portanto, obtida, visto que havera pelo menos uma solucao factivel
para o problema de otimizagdo no instante k contanto que a suposi¢do de u(k — 1) € U seja

satisfeita.
3.2 Desenvolvimento do controle preditivo com objetivo econémico

Ao analisar detalhadamente todos os termos do controlador base (Equacoes 76-83), foi
possivel identificar possiveis melhorias em sua formulagdo para melhorar o seu desempenho

econOmico e ampliar sua aplicabilidade.

O uso de w,, e w,, constantes significa que uma tinica aproximagao linear da fung@o econdmica
¢ utilizada em todo o dominio de y e u do problema de otimizacdo. A precisdo dessa
abordagem, entretanto, depende da ndo linearidade da funcdo econdmica. Uma forma de
diminuir essa imprecisdo sem aumentar a carga computacional é realizar uma aproximagao
linear da funcdo econdmica a cada instante de tempo discreto k. Nesse caso, a otimizacdo
econOmica do sistema € inserida no controlador pelas derivadas parciais da fun¢do econdmica
em relac@o a y e u nos seus respectivos pesos Wy, e w,, (Equacoes 91 e 92). Como as derivadas
parciais precisam ser calculdveis pela estrutura quadritica do controlador independente da
formulacdo da funcido econdmica para que ndo haja um aumento do esfor¢co computacional,
elas sdo calculadas pelas varidveis medidas do sistema a cada execugdo. As posicdes de y e u,
entretanto, foram mantidas no estado estaciondrio em sua multiplicagdo com o0s seus

respectivos coeficientes w,, e w,, para manter a contabiliza¢do da otimizagdo econdmica em

todo o horizonte de controle m. O EMPC proposto € apresentado nas Equacoes 85-94.

min ]k(y' u) (85)

Aup,Ysp Ok

[y(k +]|k) - ysp,k - 6k]TQ[y(k +]|k) - ysp,k - ak]

I
NgE

j=1

~
1]

-1

+ Au(k + jll)TRAu(k + j|k) + PocoFy + 8758y

3

j=0
Sujeito a:
—Apax < Au(k + jlk) < Aupgy j=01..,m—-1 (86)
Uppin S Uk + jlk) < Upax j=01,...m—-1 (87)

y(k+oolk) =y — 8 =0 (88)

Ymin < ysp,k = Ymax (89)
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F = wyy(k + oo|k) + wyu(k + m — 1]k) (90)
0feco
w, = (C2))
y ay .
a eco

Wy = ;u et 92)

_[Mny O D°
x(k+1lk) = Oy F] x(k|k) + [DdFN] Au(k|k) (93)
y(klk) = [Iny ¥lx(klk) (94)

A convengao de sinais adotada na Equacao 90 foi invertida em relagao a utilizada na Equacao
81. Essa alteragdo busca associar os sinais de w,, € w,, com a varia¢@o da fungéo econdmica,
porém ela causa uma inversdo de suas relacdes com as varidveis y € U, respectivamente,
conforme pode ser observado pelas Equacoes 91 e 92. Suponha que w, < 0, entdo a
minimizag¢do da fun¢@o objetivo (Equacio 85) atua no sentido de aumentar y(k + o|k). Como
w,, € a derivada parcial de f,., em fungdo de y, dfpc, < 0 ocorre parady = 0, o que simboliza
o sinal inverso da varia¢@o de y em relagédo a wy. Em um caso onde w,, = 0, a minimizagio
da funcéo objetivo (Equacao 85) atuard no sentido de reduzir o valor de y(k + o|k), o que é
caracterizado por dy < 0, logo dy apresenta novamente o sinal inverso ao de wy,. O resultado
da andlise de sinais entre w,, e dy pode ser abrangido para w,, e du por similaridade entre as
Equacoes 91 e 92. Assim sendo, a inversao de sinais na Equacao 90 garante a atuacdo do

controlador no sentido da reducdo da funcido econdmica f,.,-

Um contraponto da aproximacdo linear da fun¢do econdmica a cada instante discreto ocorre
quando o minimo global da fun¢do econdmica acontece no estado transiente. Esse fato além de
permitir a existéncia do minimo da func¢do objetivo do controlador proposto (Equacao 85) no
estado transiente, possibilita 0 aumento da fun¢do econdmica e, consequentemente, da funcdo
objetivo entre os instantes k e k + 1. Isso significa que o controlador descumpri nio apenas a
condicdo de positivo definido do critério de estabilidade Lyapunov, mas também a condi¢ao

de decrescente em toda a trajetoria.

O controlador proposto (Equacoes 85-94) tem, portanto, garantia de viabilidade assegurada
com base tedrica, pois ele se difere do controlador base (Equacoes 76-83) apenas por duas
restri¢des livres de igualdade (Equacoes 91 e 92). A mudanga nos pesos w,, e w,, da fungio
econOmica simplificada Fy,, entretanto, permite a existéncia de intervalos crescentes da funcao

objetivo do controlador proposto (Equacao 85). Uma vez que o termo econdmico da fungdo



50

objetivo ainda pode ser negativo, entdo o controlador proposto (Equacoes 85-94) descumpre
ao menos duas condi¢des do critério de estabilidade de Lyapunov. Consequentemente, ele ndo
tem garantia de estabilidade no sentido de Lyapunov, porém isso ndo inviabiliza que ele tenha
estabilidade assintota. Todos os cendrios de simulac@o do controlador proposto (Equacoes 85-
94) convergiram sempre a estados estaciondrios, que em sua maioria eram a solug¢do 6tima.
Além disso, um ponto de equilibrio foi observado nas solu¢des subdtimas pela simulagdo de
seu subcendrio multiplas vezes a partir de diferentes condi¢des iniciais. Dessa forma, os
resultados das simulagdes do controlador proposto (Equacoes 85-94) indicaram que ele possa

ser assintoticamente estavel.
3.2.1 Analise de viabilidade

A garantia de viabilidade do controlador proposto (Equacoes 85-94) pode ser provada pelos
mesmos principios utilizados no Teorema 1 para o controlador base (Equacoes 76-83), porém

com uma diferente numeracdo das equagdes. Essa andlise € apresentada no Teorema 2.

Teorema 2. O problema de otimizacdo das Equacoes 85-94 sempre serd terd uma solugdo

factivel desde que a sua condi¢do inicial também seja viavel.

Prova. Suponha que a condicdo u(k — 1) € U seja sempre verdadeira. Segundo o Teorema 1,
essa suposicdo garante a existéncia de pelo menos uma solucdo viavel de seguinte forma ao

controlador base (Equacoes 76-83):
{Aui =0, y?p,k: 62 = y#(k + oolk) — y?p,k }

Essa solucdo, entretanto, deve ter sua viabilidade avaliada para as restri¢des do controlador

proposto (Equacoes 86-94).

A restri¢do de esforco de controle (Equacio 86) é satisfeita, pois Auj, = 0 se encontra na

origem de seu dominio para qualquer Au,,4, € R.
A restricdo posicional da varidvel manipulada (Equacao 87) é satisfeita para Auﬁ = 0, pois
u(k+jlk)=u(k—1)vj=0,1,..,m—1¢éuma solugio vidvel.

A definicdo da varidvel yfp,k como uma varidvel independente conforme apresentado na
solugdo {Auj, =0, yfp’k, 8¢ = y*(k + oo|k) — yfp'k} garante o cumprimento de sua restri¢do

da estratégia de controle por zonas (Equacao 89).
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A restri¢do terminal (Equacio 88), por outro lado, define a igualdade &% = y*(k + oo|k) —
yfp,k, conforme a Equacao 84, logo a definicao dessa igualdade na solugdo garante a satisfacdo
dessa restri¢do.

Por fim, todas as cinco restricdes de igualdade das Equacoes 90-94 sdo restricdes livres de
igualdade que ndo afetam a viabilidade do controlador. Dessa forma, {Auﬁ =0, yfp’k, 8 =
y*(k + oo|k) — yfp,k } também serd sempre uma solugo vlida para o problema de otimizagdo

do controlador proposto (Equacdes 85-94) para qualquer {AUpqx € R, Upmin € R, Upax €

R, Vimin € R, Ymax € R [Unin < Umax Ymin < Ymax} contanto que u(k — 1) seja viavel.
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4 Metodologia

4.1 Escolha dos processos quimicos presentes na literatura para simulacao

O desempenho do controlador proposto foi avaliado em simula¢des de processos quimicos
presentes em trabalhos cientificos sobre EMPC. Essa opg¢do foi feita com o propdsito de
viabilizar a andlise gréifica do desempenho do controlador proposto (Equacoes 85-94) e a
verificacio da convergéncia do sistema ao estado estaciondrio 6timo. Embora esse método ndao
seja muito preciso, ele implica na adi¢do de um controlador ndo implementado a andlise de

desempenho do controlador proposto.

Os processos quimicos simulados neste trabalho, além de estarem presentes em publicacdes
recentes relacionadas ao EMPC, precisam ter seu comportamento dinAmico representavel por
modelos lineares. Diversos EMPC’s de publicacdes recentes utilizaram modelos
fenomenoldgicos ndo lineares do processo em sua simulagdo como consequéncia da
formulacao ndo linear de seus controladores. Dessa forma, € necessario verificar se a dinamica
desses modelos fenomenoldgicos se ajusta bem a modelos lineares. A definicdo de um ajuste
satisfatorio € feita quando o modelo linear apresenta um perfil dindmico semelhante ao modelo
fenomenoldgico e apresenta um erro percentual maximo de 15% em relagdo aos seus valores

estaticos.
4.2 Simulacao do processo

Os comportamentos dinamicos de todos os processos presentes neste trabalho foram simulados
em pela resolucdo numérica de modelos fenomenoldgicos de formulagdo geral:

dy
= = h(y,u) 95)

A resolucio da Equacao 95 foi feita pelo método de Runge-Kutta-Fehlberg a cada instante de
tempo discreto k. Suas solugdes representam o comportamento dindmico real da planta para
todas as simulagdes dos casos de estudo. Dessa forma, € suposto que o modelo fenomenolégico

representa perfeitamente o comportamento dindmico do sistema.
4.3 Identificacao do modelo linear

A identificagcdo dos modelos lineares utilizados pelos controladores nas simulagdes deste

trabalho foi realizada de acordo com a seguinte sequéncia de tarefas:
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Os processos encontrados em artigos recentes sobre EMPC’s foram, inicialmente,
simulados com as equacdes diferenciais do modelo fenomenoldgico sujeito a todos os
parametros e condi¢des fornecidas por alguma de suas referéncias de origem.

Ajustes de precis@o nos valores informados para os seus parametros foram feitos,
quando necessdrio, para garantir que o sistema simulado pelo modelo fenomenolégico
convirja a0 mesmo estado estacionario 6timo informado na literatura.

O processo foi entdo simulado a partir do estado estaciondrio 6timo até a insercao de
perturbacdo em forma de degrau no instante t = t; em algum componente da varidvel
manipulada u para gerar os dados do comportamento dindmico do processo. Os dados
entre o instante t = t, e o instante t = t;, quando o sistema estabiliza em um estado
estaciondrio, sdo armazenados para a obtencdo dos modelos lineares dos
comportamentos dindmicos das saidas do processo em relacdo a varidvel manipulada
perturbada.

Modelos lineares de funcdo de transferéncia (Equacdo 44) com na < 2 foram
identificados pelos dados armazenados em ty < t < t; e simulados sobre as mesmas
condi¢cdes do modelo fenomenoldgico para verificar o ajuste de seu comportamento
dindmico ao modelo fenomenolégico. Essa andlise € feita visualmente pela plotagem
sobreposta dos dados obtidos com o modelo linear e com 0 modelo fenomenoldgico.
Essa plotagem também permite verificar a diferenca estética existente entre os modelos.
A andlise do perfil do modelo linear gera trés caminhos possiveis. Se o comportamento
dindmico da simulacdo do modelo linear se ajustou bem ao comportamento do modelo
fenomenoldgico e o ganho estatico do modelo linear alcancou erro percentual maximo
de 15% em relacdo ao modelo fenomenoldgico, entdo a linearizagdo foi considerada
satisfatéria e voltou-se a etapa 3 para perturbacdes em outros componentes da varidvel
manipulada u. Se o modelo linear ndo cumpriu alguma condic¢io, mas indicou que a
satisfacdo dessa condicdo € possivel, entdo realizou-se um ajuste fino sobre os
pardmetros 7 ;. € b; jx do modelo linear e voltou-se ao inicio da etapa 5. O modelo
fenomenoldgico foi considerado inapto para ser usado neste trabalho quando foi notado
que o seu perfil dindmico € irrepresentdvel por um modelo linear para o seu dominio.
Por outro lado, o modelo fenomenolégico foi considerado apto para ser inserido neste

trabalho quando todas as suas dinamicas foram bem ajustadas por modelos lineares.
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4.4 Definicao dos controladores da simulacao

O controlador proposto neste trabalho (Equacoes 85-94) € denominado como Controlador 1

no prosseguimento deste documento em suas simula¢des dos casos de estudo.

O uso da entrada u(k + m — 1|k) e da saida y(k + co|k) no termo econdmico do Controlador
1 (Equacao 90) agrega o ganho econdmico ao estado estaciondrio, porém o negligencia durante
o horizonte de controle m. O 6timo econdmico pode ser um ponto operacional, porém a
otimizacdo econdmica na trajetéria cria uma oportunidade de melhorar o desempenho
econdOmico. Dessa forma, o Controlador 2, apresentado nas Equacoes 96-105, foi
implementado e simulado para analisar empiricamente o efeito da consideracdo da saida ao
final do horizonte de controle y(k + m|k) na funcdo econdmica simplificada. Tal andlise foi
feita considerando a convergéncia e o desempenho econdomico do Controlador 2 em

comparagdo ao Controlador 1, cujas formulacdes se diferem apenas pela posicao de y em Fj.

U 96
Aukyska JACAD) (96)
T .
= [0+ 10 = Yapie = 8] @yl + 1K) = Yoy = 84]
j=1
m—1
+ > Au(k + jlk)TRAu(k + jlk) + PocoFy + 6558
=0
Sujeito a:
—Apax < Au(k + jlk) < Aupgy j=01,..,m—-1 97)
Upin < Uk + jlk) < Upmax j=01..,m—-1 (98)
y(k + olk) = ypr — 6 =0 (99)
Ymin < ysp,k < Ymax (100)
Fy = wyy(k + mlk) + wyu(k + m — 1]k) (101)
0feco
W, = 102
y ay ( )
0feco

W, = W - (103)
x(k + 1]k) = [ ny 0] (klk)+[ ]Au(k|k) (104)

y(klk) = [Tny ¥lx(klk) (105)
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O controlador proposto por Zanin e colaboradores (Equacoes 25-34), denominado neste
documento como Controlador 3, foi usado nas simulagdes dos casos de estudo com o objetivo
de avaliar a diferenca do esfor¢co computacional entre um controlador de estrutura NLP e o
Controlador 1, que tem estrutura quadratica. Embora o Controlador 3 resolva um problema
de otimizacao NLP, ele utiliza um modelo de predi¢do linear de resposta ao degrau, portanto, o
seu esforco computacional ndo € tdo alto quanto outras op¢des presentes na literatura com
modelos ndo lineares de predicao compostos, geralmente, por equacdes diferenciais. Apesar da
implementagdo do Controlador 3 ter sido feita com o objetivo de analisar o esfor¢o

computacional, ela permitiu também a sua inclusio nas andlises de desempenho econdmico.

Por fim, uma estrutura hierdrquica de controle com a integracdo da RTO com o MPC em trés
camadas, conforme o esquema ilustrado na Figura 2, foi implementada e simulada. Essa
abordagem, denominada de Controlador 4 no restante do documento, é o método de controle
mais comum em aplica¢des praticas, logo o objetivo de sua implementacdo € avaliar tanto o seu
desempenho econdmico quanto o seu esforco computacional em relacdo ao Controlador 1. A
camada da RTO (Equacoes 11-15) foi executada em intervalos fixos definidos pelo tempo de
resposta maximo observado durante a etapa de obten¢do de modelo linear. A camada do MPC
estatico (Equacoes 16-19) obtém K, pelo pardmetro Dy do modelo OPOM (Equacao 47). A
camada do MPC dinamico, entretanto, tem uma formulacdo diferente da apresentada nas
Equacoes 20-24. O MPC dinamico foi formulado com uso de horizonte de predi¢ao infinito e
modelo OPOM, adi¢do de restri¢cao terminal e estratégia de controle por zonas para que sua

formulacao se assemelhe aos Controladores 1 e 2. Ela € apresentada nas Equacoes 106-112.

min ]k(y' u, usp) (106)

Aup,ysp k

]

[(y(k +]|k) - ysp,k)TQ(y(k +]|k) - ysp,k)]

.
1]
[

_|_

—

(u(k +m—1|k) — usp)TRu(u(k +m—1]k) - uSP)]

+ > Au(k + jlk)TRAu(k + j|k)

3

-
Il
o

Sujeito a:
—Apax < Au(k + jlk) < Aupgy j=01.,m-1 (107)
Upin < U(k +jlk) < Upax j=01..,m—-1 (108)
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y(k +oolk) = yspr— 8, =0 (109)
Ymin < ysp,k < Ymax (110)
_[Iny © D°
x(k + 1]k) = [ " F] x(k|k) + [dezv] Auk|k) (111)
y(klk) = [Iny ¥]x(kl|k) (112)

Como Yy, € adicionado como uma varidvel ao problema de otimizagdo pela estratégia de

controle por zona, 0o MPC dinmico segue apenas o farget U, calculado pelo MPC estatico.

4.5 Analise da funcio economica

As fungOes econdmicas de cada um dos processos simulados neste trabalho foram analisadas
para conferir quando o controlador proposto (Equacdes 85-94) leva o sistema ao estado
estaciondrio 6timo mesmo com a aproximag¢do linear da fun¢do econdmica. A determinagdo
dos pontos minimos da funcdo econdmica de cada subcendrio presente nos casos de estudo foi
feita pela aplicacdo e resolucdo das condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker para cada problema
econdomico, que € definido conforme a camada RTO do Controlador 4. Essas condicdes
fornecem uma forma de analisar solugdes subdtimas que possam vir a ocorrer com O

Controlador 1.
4.5.1 Condicoes de Karush-Kuhn-Tucker

As condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker permitem encontrar ou qualificar os pontos criticos de
um NLP a partir da formulacdo e subsequente resolucdo de um problema de otimiza¢do com
uma funcdo objetivo rotacionada, denominada operador lagrangeano. Esse problema dual
engloba tanto as restricdoes de desigualdade do problema econémico primal quanto restricoes

de otimalidade.

Primeiramente, € necessario rearranjar o problema de otimizacdo da RTO (Equacoes 11-15)

comao:
min feco(y, ) (113)
Sujeito a:
gyuw=<o0 (114)
h(y,u) =0 (115)

Onde h(y,u) ainda representa o modelo estatico rigido do processo, porém o termo g*(y, u)
abrange todas as restri¢des operacionais de desigualdade ao invés de apenas as restricoes nao

lineares de g(y, u).
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O operador lagrangeano L(y,u, 4, ): R™*xR™xR™R™ - R do problema de otimizacio

das Equacoes 113-115 pode ser definido como:

ndes

nit
Ly, A1) = foro(y,u) + Z Aihi(y,u) + Z wg; (y,u)
i=1 i=1

Que escrito em forma vetorial se torna:
Ly,u, A1) = feco(y,w) + Ah(y,u) + ng*(y,u) (116)
Supondo que tanto a fungdo econdmica f,.,(y,u) quanto as restricoes g*(y,u) e h(y,u)
sejam continuamente diferencidveis em qualquer {(y,u) € (Y,U):Y € R™,U € R™}, entdo
a solugdo (y*,u") serd um ponto critico se a primeira derivada de L(y*,u*, 4, n) for nula, ou
seja, VL(y*,u", A, ) = 0. Substituindo a Equacao 116 em tal igualdade, tem-se:
Vfeco(y', u’) + AVh(y", u") + uVg*(y",u") = 0 (117)
A Equacao 117 deve ser vélida para qualquer quantidade de restricdes de igualdade e de
desigualdade. Em um caso apenas com restricdes de desigualdade, a Equacao 117 se torna:
Vieco " u") +pvg*(y*,u) =0
Vfeco (¥, u") = —pVg* (y", u") (118)
A Equacao 118 pode entdo ser analisada em dois casos distintos. No primeiro caso, suponha
que existe algum componente i da restri¢do g*(y*, u*) tal que g; (y*,u*) = 0, logo o gradiente
Vg;(y*,u") apontard para fora da sua curva de nivel, o que é expressado vetorialmente por
Vg;(y",u") > 0. No segundo caso, suponha que o ponto (y*,u*) se encontra dentro do
dominio definido por g*(y*,u*) < 0, logo o ponto critico terd Vf,.,(y*,u*) = 0, o que

resulta em pVg*(y*,u*) = 0 pela Equacio 118.

A solu¢@o de um problema primal de minimizagio (Equacdes 113-115) tem Vf,.,(y*, u*) <
0, que deve ser satisfeita tanto para g; (y*,u") = 0 quanto para g; (y*,u*) < 0. Dessa forma,

a Equacio 118 define p > 0 pela possibilidade do gradiente Vg;(y*,u*) > 0.

A restri¢ao do dominio de pem p = 0 pela sua relagdo com o gradiente Vf ., (y*, u") é obtida
pela aplicacao de um problema de minimizacdo a Equacao 118. Em um caso de maximizacao
da fungéo econdmica, o gradiente Vf .., (y*,u*) = 0 substituido a Equacao 118 define un < 0,
pois o gradiente Vg;(y*,u*) > 0 ¢ mantido para os pontos contidos nas curvas nivel das

restri¢coes de desigualdade. Ampliando a andlise do dominio de p para um ponto de sela em

* * £ d d . -
(y*,u"), este ponto terd (ﬁ) >0e (ﬂ> < 0 para componentes i e j tal que
Wi/ (y ) Dil )
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i # J,0que aplicado a Equacao 118 gera a presenga de componentes p; < 0 e p; = 0 no vetor
1.
Além da condicdo de VL(y*,u*, 4, 1) = 0, o ponto (y*,u*) serd um minimo local apenas se
houver (yo,up) € (Y, U"), (¥y*,u*) € (Y, U")|(Y,U") c (Y,U) tal que:
Ly u, 4w < L(yo, U, 4, 1)
feco ", u") + 2R(Y", u") + 1g" (¥, u") < feco (Yo, Uo) + Ah(¥o, Uo) + 1g" (Yo, Uo)
Que pela Equacao 115 € simplificada para:
feco V", ) + 1g" (¥", ") < feco (Yo, Uo) + 19" (Yo, Uo)
E rearranjada como:
feco " U = foco Yo, o) < 1(g* o, uo) — 9" (¥, u")) (119)
A defini¢do do problema de minimizago primal de que Vf,.,(y",u*) < 0 garante que o lado
esquerdo da desigualdade da Equacido 119 seja negativo definido quando (y*,u*) é um
minimo local. Além disso, esse lado tem limite superior em 0 no ponto (yo,ug) = (y*,u*),
logo a Equacao 119 se desenvolve como:
0< p(g" o ue) — 9"y, u") (120)
A Equacido 120 deve ser satisfeita tanto para g*(y*,u*) = 0 quanto para g*(y*,u*) <0,
sendo que o primeiro caso define 0 < pg*(¥o,ug), onde p >0 e g*(yo, up) <0 sdo
definidos, respectivamente, pela aplicacdo do problema de minimizacdo a Equacao 118 e pela
Equacao 114. A satisfacdo da Equacao 120 fica, portanto, condicionada a:
0=pg*(y,u) (121)

Que também representa a solu¢do da Equacio 118 quando Vf,.,(y*,u*) = 0 € alcangével.

A Equacao 121 é chamada de restricdo de complementaridade e ela € uma das trés condicdes
de otimalidade definidas pelas condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker. A Equacao 117, que define
as condicodes de primeira ordem de um ponto critico, e a restri¢do do sinal de p = 0, que define

o tipo de ponto critico como minimo local, sdo as outras duas.

Por fim, é possivel definir o seguinte problema de otimizacao dual de minimizacdo da funcdo

econdmica conforme as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker:
yr,?l,i{,‘u":(y' WA W = fecoW,u) + 2R(y, u) + pg*(y, w) (122)
Sujeito a:
VL(y,u, A, 1) =0 (123)
0 =g (y,u) (124)
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n=0 (125)

g'yu)<0 (126)
Onde as restricdes de igualdade h(y,u) estdo contidas na restricdo da primeira derivada do
operador lagrangeano (Equacio 123) pelas derivadas parciais de L(y, u, 4, ) em relagdo aos

multiplicadores 4 e y, respectivamente.
4.5.2 Aplicaciao das condicoes de Karush-Kuhn-Tucker

Todo os minimos locais do problema econdomico primal (Equacoes 113-115) sdo também
solucdes minimas do problema dual baseado nas condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (Equacoes
122-126), logo ambos os problemas sio passiveis de serem usados no cdlculo destes extremos.
Neste trabalho, entretanto, calculou-se os pontos minimos de cada um dos subcenérios apenas
pela resolucdo do problema dual (Equacoes 122-126) para assim conferir os seus respectivos
valores dos multiplicadores de Lagrange p. A busca por todos os pontos minimos de cada um
dos subcendrios dos casos de estudo foi feita pela resolucao deste problema multiplas vezes a
partir de diferentes estimativas iniciais diferentes. Essa abordagem apenas permitiu conferir que
todos os problemas econdmicos neste trabalho sdo convexos, visto que todos os subcenarios

apresentaram apenas uma solucdo minima conforme pode ser observado na Sec¢ao 5.

A insercdo das condicdes de Karush-Kuhn-Tucker neste trabalho, entretanto, foi feita para
qualificar estados estaciondrios obtidos pelo Controlador 1 (Equacoes 85-94) que sejam
diferentes das solu¢des minimas do problema econdmica. A aplicacdo deste estado estaciondrio
divergente em um sistema definido pelas condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (Equacoes 123 e
124) permitiu caracteriza-lo. Se o sistema das Equacoes 123 e 124 apresentar solucdo factivel,
entdo este estado estaciondrio serd um ponto critico da fun¢do econdmica, cujo tipo € definido
pelo multiplicador de lagrange p. Caso nao haja solug@o factivel, o estado estacionario ndo serd
um ponto critico do problema econémico e serd definido como uma solug@o subétima causada

pela divergéncia entre a funcdo econdmica NLP e a sua formulacao simplificada.

4.6 Simulacio de cenarios

O desempenho econdmico do Controlador 1 foi avaliado, primeiramente, pela simulagao de
cendrios idénticos aos encontrados na literatura para os processos utilizados nos casos de
estudo. Cada caso de estudo teve, portanto, um cendario de simulagdo com condigdes iniciais e
perturbacdes definidas por uma referéncia. A simulagdo desse cendrio, denominado como

Cendrio 1 em cada caso de estudo, permite comparar o desempenho econdmico do
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Controlador 1 a um controlador ndo implementado a partir de uma anélise gréfica. Ela permite
avaliar o comportamento dindmico do sistema e fornece uma base para a sintonia de cada um
dos controladores implementados ao mesmo processo. Além disso, no Caso 2, hé resultados

numéricos que também foram comparados.

Além de um cendrio retirado da literatura, cada caso de estudo também foi, posteriormente,
simulado sobre subcendrios com variacdes na fung¢do econdmica, adi¢des de perturbacdes no
sistema e/ou alteragdes nas zonas de controle. Esse cendrio com fontes adicionais de incerteza,
denominado de Cenario 2, foi simulado para avaliar computacionalmente a estabilidade
assintota do Controlador 1 e a viabilidade recursiva de todos os controladores. A estabilidade
assintota foi aferida, inicialmente, pela convergéncia do sistema a um estado estaciondrio
otimo, cuja propriedade de ponto de equilibrio € pressuposta. Caso o sistema convirja para uma
solucdo subdtima que ndo seja um ponto critico da fun¢do econdmica, entdo uma andlise da
estabilidade assintota € feita por multiplas simulagdes de seu respectivo subcendrio sob
diferentes condi¢des iniciais. A convergéncia de todas as simulacdes dessa andlise a mesma
solucdo subdtima a caracteriza como um ponto de equilibrio desse subcendrio. A viabilidade
recursiva, por outro lado, foi aferida por indicadores presentes nas simulacdes que sao
modificados se o problema de otimizacao apresentar solu¢do invidvel em uma dada execucdo.
Embora o Controlador 1 nao tenha sequer garantia de convergéncia nominal, essa andlise

junto com a da func@o econdmica confere ao menos alguma confiabilidade ao controlador.

Por fim, as anélises de esforco computacional sdo realizadas pela realizacdo sequencial das
simulacdes de todos os controladores para cada cendrio definido. A execugdo sequencial é
necessdria para reduzir os ruidos causados por programas executando em segundo plano. Além
disso, todas as simulacdes foram realizadas em um mesmo computador com processador AMD
FX-8320 3,50 GHz para incertezas nos valores absolutos entre diferentes casos de estudo. O
esforco computacional foi caracterizado como o tempo de resolu¢do dos problemas de
otimizagdo dos controladores a cada instante de tempo discreto k. Além disso, um esfor¢o
computacional total foi denominado como o tempo total de simulacdo obtido em um cenério

para um dado controlador.

Como os processos sdo simulados a partir da resolucdo do modelo fenomenoldgico dos
processos, utilizou-se um filtro de Kalman para calcular e atualizar os estados dos

controladores implementados. Este filtro foi calculado por:
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Ky =APC'(I,, + CPC") (127)
Onde o valor de P € calculado pela seguinte equacdo implicita:
P = APAT — APC"(I,,, + CPCT)CPA" + I, (128)
A Equacao 128 ¢ resolvida na primeira execu¢do do controlador, o que causard em um
inevitdvel pico de esforco computacional. Os parametros A e € sdo retirados do modelo de
espaco estado incremental (Equacoes 23 e 24) presente nos Controladores 1, 2 ¢ 4. Os seus
estados foram atualizados a cada instante k pela seguinte equacao:
x(k + 1lk) = Ax(k|k) + BAu(k|k)
(129)
+ Kf[y(klk) - C(Ax(klk) + BAu(ka))]
A Equacao 129, entretanto, requer a defini¢cdo de um estado inicial para comecar os calculos
de atualizacdo do estado a cada instante k. Embora nem sempre as simulagdes comecem no
estado estaciondrio, o estado inicial de todas as simula¢des foi definido por xg = yq e xg =0,
o que significa um fator adicional de incerteza quando a simulacdo comecar no estado

transiente.

O uso de modelos fenomenoldgicos para representar 0 comportamento dindmico do processo,
por outro lado, foi uma fonte de incerteza presente em todas as simulacdes dos casos de estudo.
Uma vez que a presenca de incertezas significa a aplicacdo do Controlador 1 em um sistema
real. Isso prejudica pouco os resultados das simulacdes, visto que ndo se provou nem garantia

de estabilidade e nem garantia de convergéncia para esse controlador em um cendrio nominal.
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S Aplicacoes em estudos de caso

5.1 Caso 1: CSTR isotérmico

O primeiro processo estudado neste trabalho foi um reator CSTR isotérmico onde ocorre uma
reacao tedrica de primeira ordem A — B. Suas equag¢des dinamicas sao obtidas pelo balanco de
massa dos componentes A e B, apresentados nas Equacoes 130 e 131, respectivamente. Esse
processo foi encontrado em diversos artigos na literatura sobre EMPC (Olanrewaju e
Maciejowski, 2017; Griffith et al., 2017; Alessandretti et al., 2016; Liu e Liu, 2016; Zanon et
al., 2014; Jaschke et al., 2014; Griine e Stieler, 2014; Griine, 2013; Amrit et al., 2011; Diehl et
al., 2011).

dCy  Fiy

— =7 Car = Ca) = keCa (130)
dCB Fin

Onde C4 e Cy sao as concentragdes molares de A e B [mol/L], respectivamente, F;,, € a vazao

volumétrica [L/min], V é o volume do reator [L] e k, é a coeficiente da taxa de rea¢do [min'].

Esse processo foi encontrado na literatura com duas fun¢des econdmicas distintas e diferentes
conjuntos de parametros. Este trabalho utilizou uma funcdo econémica (Equacao 132) baseada
na formulagdo proposta em Diehl et al. (2011), porém com a adicdo de um custo varidvel p
multiplicando cada um de seus termos. Essa varidvel foi adicionada para avaliar a atuacao do
Controlador 1 em cendrios com diferentes pontos operacionais. A formula¢do da funcao
econdomica (Equacao 132), entretanto, ainda busca maximizar o lucro, que é calculado pela
diferenca entre o lucro relativo ao preco do produto B e o custo de separacdo de B em funcado
da vazao Fj,.
feco = —(2p(1)F,Cg — 0,5p(2) Fip) (132)

Seguindo a base de Diehl et al. (2011), a varidvel manipulada do processo € a vazdo volumétrica
F;y,, as suas varidveis controladas sdo as concentracdes de saida dos componentes A e B e o
tempo de amostragem € fixado em 0,5 min. Os valores dos parametros e dos limites das

restri¢cdes do processo sdo apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1. Valores dos pardmetros e dos limites das varidveis do processo do Caso 1.

Varidvel Valor Parametro Valor
Finpin (L/min) 0 Cas (mol/L) 1,0
Finppa, (L/min) 20 Cpy (mol/L) 0

AFi i, (L/min) -5 k, (L/(mol-min)) 1,2
AFin 0y (L/min) 5 V(L) 10
Ca,,;, (mol/L) 0 - -
Cg,,,, (mol/L) 0 - -

O Caso 1 ndo tem limite superior das varidveis controladas, porém tal valor € necessdrio no
célculo numérico dos Controladores 1, 2 e 4 pelas restri¢cdes de setpoints (Equacoes 89, 100
e 110, respectivamente) impostas pela estratégia de controle por zona. Dessa forma, os valores

Capyy = 108 mol/L e Cp = 10® mol/L foram arbitrados para o cdlculo numérico.

5.1.1 Obtencao de modelo linear

O trabalho de Diehl et al. (2011) apresenta um estudo do processo pela sua simulagdo a partir
de diferentes condi¢des iniciais, porém com o sistema sempre convergindo ao mesmo estado

estaciondrio ([CAS Cps), ms) = ([0,5 0,5],12). O minimo global da fun¢do econémica
ocorre exatamente nesse ponto ]ZCO([CAS Cgs), Fins) = fecog = —6 parap = [1 1], valor com

o qual a funcdo econdmica (Equacao 132) se equivale aquela apresentada em Diehl et al.

(2011).

A identificacdo do modelo linear foi realizada, portanto, no entorno do estado estaciondrio
4timo ([CAS CBS],Fl-nS) = ([0,5 0,5],12). Uma perturbagdo em forma de degrau F;,, com
amplitude 4 L/min foi inserida sobre o sistema em regime permanente em um dado t = t;. Os
dados no intervalo ty <t < tf;nq foram entdo usados na identificagdo de um modelo de
funcgdes de transferéncia. Por fim, o modelo identificado e o modelo fenomenoldgico foram
simulados em condi¢des idénticas de degraus sucessivos entre 8 < F;, < 16 L/min para
averiguar a necessidade de ajuste fino no modelo. A obtencdo do modelo de funcdes de
transferéncia da Equacido 133 alcancou erro percentual miximo de 5% no ajuste do

comportamento estdtico do processo.

0,05692 1

Ca()] _ | 5+2,765 |
Cp(s)) ~ | -0, 05692J Fin(s) (133)

s+ 2,765s



64

5.1.2 Estudo da funcdo econdomica

O problema primal da fun¢do econdomica do Caso 1 (Equacao 132) ¢ definido pelas regides

delimitadas conforme a Tabela 1 e pelo modelo fenomenolégico (Equacoes 130 e 131) como:

c min feco (CA' CB»Fin’ p) = _(Zp(l)FinCB - 0:5p(2)Fin) (134)
ACB.Fin
Sujeito a:
dC, F;
Ez#(CAf—CA)—erA =0 (135)
dCg F;
Wz%(CBf—CB) +k.C,=0 (136)
0<Cy (137)
0<C(C; (138)
0<F,<20 (139)

Aplicando o método das condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (Equacoes 122-126) ao problema
primal definido acima (Equacoes 134-139), tem-se:

min L(CA’ CB’ Fl'n’ A, K, p) (140)

CA,CB:Fin')wH
_ Fin
= —2p(1)CgFip + 0,5p(2)Fyp, + 44 A (CAf - CA) — kyCy

F.
+ A, (% (Cor — C) + kCA) + 1 (=Ca + Cay )

+ uZ(_CB + CBmiTL) + u3(Fin - 20) + 114(_Fin)

Sujeito as Equacoes 137-139 acrescidas por:

dc dc, F

d.  dCy F;
d_b:d_fzﬁ(ch—cBﬂkrcA =0 (142)

oL Fin
5= h (7 4 k) + 2ok, —py = 0 (143)

oL Fin
oL M(Car—Ch) 2A5(Cyr—C
~— =205+ 05+ d ~ 1) , 2l = 2D =0 (149
[A

w(—Ca+Cs . )=0 (146)

HZ(_CB + CBmi‘n) =0 (147)
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us(u—20) =0 (148)
Ha(—u) =0 (149)
=0 i=1234 (150)

Embora a Tabela 1 defina os valores de C, . e Cg ., 0s seus valores numéricos ndo foram

inseridos nas Equacdes 140, 146 e 147, pois eles sdo varidveis no Caso 1: Cenario 2.

A resolu¢do do problema econdmico dual (Equacoes 137-150) foi feita para todos os valores
de p, Gy, € Cp . utilizados nas simulagdes do Caso 1. A Tabela 2 apresenta todos os
extremos minimos encontrados, assim como os valores de p; diferentes de 0, cujos sinais
caracterizam os pontos criticos. A ndo existéncia de y; # 0 significa que o ponto minimo ocorre

no interior do dominio do problema.

Tabela 2. Ponto minimos da funcéo econdmica presentes no Caso 1.

Ci(mol/L) Cg (mol/L) Fi (L/MIN) fie P [Capy Copl Wi #0
0,5 0,5 12 6 [1 1] [0 0] —~
0,293 0,707 4971 206 [1 2] [0 0] —~
0 1 0 0 [05 2] [0 0] -~
0,2 0,8 3 06 [05 2] [02 0.2] 6,75

A Tabela 2 mostra que o ponto ([C4 Cg],F;) = ([0,5 0,5],12) é realmente o minimo

global para p = [1 1]. Ela também permite observar que o valor de ; # 0 € alterado apenas

apods a variacdo da zona de controle, embora a solu¢do de p = [0,5 2] para [C Amin C Bmin]
[0 0] ja se encontre em seu limite. Isso acontece, pois o ponto ([C4 Cg], F;n) = ([0 1],0)
representa 0 minimo global do problema econdmico irrestrito, ou seja, sem as restricdes das

Equacoes 137-139, 1ogo Vfeco([Ca  Cgl, Fin,P) = Vfeco([0 1],0,[0,52]) = 0.
5.1.3 Sintonia

Somente a sintonia do controlador proposto neste trabalho (Controlador 1) é apresentada nesta
secdo para exemplificar a metodologia utilizada, entretanto, vale ressaltar que todos os
controladores implementados (Controladores 1-4) passaram pelo mesmo procedimento,

porém com matrizes peso diferentes a cada etapa.

O Cenario 1 do Caso 1, que serd detalhado na Sec¢ao 5.1.4, foi simulado diversas vezes sobre
o Controlador 1 definido por um conjunto arbitrdrio de pardmetros de sintonia

{Q = diag[11];R = 1, P,., = 20; S = diag[10® 108]} fixo, enquanto se variou o valor de m
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entre {3;5;7; 10} a cada simulacdo. A Figura 3 apresenta os graficos da evolugdo da funcdo

econOmica durante essas simulacoes.

5 i
= B AN, e
_7 | 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (min)
Figura 3. Evoluc¢do da fun¢@o econdmica durante a sintonia de m do Controlador 1 para o Caso 1.

m=3(——),m=5(——),m=7( )em =10 ( ).

A menor integral da funcido econdmica aconteceu com m = 3 conforme pode ser observado
pela Figura 3 pelo seu menor tempo de resposta. O valor de m = 3 foi entdo fixado como valor
6timo junto de § = diag[108 108], que ndo foi contabilizado na sintonia, enquanto foram feitas
simula¢Ges com os pardmetros arbitrdrios {Q = diag[1 1]; P,., = 20} fixos e varia¢des de R

entre {0,5; 1; 5; 10}. A Figura 4 apresenta os graficos de sintonia de R para o Caso 1.

T T T T T

_7 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (min)
Figura 4. Evoluc¢io da fungdo econdmica durante a sintonia de R do Controlador 1 para o Caso 1.

R=05(—),R=1(—),R=5(  )eR=10(—).

A Figura 4 dificulta a determinacdo grafica da sintonia 6tima entre os casosde R = 0,5e R =
1, pois seus perfis econdmicos sdo bem semelhantes, porém os dados numéricos da funcio
econdmica média f,., mostram que R = 0,5 foi quem obteve o melhor desempenho. Embora
este valor esteja no extremo da faixa analisada para R, estudos em valores em R < 0,5 foram
negligenciados, pois ndo houve expectativa de ganha expressivo nessa regido, uma vez que as
respostas das simulagdes com R = 0,5 e R =1 jd se encontram praticamente sobrepostas.
Dessa forma, os valores sintonizados {m = 3;R = 0,5; S = diag[108 108]} foram fixados

junto com o valor arbitrario P,., = 20 enquanto se realizou diversas simula¢des variando a
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matriz peso Q entre {diag[1 1],diag[10 10],diag[50 50],diag[100 100]}. A Figura 5

apresenta os graficos da sintonia de Q para o Caso 1.

5F i
- '6 It /,
-7 ,./ ! ! 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Tempo (min)
Figura 5. Evolugdo da fun¢io econdmica durante a sintonia de Q do Controlador 1 parao Caso 1. Q =

diag[1 1] (—), Q = diag[10 10] (——), Q = diag[5050] ( ) e Q = diag[100 100] (——).

A Figura 5 denota que a variagdo da matriz peso Q tem pouca influéncia sobre a atuaciao do
controlador, visto que um aumento de 100 vezes em seu valor ndo tira a sobreposi¢do de seus
perfis econdmicos sobrepostos. O valor de Q = diag[1 1] foi considerado como o valor 6timo
de sintonia, pois o seu caso apresentou o menor f,., e valores inferiores de Q foram
negligenciados pela mesma razdo da sintonia de R. Finalmente, simulou-se o Controlador 1
sobre os valores sintonizados {m = 3;R =0,5; § = diag[108 108]; Q = diag[1 1]}
enquanto se variou o ultimo parametro P,., entre {1;5;10;20}. A Figura 6 apresenta os

gréificos dessa sintonia.
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Figura 6. Evolu¢do da fungdo econdmica durante a sintonia de P,., do Controlador 1 para o Caso 1.

Poco =1 (), Peco =5 (—), Peco = 10 ( )€ Peco =20 ( )-

A Figura 6 apresenta novamente dois perfis econdmicos praticamente sobrepostos com o
melhor desempenho econdmico, entretanto, o valor de f,., definiu P,., = 10 como a sintonia
O6tima. Assim sendo, a sintonia 6tima do Controlador 1 para o Caso 1 ¢ finalizada com

{m = 3;S = diag[108 108];R = 0,5; Q = diag[1 1]; P.c, = 10}.
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Apo6s a realizacdo do mesmo procedimento para os demais controladores implementados,

chegou-se aos valores de sintonia apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Parametros de sintonia de cada um dos controladores implementados ao Caso 1.

Parametro Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4

m 3 5 2 3

N, - - 15 -

Q diag[1 1] diag[1 1] diag[1 1] diag[1 1]
R 0,5 1 0,1 1
P.co 10 10 30 -

S diag[108 108] diag[108 108] - diag[108 108]
P, - - - diag[1 1]
P, - - - 1

R, - - - 30

5.1.4 Simulacio do Cenario 1

Considerando a disparidade de condigdes iniciais encontradas na literatura, arbitrou-se a
condi¢do inicial ([CAO CBO], Fino) = ([0,2941 0,7059],5) para a simulagdo de todos os
controladores no Caso 1: Cenario 1. Esse ponto é um estado estaciondrio ndo 6timo, logo os
controladores devem convergir o sistema ao ponto 6timo ([C a; C Bs]’ Fins) = ([0,5 0,5],12)
para p = [1 1]. Os resultados das simulag¢des do Caso 1 sobre tais condi¢des sdo apresentados

nas Figuras 7-9.

4 6 8 10 12
Tempo (min)
Figura 7. Evolucio da varidvel manipulada em fungio do tempo para o Caso 1: Cenario 1.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
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Figura 8. Evoluc¢éo das varidveis controladas em fun¢do do tempo para o Caso 1: Cenario 1.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

T T T T T

e 6 8 10 12
Tempo (min)
Figura 9. Evolug¢éo da fung¢do econdmica em funcéo do tempo para o Caso 1: Cenario 1.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

As Figuras 7 e 8 e evidenciam que todos os controladores simulados foram capazes de
direcionar o processo ao estado estaciondrio Otimo ([CAS CBS],FmS) = ([0,5 0,5],12)
apresentado na Tabela 2. A Figura 9, por outro lado, mostra que o minimo econdmico deste
sistema ocorre no estado transiente, uma vez que todos os controladores tiveram o minimo
global da trajetdria de sua fun¢do econdmica em 0 < t < 2 min. Dessa forma, o desempenho
econdmico ligeiramente inferior dos Controladores 2 e 3 pode ser atribuido aos seus esforcos
de controle mais conservadores conforme observado na Figura 7. Embora essa tultima
conclusdo se aplique ao Controlador 2 no Caso 1 em razao de sua sintonia, o Controlador 3
tem essa propriedade definida em sua formulacdo, visto que o seu esfor¢o de controle mais

conservador também foi observado nos demais casos de estudo. Uma justificativa plausivel
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para tal comportamento seria a consideracdo da funcdo econdmica apenas no estado
estaciondrio, o que negligencia o seu comportamento no estado transiente. Essa hipotese €
melhor justificada com os resultados do Caso 2: Cenario 2. O Controlador 1, por outro lado,
obteve ganho econdmico no estado transiente mesmo considerando as posi¢des finais das
varidveis y e u em seu termo Fy (Equacao 115), pois os termos w,, ¢ w,, sdo as derivadas
parciais das varidveis medidas a cada instante k, o que inclui o estado transiente. A Tabela 4
apresenta os valores da funcdo econdmica média f,,, € do esforco computacional total

encontrados nas simula¢des de cada controlador para o Caso 1: Cenario 1.

Tabela 4. Resultados numéricos do Caso 1: Cenario 1.

Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
feco -6,022 -6,005 -6,007 -6,022
Esf ional
slorgo computaciona 0,164 0,187 0,348 0,412
total (s)

A Tabela 4 confirma que os Controladores 1 e 4 conseguiram um desempenho econdmico
ligeiramente superior ao dos demais controladores conforme € indicado pela Figura 9. Além
disso ela permite observar um esforco computacional total menor para os Controladores 1 e 2,
cujo problema de otimizacgao tem formulacdo quadratica. A Figura 10 com os dados do esfor¢co

computacional em fun¢do do tempo de simulacao permite identificar a causa dessa diferenca.

T T T T T
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Esforco
Computacional (s)
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Figura 10. Evolugao do esfor¢o computacional em fung@o do tempo para o Caso 1: Cenério 1.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

Os Controladores 1 e 2 resolvem seus respectivos problemas de otimizacgdo, geralmente, na
metade do tempo gasto pelos demais controladores, conforme pode ser observado na Figura
10. Isso condiz com os dados apresentados na Tabela 4. O pico inicial de esforco
computacional presente em todos os controladores € causado pelo célculo e definicdao de todos
0s seus parametros internos, o que inclui uma estimativa inicial mais distante da solucdo 6tima

para os problemas NLP dos Controladores 3 e 4. Os demais picos presentes na simulagdo do
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Controlador 4 sao causados pela execucdo de RTO a cada 5 minutos. Embora o esfor¢o
computacional de todas as simulag¢des tenha se mantido na faixa de 0,007 a 0,05 segundos, o
que viabilizaria a sua aplicacdo em tempo real, a diferenca percentual entre os controladores
pode ser importante. O Caso 1 tem apenas uma varidvel manipulada e duas varidveis
controladas, o que simboliza um caso simples. A diferenca proporcional de esforgo
computacional proporcionada aos Controladores 1 e 2, entretanto, pode se tornar mais

relevante conforme se aumenta a complexidade do sistema.
5.1.5 Simulacdo do Cenario 2

As condicdes iniciais do Cenario 1 foram mantidas no Cenario 2, incluindo o vetor p, porém
seus valores foram posteriormente perturbados conforme os dados da Tabela 5. Além disso, o
limite inferior da zona de controle [C A C Bmin] foi alterado de [0 0] para [0,2 0,2] no instante
t = 37,5 min e mantido até o final da simula¢do em t = 50 min. As Figuras 11-13 apresentam

os resultados das simulac¢des desse cendrio.

Tabela 5. Valores de p no Caso 1: Cenario 2.

Intervalo Y
0<t<125 [11]
125<t <25 [12]
25<t<50 [0,5 2]
0.6 1 T . T
= 04lf .
o [
g
o° 0.2
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Figura 11. Evolugdo das varidveis controladas em fun¢fo do tempo para o Caso 1: Cenario 2.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limite inferior da regido de controle da varidvel controlada ( ).
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Figura 12. Evolucdo da varidvel manipulada em fung¢éo do tempo para o Caso 1: Cenario 2.
Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e
limite inferior da varidvel manipulada ( ).
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Figura 13. Evolugdo da fungdo econdmica em funcao do tempo para o Caso 1: Cenario 2.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

As Figuras 11 e 12 mostram a convergéncia dos Controladores 1 e 2 a solugdes diferentes
durante o subcendrio do intervalo 12,5 <t < 25min. O estado estaciondrio obtido
([CAS CBS], Fins) = ([0,3607 0,6393],6,769) é uma solugdo subdtima, visto que ele nio estd
contido na Tabela 2. Como todos os seus demais subcenarios convergiram aos minimos locais
da funcdo econdmica NLP, aplicou-se apenas esse ponto ao sistema definido pelas condi¢des
de Karush-Kuhn-Tucker das Equacoes 141-149. Uma vez que este ponto é um estado
estaciondrio que se encontra no interior da regido definida pela Tabela 1, entdo as dindmicas

do modelo (Equacoes 130 e 131) e p = 0 permitem simplificar esse sistema para:

oL F;,
5= h (—V +kr)+)12kr—u1 =0 (151)
oL _ ok _2 (Fi”> =0 152
9Cs = i 2\7y Hy = ( )
oL M(Car — Ca)  22(Cop — Cp)
— 9 W, = 153
aFin CB + 0,5 + Vv + % + U3 Ug 0 ( )

A Equacao 152 tem a solucdo unica A, = —4V = —40, que ao substituir na Equacio 151

gera a solucdo uUnica:
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Lo Jeke _ —40-12
YU Fp L, 6769 T
T 10

%4
Que deve satisfazer também a Equacao 153 para que o ponto ([CAS CBS],FinS) =

(10,3607 0,6393],6,769) seja caracterizado como critico. A substitui¢do dos valores de 1, €
A, nessa igualdade geram:
0L 12,787(1 - 0,3607) 20(0 — 0,6393)

= — . —_ —_ = — 1 4
3F., 2-0,6393+0,5 10 10 0,3175 (154)

A divergéncia da Equacao 154 em relacdo a Equacao 153 prova que o sistema definido pelas
Equacoes 151-153 ndo apresenta solucdo vidvel para o estado estaciondrio ([C as C Bs]' Fins) =
(10,3607 0,6393],6,769), o que significa que ele ndo € um ponto critico da fungdo econémica.
A estabilidade assintota desse ponto, entretanto, pode ser analisada por multiplas simulagdes
desse subcendrio a partir de diferentes condigdes iniciais. A Figura 14 apresenta os perfis

econdmicos resultantes dessa andlise do Controlador 1 no subcenério do Caso 1: Cenario 2

comp =[12]e[C, . Cp . |=1[00].

T T T T T
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Figura 14. Andlise de estabilidade assintota do Caso 1 no subcendrio comp = [1 2] e

[Ca,... CB,.:] = [0 0]. Condigdo inicial 1 (

), condi¢do inicial 2 ( ), condi¢do inicial 3 ( )
e condicdo inicial 4 ( ).

Onde as condigdes iniciais 1, 2 e 3 da Figura 14 sdo, respectivamente, as solugdes Otimas

([Cay Cs,) Fing) = ([0,5 0,5],12), ([Cay Cs,] Finy) = (10,293 0,7071,4,971) e

([C 4, C Bo]‘ Fin, 0) = ([0 1],20) do Caso 1, presentes na Tabela 2, enquanto a condig¢io inicial

4 ¢ o ponto maximo ([Ca, Cg, ], Fin,) = ([0,625 0,375],20).

Embora o Controlador 1 nao seja assintoticamente estavel, todas as simula¢des do Caso 1 com
p=1[12] e [CAmin CBmin] =[00] convergiram ao mesmo ponto de equilibrio
([CAS CBS] ms) (10,3607 0,6393],6,769) a partir de condi¢Oes iniciais espalhadas em
todo o seu dominio, inclusive a solugdo 6tima ([CAO CBO],FinO) = ([0,293 0,707],4,971),
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conforme pode ser observado na Figura 14. A divergéncia do ponto de equilibrio em relagdo
ao ponto minimo da fun¢do econdmica € justificavel pela divergéncia da fun¢do econdmica
simplifica em relag@o a sua formulagdo original. Dessa forma, a Figura 14 indica a existéncia
de estabilidade assintota do Controlador 1 para o Caso 1, porém ela ndo garante a sua

existéncia na formulag¢do do controlador.

A Figura 13 mostra que o Controlador 1 apresenta o maior tempo de resposta para os dois
ultimos dois subcendrios do Cenario 2 diferentemente do que ocorre no Cenario 1. Uma
explica¢do para isso seria o maior distanciamento do ponto nominal de lineariza¢do, porém
outros fatores também podem influenciar essa diferenca de atuagdo do controlador. A Tabela
6 apresenta os valores da fun¢io econémica média f,., ¢ do esforco computacional total

encontrados nas simula¢des de cada controlador para o Caso 1: Cenario 2.

Tabela 6. Resultados numéricos do Caso 1: Cenario 2.

Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
feco -1,700 -1,672 -1,792 -1,795
Esfor¢co computacional 0,693 0.777 1484 1823
total (s)

A Tabela 6 comprova que os Controladores 1 e 2 tem um desempenho econémico pior tanto
pela convergéncia a uma solug¢do subdtima em 12,5 < t < 25 min quanto pelo maior tempo de
resposta nos subcendrios posteriores. Além disso, a razao de esforco computacional total entre
os controladores se manteve praticamente constante em relacio ao Caso 1: Cenério 1, com um
pequeno aumento apenas ao Controlador 4, que pode ser atribuida & maior quantidade de
execugdes da RTO. Essa conclusdo é verificada pelo grifico da evolucdo do esforco
computacional em funcdo do tempo apresentado na Figura 15. Além disso, essa figura
demonstra que o tempo de resolu¢do do problema de otimizac¢io ndo linear aumenta conforme
sua estimativa inicial se distancia da solu¢do real, o que pode ser verificado nos instantes em
que p ¢ alterado. Por fim, o esforco computacional se mantém em uma faixa teoricamente

aplicavel em tempo real, assim como ocorreu com o Caso 1: Cenario 1.
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Figura 15. Evolucdo do esfor¢co computacional em fungido do tempo para o Caso 1: Cenario 2.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

5.2 Caso 2: CSTR nao-isotérmico

O segundo processo estudado neste trabalho também considera uma reagdo A — B tedrica em
um reator CSTR. A diferenca entre os Casos 1 e 2 se encontra na cinética de reacao e na aferi¢ao
da variacdo de temperatura do reator. O processo do Caso 2 trata de uma reacdo A — B de
segunda ordem em um reator nao isotérmico, enquanto que o Caso 1 trata de uma reagcdo A —
B de primeira ordem em um reator isotérmico. A dindmica do reator nio isotérmico deste caso
de estudo pode ser representada pelo balanco de massa do componente A (Equacao 155) e pelo
balanco de energia do reator (Equacao 156). Diferentemente do processo do Caso 1, entretanto,
o Caso 2 foi encontrado apenas em publicacdes sobre EMPC’s ndo lineares com o dominio das
varidveis controladas em forma elipsoidal (Zhang et al., 2014; Heidarinejad et al., 2012;
Heidarinejad et al., 2013). O seu dominio foi entdo aproximado para um formato retangular de
forma neste trabalho para viabilizar a aplicacdo dos Controladores 1, 2 e 4 sobre esse processo.
O Controlador 3 e a camada RTO do Controlador 4 também utilizaram o mesmo dominio

retangular para compatibilizar todos os cendrios simulados.

dc, F, _(—E_

dar % (Car = Ca) = koe <R9‘“T)Cf (155)
dT  F;, —AH () Qreat
—=—(T;-T koe ‘RgasT/(C2 156
- v = pC, ¢ AoV (156)

Onde k, é a constante de Arrhenius [h™1], E é a energia de ativacio [k]/kmol], Ry 45 € aconstante
dos gases ideais [k]/(kmol'K)], Ty € a temperatura da vazio de entrada do reator [K], AH € a

entalpia da reacdo A = B [k]/kmol], Q,.q: € a quantidade de calor transferido por unidade de
tempo entre o reator e uma camisa de resfriamento [K]/h], p é a massa especifica do fluido no

reator [kg/m3] e C, € o calor especifico do fluido no reator [K]/(kg-K)].
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A fun¢do econdmica (Equacao 157) obtida em Heidarinejad et al. (2013) visa maximizar a
producdo do componente B pela taxa de consumo do componente A. Essa é uma forma indireta
de maximizar a concentragao do componente B na saida do reator, visto que ela ndo é uma das

variaveis medidas do processo.

—(—E_
]CGCO(CAJ T) CAf) = _koe (RgasT)Cj (157)

Usando os dados de Heidarinejad et al. (2013) como base da defini¢do do Caso 2, definiu-se a
concentragdo de entrada do componente A no reator C4r como a varidvel manipulada do
processo, a concentracdo de saida do componente A C4 e a temperatura do reator T como as
varidveis controladas e o tempo de amostragem como 0,01 h. Os valores dos parametros e dos
limites das restri¢des do processo sdo apresentados na Tabela 7. Embora Q,..4; seja considerado
um parametro em Heidarinejad et al. (2013), ele foi considerado como uma perturba¢do medida

nesse caso de estudo, cujo valor € alterado no Caso 2: Cenario 2.

Tabela 7. Valores dos pardmetros e dos limites das varidveis do processo do Caso 2.

Varidvel Valor Parametro Valor
CAfmin (kmol/m?3) 0 T; (K) 300
CAfmax (kmol/m?) 20 V (m3) 1
ACyy, . (kmol/m®) -5 ko (h1) 13,93
ACaf gy (ki) 5 Cp (K)/(kg'K)) 0,231
Ca,,,,, (kmol/m?) 0 p (kg/m3) 1000
Capay (kmol/m?) 4 Fip (m3/h) 5
Tonin (K) 297 E (k]J/kmol) 5000
Tnax (K) 297 AH (k]/kmol) 11500
- - Ryas (KJ/(kmolK)) 8,314

5.2.1 Obtencao de modelo linear

Enquanto que as simulacdes do processo do Caso 1 encontradas na literatura convergem sempre
ao mesmo ponto 6timo para cada fung@o econdmica, o processo do Caso 2 é encontrado com
diferentes conjuntos de pardmetros e de dominios de C4 e T. Além disso, muitas de suas
simulacdes contém restri¢des integrais de entrada ou de saida inseridas no controlador, o que é

inaplicdvel ao Controlador 1 sem transformar a sua estrutura quadratica em nao linear.

O trabalho de Heidarinejad et al. (2013), entretanto, contém uma simulagdo deste processo sem

as restricdes integrais, cujos resultados sao, portanto, comparaveis aos dos Controladores 1, 2,
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3 e 4. Dessa forma, o ponto de normalizacio ([CAS Ts), CAfs) = ([2 350],4) foi definido

a partir de Heidarinejad et al. (2013).

A identificagio do modelo linear foi feita com uma perturba¢do em forma de degrau sobre Cy¢

de amplitude 1,5 kmol/m3 inserida ao sistema em t =t,. Uma vez com um modelo

identificado pelos dados no intervalo ty < t < tfipq;, perturbagoes de degraus sucessivos foram
introduzidas em uma faixa de 2,5 < C4¢ < 5,5 kmol/ m?3 para avaliar a necessidade de ajuste

fino. O modelo de fungdes de transferéncia (Equacao 158) foi, por fim, identificado com erro
percentual estatico méximo de 1%.

3,965s + 0,3087

Ca(s)] _ |2 +9,411s +0,6126 . )
T(s)l | —27,52s —3020 J Af

s? + 25,67s + 104,7

(158)

5.2.2 Estudo da fun¢ao econéomica

O problema primal da fun¢do econdmica do Caso 2 (Equacao 157) é definido pelos limites da

Tabela 7 e pelo modelo fenomenolégico (Equacoes 155 e 156) como:

catlns feco (Car T Car) = —koe_(ﬁ)cj (159)
Sujeito a:

% - %(CA}“ —Ca) — koe_(ﬁ)cf — (160)
ar _ h(Tf —T)+ —AH koe_(ﬁ)cj + Qrear _ 0 a6
dt %4 pCy pC,V

PEta=t (162)
Tin < T < 410 163)
05<Car <75 (164)

Aplicando o método das condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker ao problema primal das Equacoes

159-164, tem-se:
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. 165
CAJ!%}QI}:LHL (CA) T; CA,f; AI I“l) ( )

E . (E_
= —koe'(W)cj + 1, (% (Cay — C4) — koe (RgasT)cj>

Fin AHkO E Qreat
o | = (T, = T) — (——)CZ
+ 2<V(f ) e, exp A+pch

+ W (=Ca) + P2 (=T + Tpin) + H3(Cy — 4) + s (T — 410)
+ HS(_CAf + 0,5) + u6(CAf - 7,5)

Sujeito as Equacoes 162-164 acrescidas por:

% = —2kyC4 exp (_RE_T) + A (—%— 2koCy exp (‘%)) (166)
+ 1, (— el Ca exp (— i)) “Hitus=0
pC, RT
+ A, (‘FL_ AHko? exp <—£>> —Hxt+ =0
V. pC,RT? RT
oL F;

%:%:%(CM_CA)—;CO{(%)C,; ~0 (169)
0L AT Ty T) + el koe_(ﬁ)cj e (170)
dA, dt V pCyp pCpV

Hl(_CA) =0 (171)

Mo (=T + Tinin) = 0 (172)
us(C,—4)=0 (173)
(T —410) =0 (174)
us(—Cap +0,5) =0 (175)
ue(Cayr —7,5) =0 (176)
w =0 i=123456 (177)

Como T,,;, varia no Cenario 2, os seus valores ndo foram inseridos nas Equacdes 163, 165 e 172. A

resolucio do problema definido pelas condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (Equacoes 162-177) foi feita
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para todos os valores de Qo4 © Trmin Utilizados nas simulagdes do Caso 2, o que resultou nas solugdes

apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8. Ponto minimos da func¢éo econdmica presentes no Caso 2.

CA (kmOl/h) T (K) CAf (kmOI/h) feco Qreat (k]/h) Tmin (K) W # 0
2,887 297 5,9577 -15,3448 173000 297 0,7207
2,5901 297 5,0573 -12,3361 138400 297 0,6587
3,2862 297 7,2577 -19,8578 224900 297 0,8138
2,7106 330 6,0193 -16,5435 224900 330 0,6418

A Tabela 8 mostra que o minimo da fun¢do econdmica (Equacao 157) ocorre sempre no limite
inferior da varidvel controlada T, ou seja, em T = T,,,;,,. Embora esse limite determine a solu¢do
Otima, os demais componentes dos estados estaciondrios sdo alterados a cada nova perturbagdo
em Q,q¢- Essa tabela mostra que o valor de y; # 0 depende de todo o sistema e ndo apenas de
sua respectiva varidvel i, uma vez que L; € definido por um sistema contendo as condi¢des de

Karush-Kuhn-Tucker.
5.2.3 Sintonia

O mesmo procedimento de sintonia do Caso 1 € realizado para o Caso 2 e todos os demais
casos de estudos presentes nesse documento. Novamente, apenas a sintonia do Controlador 1
€ apresentada, pois ele € o foco deste trabalho e esses graficos demostram a independéncia entre

uma possivel estabilidade assintota e os parametros de sintonia do controlador.

Inicialmente, simulou-se o Cenario 1 do Caso 2 diversas vezes sobre o Controlador 1 definido
com um conjunto arbitrdrio de pardmetros {Q = diag[10,01];R = 0,01;P,., =5;8 =
diag[108 108]} fixos, enquanto se variava o valor de m entre {3;5;7;10}. A Figura 16

apresenta a evolucdo da funcido econdmica durante essas simulagdes da sintonia de m.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo (h)
Figura 16. Evolucdo da funcio econdmica durante a sintonia de m do Controlador 1 para o Caso 2.

m=3(———),m=5(——),m=7¢( Yem = 10 ( ).
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A Figura 16, entretanto, sé mostra o pior desempenho da simulacio com m = 3. A andlise de
%, por outro lado, permitiu definir o valor 6timo de m = 5. Posteriormente, manteve-se 0O
conjunto sintonizado {m = 5;§ = diag[108 108]} e os pardmetros arbitrdrios {Q =
diag|[1 0,01]; P,., = 5} fixos em simula¢des enquanto variou-se R entre {0,01;0,1;1; 10}. A

Figura 17 apresenta os gréficos da sintonia do parametro R para o Caso 2.

5 F I | | I -

8 -10 F 1

15+ /i |
-20 : ' :

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tempo (h)
Figura 17. Evolucio da funcdo econdmica durante a sintonia de R do Controlador 1 para o Caso 2.

R=001(—),R=01(—)R=1(  )eR=10(—).

A Figura 17 mostra os casos R = 0,01 e R = 0,1 com aproximadamente o0 mesmo tempo de
resposta e perfil praticamente sobreposto. A anlise de f,., entra novamente como determinante
da sintonia do valor 6timo. Nesse caso, ela determinou o valor 6timo no extremo inferior R =
0,01, que foi considerado a sintonia 6tima pelo mesmo motivo apresentado para esse parametro
no Caso 1. O constante uso de f,., como determinante da sintonia 6tima acontece, pois ele
fornece uma sintonia Gtima mais precisa. O valor de numérico de f,., foi a real condigio
fundamental inserida no algoritmo de sintonia. Os graficos apresentados nas seg¢des de sintonia
apenas ilustram o comportamento de cada etapa de sintonia e demonstram a independéncia da
convergéncia e estabilidade assintota do Controlador 1 em relacdo a seus parametros de
sintonia. Prosseguindo com a sintonia do Controlador 1 para o Caso 2, os valores de
{m =5;R=0,01;S = diag[108 108]} foram fixados junto com o valor arbitrario de P,., =
5 enquanto simulou-se o Cenario 1 diversas vezes com variacdes do valor de Q entre
{diag[10,01],diag[3 0,03],diag[7 0,07],diag[10 0,1]}. A Figura 18 apresenta os graficos

da sintonia do parametro Q para o Caso 2.
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Figura 18. Evolug¢ao da funcio econdmica durante a sintonia de Q do Controlador 1 parao Caso2.Q =

diag[10,01] (—), Q = diag[3 0,03] (——), Q = diag[7 0,07]( — )eQ = diag[100,1] (——).

A Figura 18 apresenta novamente uma baixa influéncia da matriz peso Q sobre a resposta do
controlador. Essa situacao, entretanto, ndo existe no Caso 3 onde ha violacao da saida no estado
transiente. A anlise de £, determinou o valor 6timo Q = diag[3 0,03], o que permite enfim
fixar os valores de {m = 5; R = 0,01; S = diag[108 108]; Q = diag[3 0,03]} para a sintonia
de P,.,, cujos valores foram variados entre {1; 3; 5; 10}. A Figura 19 apresenta os graficos da

sintonia do parametro P,., para o Caso 2.
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Figura 19. Evolucdo da fungdo econdmica durante a sintonia de P,., do Controlador 1 para o Caso

L Peco =1 Peco =3 (), Peco =5 ( )€ Feco =10 ( )-
A Figura 19 apresenta uma situacdo em que o peso P,., tem pouca influéncia sobre o perfil
econdmico, porém os valores de f,., definiram P,., = 10 como o seu valor 6timo, assim
permitindo a definicdo da sintonia 6tima do Controlador 1 para o Caso 2 como
{m =5;8 = diag[108 108]; R = 0,01; Q = diag[3 0,03]; P.., = 10}. A Tabela 9 apresenta

os valores de sintonia de cada um dos controladores implementados para o Caso 2.
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Tabela 9. Parametros de sintonia de cada um dos controladores implementados ao Caso 2.

Parimetro  Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4

m 5 5 2 5

N, - - 10 -

Q diag[3 0,03] diag[100,1] diag[10,01] diag[10,01]
R 0,01 0,01 1 0,1
P.co 10 3 3 -

S diag[108 108] diag[108 108] - diag[108 108]
P, - - - diag[1 1]
P, - - - 1

R, - - - 1

5.2.4 Simula¢ido do Cenario 1

O primeiro cendrio do Caso 2 considerou o valor de Q.4 = 173000 kJ/h ao longo de toda a

simulacdo conforme o seu valor definido como parametro em Heidarinejad et al. (2013). Além
disso, o Cenario 1 comeca no mesmo ponto do estado transiente ([C Ao Tfo] ,Cy fo) =

([0 320],4). Os resultados das simulagdes do Caso 2 para os controladores implementados

sdo apresentados nas Figuras 20-22.

T T T T

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo (h)

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Tempo (h)
Figura 20. Evolugéo das varidveis controladas em fun¢fo do tempo para o Caso 2: Cenario 1.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( )e

limite inferior da regido de controle da varidvel controlada ( ).
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Figura 21. Evolugao da varidvel manipulada em func@o do tempo para o Caso 2: Cenério 1.
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Figura 22. Evolug¢do da fungdo econdmica em funcao do tempo para o Caso 2: Cenario 1.
Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
Enquanto que a Figura 23 apresenta os resultados encontrados em Heidarinejad et al. (2013)

para a simulacdo de seu controlador sem restricdes integrais.
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Figura 23. Evolugao das varidveis do Caso 2: Cenario 1 simulado na referéncia. [Adaptado de

Heidarinejad et al. (2013)].
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As Figuras 20 e 21 mostram que os Controlares 1 e 2 apresentaram perfis bastante
semelhantes aos encontrados pelas simulagdes do EMPC ndo linear de Heidarinejad et al.
(2013), conforme pode ser observado na Figura 23. Além disso, todos os controladores
implementados convergiram a solucdo Gtima ([CA T], CAf) = ([2,887 297],5,9577),
conferindo assim com os resultados da Tabela 8. O Controlador 3, entretanto, tem uma
atuacdo bem mais conservadora que os demais. Embora a sua formulagdo contenha uma
otimizacdo econdmica no estado estaciondrio, apenas ug influencia a varidvel manipulada em
direcdo ao 6timo econdmico pelas restricdes das Equacoes 29-31. O termo do erro futuro, por
outro lado, apenas mantém Yy na zona de controle, logo ndo a predicdo do erro em relagdo y
ndo € contabilizada nesse cendrio. A camada RTO do Controlador 4 também otimiza a fung¢ao
econOmica no estado estacionario, porém o MPC estatico identifica a inviabilidade da solugdo
recebida pela camada superior e calcula um target vidvel ao MPC dinamico contabilizando
tanto y* quanto u*. A Figura 22 mostra que o minimo da fun¢do econdmica ocorreu novamente
no estado transiente, logo o esforco de controle mais agressivo dos Controladores 1 e 2 lhes
garante um melhor desempenho econdmico, conforme é observado na Tabela 10, que contém

os resultados numéricos das simulagcdes dos controladores implementados para o Caso 2:

Cenario 1.
Tabela 10. Resultados numéricos do Caso 2: Cenério 1.
Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
feco -15,13 -15,06 -14,36 -14,92
Esf tacional
SIOTEO COTPHACIons 1,463 1,275 1,150 2,022
total (s)

Embora a Tabela 10 confirme o melhor desempenho econdémico dos Controladores 1 e 2, eles
ainda foram inferiores ao do controlador de Heidarinejad et al. (2013), que obteve f,o, =
—15,26 para o mesmo cendrio. Uma explicacdo para essa diferenca é a maior atuacio dele nos
instantes t = 0 e t = 0,2 h, que acontece pela inexisténcia de pesos regulatérios em sua fungio
objetivo. Apesar de ter melhor desempenho econdmico, € esperado que o controlador de
Heidarinejad et al. (2013) tenha maior esfor¢co computacional, visto que ele é definido por um
problema nao linear com modelo de predicdo nio linear. Ao contrario do que era previsto,
entretanto, o Controlador 3 apresentou um esfor¢co computacional total menor do que os
Controladores 1 e 2 com estrutura quadrética. Além disso, o ganho proporcional de esfor¢o

computacional entre os Controladores 1 e 2 em relacdo ao Controlador 4 ¢ reduzido em
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relacdo ao Caso 1. A Figura 24 apresenta o grafico do esfor¢o computacional em fun¢ido do

tempo, que fornece uma melhor analise dessa propriedade.

Esforgo
Computacional (s)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo (h)
Figura 24. Evolucio do esfor¢co computacional em fungio do tempo para o Caso 2: Cenario 2.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

A Figura 24 indica que o menor esfor¢co computacional total do Controlador 3 ocorre pela sua
menor linha de base. Os Controladores 1 e 2, por sua vez, demoram aproximadamente de 15
a 30% menos tempo para resolver os seus problemas de otimizag¢do do que as camadas de MPC
do Controlador 4. Isso significa que a razdo entre o esforco computacional total dos
Controladores 1 e 4 seria ainda maior se a RTO ndo fosse executada a cada 0,1 h. Os resultados
desse cendrio mostram, portanto, que a estratégia de aproximacdo da funcdo econdmica do
Controlador 1 pode nio ser tdo eficaz na redu¢do do esforco computacional, uma vez que o

Caso 2 contém o mesmo nimero de varidveis que o Caso 1, mas apresenta um perfil divergente.
5.2.5 Simulacao do Cenario 2

O segundo cendrio de simula¢des do Caso 2 manteve as condigdes iniciais do Cenario 1, porém
adicionou perturbacdes em forma de degrau ao valor de Q,.4:, conforme os intervalos da
Tabela 11. Além disso, similarmente ao Caso 1, o limite inferior da zona de controle

[Capmin, Tmin] foi alterada de [0 297] para [0 330] no intervalo final da simulagdo 5 <t < 7 h.

As Figuras 25-27 apresentam os resultados obtidos para esse cendrio de simulacdes.

Tabela 11. Valores de Q¢ em funcdo dos intervalos de tempo do Caso 2: Cenério 2.

Intervalo Qrear (KJ/h)
0=st<1 173000
1<t<3 138400
3<t<7 224900
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Figura 25. Evolucdo das varidveis controladas em func¢éo do tempo para o Caso 2: Cenario 2.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limite inferior da regido de controle da varidvel controlada ( ).
8 T T T T T T

S :
E 4r L g
=
o 2 |

0 1 2 3 4 5 6 7

Tempo (h)

Figura 26. Evolugao da varidvel manipulada em func@o do tempo para o Caso 2: Cenério 2.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limites superior ( ) e inferior ( ) da varidvel manipulada.
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Figura 27. Evolucdo da fun¢do econdmica em fung¢io do tempo para o Caso 2: Cenario 2.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
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As Figuras 25-27 denotam a necessidade do Controlador 3 por um modelo rigido preciso do
estado estaciondrio para eliminar o offset. Ele foi o tinico dos controladores implementados
incapaz de trazer o sistema as solucdes 6timas da Tabela 8 apds a presenca de perturbacdo nao
medida em Q,..4;. Essa falha afeta, inclusive, a sua capacidade de trazer o sistema de volta a
zona de controle, visto que o sistema convergiu a um estado estaciondrio fora dessa regido
durante o intervalo 1 < t < 3 h. Como o seu modelo estitico ndo identifica a perturbacdo, a
solucdo 6tima calculada pelo controlador varia a cada execugao conforme as varidveis medidas
sdo alteradas em razdo da perturbacdo. O termo do erro futuro, entretanto, alcangcard um
equilibrio com o termo econdmico, que pode ocorrer fora da zona de controle como foi o caso
do estado estaciondrio obtido no intervalo 1 < t < 3 h. A camada RTO do Controlador 4 sofre
a mesma falha, porém o controle regulatério do MPC dinamico € capaz de lidar com a incerteza
presente no sistema. Enquanto o Controlador 3 apresenta offset em todos os subcendrios apos
a perturbacdo em Q,.4¢, 0s demais controladores implementados foram capazes de lidar com
essa incerteza ao trazer o sistema a sua nova solug@o 6tima. As simulacgdes do Caso 2 indicam,
portanto, a existéncia de estabilidade assintota para o Controlador 1. A Tabela 12 apresenta

os resultados numéricos de f,., e do esforco computacional total encontrados para o Caso 2:

Cenario 2.
Tabela 12. Resultados numéricos do Caso 2: Cenario 2.
Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
foco -15,97 -15,91 -14,09 -15,88
Esf ional
storgo computaciona 8,401 8,104 7,883 15,288
total (s)

A Tabela 12 confirma os desempenhos econdmicos semelhantes entre os Controladores 1, 2
e 4, com leve superioridade para o Controlador 1. Além disso, a razdo de esforco
computacional total entre os Controladores 1, 2 e 3 ¢ mantida em relacdo ao observado no
Cenario 1. A diferenca do esforco computacional do Controlador 4, por outro lado, é
justificada pela maior quantidade de execucdes da RTO conforme pode ser observado na
Figura 28, que mostra o grifico da evolucdo do esforco computacional em fungdo do tempo
para Caso 2: Cenario 2. Dessa forma, o Caso 2 apresenta um outro processo em que todos os
controladores implementados sdo resolvidos em um periodo considerado aplicavel em tempo

real.
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Figura 28. Evolucio do esfor¢co computacional em funcio do tempo para o Caso 2: Cenario 2.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 (—).
5.3 Caso 3: planta de tanques interligados

O terceiro processo deste trabalho foi uma planta de nivel com quatro tanques interligados. Um
reservatorio de dgua abaixo dos tanques tem o seu fluido bombeado a partir de duas tubulagdes,
cada uma com uma bomba centrifuga. A tubulagdo com a bomba centrifuga denominada q,
segue para os tanques 1 e 4, enquanto a outra tubulagdo com a bomba centrifuga denominada
qp segue para os tanques 2 e 3. As razdes do fluxo das tubulacdes para seus respectivos tanques
de saida sdo reguladas por uma valvula de trés vias conectada a cada tubulacdo. Por convencao,
a valvula de trés vias do fluxo de g, ¢ denominada como y, e a valvula de trés vias do fluxo de
qp € denominada como Y. Por fim, o tanque 4 escoa ao tanque 2 por energia potencial, assim

como o tanque 3 escoa ao tanque 1. O sistema descrito € ilustrado na Figura 29.

Figura 29. Ilustracdo da planta de nivel de quatro tanques do Caso 3 [Adaptado de D’Jorge et al.
(2017)].
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A dinamica do processo descrito no pardgrafo anterior é formulada pelos balangos de massa
global de cada um dos tanques (Equacoes 178-181). Ao contrario do Caso 2, esse processo foi
encontrado, principalmente, em diversos artigos de EMPC’s com modelo de predi¢do linear

(D’Jorge et al., 2017; Ferramosca et al., 2017; Limon et al., 2014).

% = e B+ o T0rs + (7
% R R e N ey (47
%: _AzzamJ’%ﬁgo (50
% =~ grea PO %3280 (80

Onde z; e a; sdo o nivel [m] e os coeficientes de descarga [m?] de cada tanque i tal que i =
1,2,3,4. Além disso, Area € a area da se¢do transversal [m?] dos tanques, g, € a aceleracdo da
gravidade [m/s?], enquanto Y, e ¥, sdo as razdes de escoamento definidas para as vazdes q,

e qp [m3/h], respectivamente.

A funcdo econdmica (Equacao 182) foi retirada de D’Jorge et al. (2017). A sua formulacio
contém um vetor p que foi adicionado para alterar a razdo entre os seus custos durante um
cendrio experimental da planta de nivel esquematizada na Figura 29. A fun¢@o econdmica
busca minimizar um custo energético associado as vazdes da bomba enquanto se maximiza o
volume de dgua nos tanques inferiores 1 e 2. Essa maximizacdo € inserida na funcdo econdmica
por um denominador para garantir que ela seja positiva definida em todo o seu dominio

independente da defini¢do de p.

p(z)Vmin
Area(z, + z,)

feco(zerZ'Z3'Z4t 9a)9p, p) = (qczl + pC‘-)ng) + (182)

Onde V,,;,, é o volume minimo de 4gua acumulada nos tanques [m?]

Seguindo a base de D’Jorge et al. (2017), as varidveis manipuladas sdo as vazdes das bombas
dq € qp, as suas varidveis controladas sdo os niveis de cada um dos tanques z; e o tempo de
amostragem € 10 s. Os valores dos parametros e dos limites das restricdes do processo sao
apresentados na Tabela 13. A razdo de escoamento y,, entretanto, foi considerada uma

perturbacao ao contrério do parametro que € considerado em D’Jorge et al. (2017).



90

Tabela 13. Valores dos parametros e dos limites das varidveis do processo do Caso 3.

Varidvel Valor Parametro Valor
Qamy (M) 0 a, (m?) 1,310 -10~*
b iy, (M) 0 a, (m?) 1,507 -107*
Qapmg, (M) 3,26 az (m?) 9,267 -107°
Ibmax (M) 4 a, (m?) 8,816-107°
Aqq,.. = Aqp, . (m) -2,5 Area (m?) 0,06
Aa,gy = Ab g, (M) 2,5 12 0,4
Zi Vi = 1,234 (m) 0 Vinin (m3) 1,2

Z1max = “2max (m) 1,36 - )

Z3max = Z4max (m) 13 - )

Vale ressaltar que os resultados de D’Jorge et al. (2017) contém ruidos em suas medi¢des, o
que é uma fonte de incerteza inevitivel em um cendrio experimental. Dessa forma, a
comparacdo de desempenho entre os controladores implementados e o da referéncia é

condicionada a um cendrio de simulagdo com adicao artificial de ruido.
5.3.1 Obtencao de modelo linear

Como a fun¢do econdmica do Caso 3 foi retirada de um artigo que utiliza um EMPC robusto
com multiplos modelos lineares (D’Jorge et al., 2017), foi necessario escolher um de seus
pontos  nominais para a identificacio do  modelo linear. O  ponto
(|21, 22, 23, zag)|das 4bs]) = ([0350 0,416 0,293 0,523],[1,452 1,333]),

relativo ao estado estaciondrio quando p =[5 10], foi arbitrariamente escolhido com esse
fim. Vale ressaltar que este ponto é ligeiramente diferente do informado em D’Jorge et al.
(2017), pois nenhum estado estaciondrio foi alcangado com os parametros informados aplicados
ao modelo fenomenoldgico (Equacoes 178-181). As incertezas presentes na estimativa dos
coeficientes de descarga da planta experimental, entretanto, justificam a divergéncia
encontrada. Dessa forma, a identificacdo do modelo linear foi feita em volta do ponto nominal
(|21, 22, 23, zag)]da, a»,]) = ([0350 0,416 0,293 0,523],[1,452 1,333]),

definido no estado estaciondrio do modelo fenomenolégico (Equacoes 178-181).

A identificagdo do modelo linear foi feita, primeiramente, por uma perturbacdo em degrau de
amplitude 1,0 m3/h sobre a varidvel manipulada q, a um dado instante t = t,, enquanto q, =
1,333 m3 /h foi mantido constante. Uma vez com as dinamicas das varidveis controladas em

funcdo de q, identificadas, simulou-se o processo sujeito a degraus sucessivos de q, em
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0,452 < q, < 2,452 m3/h com g, = 1,333 m3/h constante para identificar a necessidade de
ajuste fino. Ao término da modelagem das dindmicas do sistemas referentes a varidvel q,,
iniciou-se outra simula¢do no ponto nominal e inseriu-se entdo uma perturbacdo em forma de
degrau com amplitude 1,0 m3/h em g, para g, = 1,452 m3/h. Ap6s a modelagem inicial das
dindmicas do processo referentes a q;,, simulou-se o processo sobre degraus sucessivos
simultineos em g, na faixa de 0,333 < g, < 2,333 m3/h para avaliar a necessidade de ajuste
fino nos modelos dessa varidvel. O modelo de fungdes de transferéncia (Equacao 183)

identificado obteve, por fim, um erro percentual estiatico maximo de 8%.

0,001876 0,001086
s+0,01064 s+ 0,003703

[47 1" 0.001086 0,002207
|22()| _ 9a(s) 183
2y(s)| = |5 +0.002743 5 +0,01064 || ) (183)
(s 0 0,003429
* 0003772 $7¥0,008095
s +0,005262 0

5.3.2 Estudo da funcao econéomica

O problema da func¢do econdmica do Caso 2 (Equacao 182) definido pelo dominio da Tabela

13 e pelo modelo fenomenoldgico (Equacoes 178-181) como:

. _ 2 2 p(z)me
po in feco (21,22, 23, 24, Qa, G, P) = (qg + (1) q}) + dreaz; +2) (184)
Sujeito a:
dz, a, as Ya {Ya
— = 2 — /2 =0 185
dt Areq V29 + Area N 9773 + Area 3600 (185)
dz, a, Ay Yo  4p
dt ~  AreaV 97 T greg VeIt Y pea3600 (186)
dzs as (1=vp) ap
dt Area N 9773 + Area 3600 0 (187)
dZ4 Ay (1 - ya) da
dt Area N 9% + Area 3600 (188)
02<z, £1,36 (189)
02<2z,<1,36 (190)
02<z <13 (191)
02<z <13 (192)
0<q, <326 (193)

0<gq,<326 (194)
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O problema das Equacoes 184-194 foi entdo aplicado as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker

resultando em:

min
21,22,23,Z4,9a,9p A1

L(21,22,23, 24, 9a, Qps P» A W) (195)

p(Z)Vmin
Area(z; + z,)

= (g2 +p(Dagp) +

zgr 1+_ Zgr 3+

Yaq
Ar Are 3 )

A ( Area - 3600

a, V4:107
+2q ( Area 29”+A V2grZat Area-3600)

a —
+ (_ 3 29,7, + (1 VB)%)

Area Area - 3600

+ (=22 +25,,,) ¥ us(—23 + 23, ) + wa(—24 + 2a,y,)
+ 15(Z1 = Z1 )  M6(Z2 = Z2p0) + M7 (23 = 23,,)

+ 1g(2s — Zappy,) + o(—qa) + M10(=qp) + M11(qq — 3,26)
+ W2(gp — 4)

Sujeito as Equacoes 189-194 acrescidas por:

aqp

0L

7N

e 2 RRL
e TR

0L Wy + 1o (i esss) + 25 (M) — o +pz =0 (201

(Area - 3600) Area - 3600

dz, aq Ya Ya
=2 2 ey =0 202
dt Area VI T A V292t 3600 (202)
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g_i - % - _Azezza 29r7; %Zam * A);l;a 3280 =0 (203)
oL dz a 1-

Fy Gt = " reaV 297 %3280 = (204)

jli B ddZ: B _Acrl:a 2grzs %3280 B (205)

w(-z +2,,,)=0 (206)

h2 (=22 + Z2py) = 0 (207)

us(—z3 + z3,,;,) = 0 (208)

Ma( =24 + 24,;,) = 0 (209)

us(z1 — z1,,,,) =0 (210)

ue(z2 —22,,,,) =0 (211)

My (23 — 23,,,,) = 0 212)

Mg(zs — Z4py,) = 0 (213)

Mo(=qa) =0 (214)

Mio(—qp) =0 (215)

W1(qqe —3,26) =0 (216)

wz2(qp —4) =0 (217)

u; =0 i=123456 (218)

A resolu¢do do problema econdmico dual (Equacoes 189-218) foi feita para todas as
combinacdes de Y4, P, Zmin © Zmax presentes no Caso 3. Devido a limitacdes espaciais, os

pontos minimos do Cenario 1 do Caso 3 sio apresentados na Tabela 14

Tabela 14. Ponto minimos da fungdo econémica presentes no Caso 3: Cenario 1.

qa dp

[510] 0,262 0,335 0,200 0,458 1,359 1,101 11,262 22,81
[0,5100] 1,159 1,030 1,300 0,876 1,880 2,808 16,612 1,28

[5100] 0416 0,723 0,200 1,300 2,289 1,101 28,862 [2,60 5,20]

Enquanto os pontos minimos do Cenério 2 do Caso 3 sdo apresentados na Tabela 15, onde

Zmin; Tepresenta o limite inferior de z;, Vi = 1,2,3,4.
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Tabela 15. Ponto minimos da fun¢@o econdmica presentes no Caso 3: Cenario 2.

Zmin; Zmax A Z2 Z3 Zy da dp

(m) (m) oo m) m m) ¥ @ Jee HiFO
02 [1,361,361,31,3] 0,3 1,290 1,287 0,200 1,300 2,289 1,101 28,86 [2,65,2]
0,2 [1111] 0,3 0,403 0,617 0,239 1,000 2,008 1,205 30,91 8,3
0,4 [1111] 03 0541 0,713 0,400 1,000 2,008 1,558 32,11 [12,9 4,9]
0,4 [1111] 0,45 0,996 0,713 0,400 1,000 2,556 1,558 30,37 [18,90,6]

As Tabelas 14 e 15 mostram que todas as solu¢des minimas da fun¢@o econdmica (Equacao
182) ocorreram em algum limite das varidveis controladas z3 e z,, porém as demais varidveis
sdo diferentes para cada subcendrio presente no Caso 3. Assim como nos casos anteriores, 0s
valores de p; # 0 variam a cada solu¢do minima, porém sempre com seus valores contidos em

n=0.
5.3.3 Sintonia

O Cenario 1 do Caso 1, que serd detalhado na préxima secdo, foi simulado muiltiplas vezes
com o Controlador 1 calibrado arbitrariamente com {Q = diag[7 77 7]; R = [3 3]; Poco =
1; S = diag[108 108 108 108]} fixo, enquanto se variou o valor de m entre {3;5;7; 10}. A

Figura 30 apresenta os gréficos da evolu¢do da funcio econdmica durante essas simulagoes.

40 B ”Y |v -
Q ‘ /‘"‘S\x,_
3 v
= 20F g v ]
‘f\'\,_ S —
0 i | 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Tempo (min)
Figura 30. Evolucdo da funcio econdmica durante a sintonia de m do Controlador 1 para o Caso 3.

m=3(——),m=5(—),m=7(  )em=10(—).

Ao contrario dos casos de estudo anteriores, a sintonia do Caso 3 considera um fator adicional
além do desempenho econdmico. O Cendrio 1 de sua simulagdo proporciona a violagdo da
zona de controle no estado transiente, logo definiu-se um limite maximo de +0,1 m nessa
violacdo para que os parametros de sintonia tenham o seu desempenho econdmico avaliado.
Embora a Figura 30 mostre um desempenho econdmico semelhante entre as simula¢des com
m = 7em = 10, somente o segundo conseguiu manter as varidveis controladas dentro da faixa

estipulada. Dessa forma, a sintonia 6tima foi definida com m = 7, o que também & conferido
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pelo menor valor de f,., obtido em sua simulagdo. Assim sendo, fixou-se os parimetros
sintonizados {m = 7;§ = diag[108 108 108 108]} junto com os pardmetros arbitrarios
{Q =diag[7 77 7]; Poeo = 1}, enquanto se variou R entre
{diag[1 1];diag[3 3]; diag[5 5]; diag[7 7]}. A Figura 31 apresenta os grificos dessa

sintonia do parametro R.

60 | [ . . T
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Figura 31. Evolucio da funcdo econdmica durante a sintonia de R do Controlador 1 para o Caso 3.

R = diag[1 1] (—), R = diag[3 3] (—), R = diag[55] () e R = diag[10 10] (——).

A Figura 31 mostra que o aumento de R reduziu progressivamente o desempenho econdmico,
visto que ele aumenta o tempo de resposta do sistema, logo a sintonia 6tima de R foi definida
em R = diag[11]. A préxima etapa de sintonia foi entdo realizada por simula¢des com
{m =7;R = diag[11]; S = diag[108 108 108 108]; P,,, = 1} constantes, enquanto se
variou Q entre {diag[3 33 3],diag[5555],diag[7777],diag[10 10 10 10]} a cada

simulacdo. A Figura 32 apresenta os gréficos da sintonia de Q para o Caso 3.

60 T T T T T
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Figura 32. Evolucdo da fung¢do econdmica durante a sintonia de Q do Controlador 1 para o Caso 3.

Q =diag[3333](——),Q =diag[5555] (—), Q =diag[7777]( )eQ =
diag[10 10 10 10] ( ).

A Figura 32 mostra uma maior influéncia do peso Q sobre a resposta do sistema em
comparacdo ao que foi encontrado nas sintonias desse parametro dos Casos 1 e 2. Isso acontece,
pois os casos de estudos anteriores contém todo o seu comportamento dinamico dentro da zona

de controle independente da sintonia, enquanto que o Caso 3 a violou sempre em z; e z, durante
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0<t<0,25heemz, durante 2 < t < 2,25 h. A minimiza¢o dessas viola¢des no erro futuro
gera, portanto, um contrapeso na atua¢do do controlador em dire¢do ao 6timo econdmico. No
caso dos valores de Q analisados, a zona de controle estipulada foi sempre respeitada, logo a
sintonia 6tima foi definida pelo valor de f,., como Q = diag[3 3 3 3]. Por fim, manteve-se os
valores de {m = 7; R = diag[1 1]; § = diag[108 108 108 108]; Q = diag[3 3 3 3]} fixos e
determinou-se a sintonia de P,., variando-se o seu valor entre {0,5;1;2;3}. A Figura 33

apresenta os graficos da sintonia dessa sintonia de P,., para o Caso 3.

60 T | . . ;
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Figura 33. Evolucio da funcio econdmica durante a sintonia de P,., do Controlador 1 para o Caso

3. Poco =05 (), Poco =1 (), Poco = 2( )€ Poco =3 ( ).

A Figura 33 indica que a sintonia 6tima aconteceu com P,., = 3, porém a sua simulacio
apresentou um esforco de controle excessivo conforme pode ser observado pela oscilagdo de
sua funcdo econdmica antes de atingir o estado estaciondrio do tltimo subcendrio em t = 2,15
h. Uma vez que as varidveis manipuladas do processo sdo vazdes volumétricas geradas por
bombas, a sintonia 6tima de P, foi definida em P,., = 2 como forma de resguardar os seus
tempos de vida ttil, que € desconsiderado no célculo da fun¢do econdmica. Assim sendo, a
sintonia 6tima do Controlador 1 para o Caso 3 foi definida por {m=7;§ =

diag[108 108 108 108]; R = diag[1 1]; Q = diag[3 3 3 3]; Poeo = 2}.

A realizacdo do mesmo procedimento para os demais controladores implementados gerou os

valores de sintonia para o Caso 3 apresentados na Tabela 16.



97

Tabela 16. Parametros de sintonia de cada um dos controladores implementados ao Caso 3.

Parametro Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
m 7 5 3 3
N, - - 35 -
0 diag[3 3 3 3] diag[1111] diag[1111] diag[1111]
R diag[1 1] diag|2 2] diag[1 1] diag[1 1]
Peco 2 1 10 -
S 108 -diag[1111] 108-diag[1111] - 108 - diag[1111]
P, - - - diag[1111]
P, - - - diag [11]
R, - - - diag [11]

5.3.4 Simulacido do Cendrio 1a

No primeiro cendrio do Caso 3, definiu-se a razdo de escoamento y, = 0,3, enquanto se variou
p, conforme os intervalos da Tabela 17, assim gerando um cendrio semelhante ao encontrado
em D’Jorge et al. (2017), porém sem a presenca de ruidos. A defini¢do de um cendrio sem essa
incerteza foi feita para precisar as solucdes 6timas obtidas por cada um dos controladores
implementados. Além disso, ela possibilita uma andlise do efeito dos ruidos sobre o
desempenho econdmico dos controladores pela comparagdo dos seus resultados. Os resultados

das simulagdes do Cenario 1a do Caso 3 sdo apresentados nas Figuras 34-36.

Tabela 17. Valores de p para o Caso 3: Cenario 1.

Intervalo P
0<t<1 [510]
1<t<?2 [0,5100]
2<t<3 [5100]
60 | [ . T T
. 40 L _
20 _/& ¥ |
0 / | 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo (h)

Figura 34. Evolucdo da fungdo economica em func¢do do tempo para o Caso 3: Cenario 1a.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
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Figura 35. Evolugao das varidveis controladas em fungdo do tempo para o Caso 3: Cenério 1a.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limites superior ( ) e inferior ( ) da regido de controle das varidveis controladas.
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Tempo (h)
Figura 36. Evolucio das varidveis manipuladas em func¢do do tempo para o Caso 3: Cenario 1a.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limites superior ( ) e inferior ( ) das varidveis manipuladas.

As Figuras 35 e 36 mostram que a modificacdo da posi¢cido de y na Equaciao 101 do Controlador 2
acaba com a sua convergéncia, pois sua resposta convergiu a um estado estaciondrio fora da zona de
controle para p = [5 100]. Isso prova a inexisténcia da garantia de convergéncia e estabilidade assintota
desse controlador, enquanto que o Controlador 1 levou o sistema as solugdes 6timas para p = [5 10]
e p =[5 100], e a uma solugéo subétima para p = [0,5 100], conforme pode ser visto pela Tabela 14,
mesmo sem garantia de convergéncia. Além disso, a Figura 34 mostra que a solugdo subdtima
(|21, 225 23, Zag)[das a»s]) = ((1,063 0,851 1,300 0,605],[1,562 2,808]) obtida no
subcendrio com p = [0,5 100] é apenas ligeiramente superior a solugdo 6tima da Tabela 14, alcancada
pelos Controladores 3 e 4. Dessa forma, € necessdrio caracterizar esse ponto pela sua substituiciio nas
condicdes de Karush-Kuhn-Tucker do Caso 3 definidas pelas Equacoes 196-217. Como a solugio
sub6tima é um estado estaciondrio contido apenas no limite superior de z3, esse sistema pode ser

simplificado para:

9L p2)Vmin _2 ( Gy Gr )z 0 (219)
0z, Area - (z, + z,)? ! Area./2z,
oL p@Vmin 1 <M> —0 (220)
0z, Area - (z, + z,)? 2 Area./2z,
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aL a a
_:,—11<—3 Ir )—A3<—3 o >+u7=o (221)
0z3 Area./2z; Area./2z;
aL a a
—:AZ< 4 gr >_/14< 4 gr )ZO (222)
0z, Area./2z, Area./2z,
oL Ya (1 —va)
— =2 y) (—) A (—>=0 223
90, “%a* "1\ Urea-3600)) T \Grea - 3600 (223)
0L Y (1-vs) )
— =2p(1 —_— — ) = 224
aq,  PDar + 4 ((Area-3600)> 3 (Area-3600 0 224)

A Equacao 219 tem a solugdo tnica:

P@WVinin 221\ _ 100 - 0,012 VZ-1,063
(z1+2)*\a./g,) (1,063 +0,851)2\1,310 - 10-4y/9,81

L= ) = —1164

Enquanto que a Equacao 220 tem a solucio unica:

p(2V,in <,/2z2>_ 100 - 0,012 ( VZ-0.851
(21 +22)% \a,\fg,) (1,063 +0,851)2\1,507 - 10-4y/9,81

Substituindo a solucdo de 1; na Equacao 223, tem-se:

1= 5 +/1( Ya > (Area-3600>
+= 7\ *9a T M\ (Yrea - 3600) 1—v,

A= —(2-1562 1164( 0.3 )(0’06'3600)— 465
T ’ (0,06 - 3600) 1-03 /

) = —905,4

2=

A Equacao 224, entretanto, € satisfeita apenas quando:

2 Area./2z, * Area,/2z, 2 *

O que diverge das solugdes encontradas para os multiplicadores de Lagrange 4 calculadas pelas
Equacoes 219, 220 e 223  anteriormente. Dessa  forma, o  ponto
([z1y 22y 23y Zag)l@as a»,]) = ([1,063 0,851 1,300 0,605],[1,562 2,808])

nao é um ponto critico da funcdo econdmica, visto que a sua substituicio no sistema das

Equacoes 219-224 nao possui solugdo vidvel.

A estabilidade assintota do Controlador 1 foi entdo analisada por multiplas simulagdes do
Caso 3 com p = [0,5 100] a partir de diferentes condi¢des iniciais. A Figura 37 apresenta as

evolucdes da fun¢do econdmica em fung¢io do tempo para essas simulacoes.
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Figura 37. Andlise de estabilidade assintota do Caso 3: Cenario 1a com p = [0,5 100]. Condig¢ao

inicial 1 ( ), condi¢do inicial 2 ( ), condi¢do inicial 3 ( ) e condi¢do inicial 4 ( ).

Onde as ~condicdes 1, 2, 3 e 4 s@o as respectivas solugdes OGtimas

(21, 229 234 Zagllday av,]) = ([0,262 0,335 0,200 0,458],[1,359 1,101]),
(21, 229 23y Zag)lday av,]) = ([1,159 1,030 1,300 0,876],[1,880 2,808]),
(21, 229 23y Zagllday av,]) = ([0,996 0,713 0,400 1,000],[2,556 1,558]) e
(21, 22¢ 234 Zag)lday ab,]) = (0416 0,723 0,200 1,300],[2,289 1,101])

obtidas pelas Tabelas 14 e 15.

Assim como aconteceu com a andlise de estabilidade assintética da solucdo subétima do Caso
1, o Controlador 1 trouxe o sistema sempre ao mesmo ponto de equilibrio. A Figura 37 mostra
que esse comportamento aconteceu até mesmo com a simulacdo partindo do minimo global
(21, 22¢ 234 Zag)lday b)) = ([1,159 1,030 1,300 0,876],[1,880 2,808])

para o subcendrio com p = [1 2]. A solucdo subdtima e a respectiva solu¢do Stima desse
subcendrio se encontram no limite superior da zona de controle de uma das varidveis
controladas do processo, o que representa um cendrio de Vf,., diferente do encontrado na
andlise do Caso 1. Ambas as solucdes subdtimas indicam, portanto que o Controlador 1 seria

assintoticamente estavel.

A Tabela 18 apresenta os resultados numéricos de f,., e do esfor¢co computacional total de

cada uma das simulagdes realizadas para o Caso 3: Cenario 1a.

Tabela 18. Resultados numéricos do Caso 3: Cenario 1a.

Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4

feco 19,135 20,333 19,059 18,941
Esfor¢co computacional

15,31 16,82 20,71 25,64
total (s)
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Assim como era esperado pela Figura 34, a Tabela 18 explicita o pior desempenho econdmico
do Controlador 2. Além disso, esta tabela mostra que o Controlador 1 obteve um desempenho
ligeiramente inferior ao dos Controladores 3 e 4, mesmo com o seu estado estaciondrio
subotimo em 1 <t <2 h, mas conseguiu um menor esforco computacional que os

Controladores 3 ¢ 4.

A Figura 38, com o perfil do esfor¢o computacional em fung¢do do tempo para o Caso 3:
Cenario 1a, mostra que o maior esfor¢o computacional do Controlador 3 foi causado tanto
pela sua maior linha de base quanto pelo seu tempo de execucdo mais devagar apds cada
alterac@o na funcdo econdmica. O primeiro € explicado pelo uso de um horizonte de predi¢dao
N, bem maior que o dos Casos 1 e 2, o que foi necessdrio para garantir a viabilidade do
controlador durante todo o cendrio de simulacdo. O Controlador 3 apresenta alguns instantes
sem solugdo vidvel caso ele seja simulado com horizonte de predi¢do N, < 35 neste cendrio.
Os degraus positivos existentes nos esforcos computacionais, por outro lado, sdo explicados
pelo subito distanciamento entre a estimativa inicial e a solu¢do do problema nao linear causado

pela variacdo de p.

0.1

Esforco
Computational (s)
o )

o
(4]

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo (h)
Figura 38. Evolugao do esforco computacional em fungdo do tempo para o Caso 3: Cendrio 1a.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
5.3.5 Simulacio do Cenario 1b

O segundo cendrio de simulacdes do Caso 1 € idéntico ao Cenario 1a, porém com a adi¢cdo de
um ruido artificial de +0,01 m na medigdo de todas as suas varidveis controladas gerada. Esse
cendrio foi simulado com o objetivo de comparar os resultados dos controladores
implementados com os de D’Jorge et al. (2017) As Figuras 39-41 apresentam os resultados das
simulacdes dos controladores implementados, enquanto que as Figuras 42-44 apresentam os

resultados fornecidos nesse artigo.
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Tempo (h)
Figura 39. Evolugdo das varidveis controladas em fun¢do do tempo para o Caso 3: Cenario 1b.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limites superior ( ) e inferior ( ) da regido de controle das varidveis controladas.
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Figura 40. Evolucdo das varidveis manipuladas em fun¢do do tempo para o Caso 3: Cenario 1b.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limites superior ( ) e inferior ( ) das varidveis manipuladas.
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Figura 41. Evolugdo da fungdo econdmica em func¢ao do tempo para o Caso 3: Cenario 1b.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
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Figura 42. Evolugdo das varidveis controladas do Caso 3: Cendrio 1 durante o experimento da
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referéncia [Adaptado de D’Jorge et al. (2017)].
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0.5

Figura 43: Evolugio das variaveis manipuladas do Caso 3: Cenario 1 durante o experimento da

referéncia [Adaptado de D’Jorge et al. (2017)].
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Figura 44: Evolucio da funcido econdmica do Caso 3: Cenario 1 durante o experimento da referéncia

[Adaptado de D’Jorge et al. (2017)].

Uma andlise das respostas do sistema para os cendrios simulados com e sem ruido artificial foi
feita pela comparacdo das Figuras 39-41 com as Figuras 34-36. Essa andlise evidencia que
todos os controladores implementados lidaram bem com a adicio de uma outra fonte de

incerteza, visto que os estados estaciondrios alcangados sao os mesmos. Além disso, os perfis
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dindmicos de todas as suas varidveis sao semelhantes, incluindo os tempos de resposta e esfor¢co
de controle em cada subcendrio. Ademais, a Figura 41 permite observar também que o
Controlador 1 mantém o processo em torno da mesma solugdo subdtima
(zr, 22, 23, Za)[da, b)) = ([1,063 0,851 1,300 0,605],[1,562 2,808])

no subcendrio com p = [0,5 100].

A anélise dos resultados dos controladores implementados e do controlador de D’Jorge et al.
(2017), apresentados, respectivamente, nas Figuras 39-41 e nas Figuras 42-44, por outro lado,
apresentou um fato interessante. O Controlador 1 apresentou um perfil dindmico bastante
semelhante ao do EMPC robusto proposto em D’Jorge et al. (2017), o que é consequéncia de
ambos os controladores utilizarem modelos lineares de predicao linear e inserirem a otimizagao
econdmica no MPC pelo gradiente da fun¢do econdomica. Além disso, o EMPC da referéncia
levou o sistema a mesma solugdo subdtima que o Controlador 1 no subcendrio com p =
[0,5 100], o que é condizente com sua formula¢do. A principal diferenca entre eles estd na
atuacdo do controlador frente a uma possivel violacdo da zona de controle. O EMPC de D’Jorge
et al. (2017) ndo usa uma estratégia de controle por zonas, logo ele contém uma atuacao mais
agressiva em alguns instantes para evitar a violacdo das restricdes de saida. A Tabela 19
apresenta os valores da funcdo econdmica média f,., e do esforco computacional total das

simulagdes dos controladores implementados para o Caso 2: Cenario 1b.

Tabela 19. Resultados numéricos do Caso 3: Cenario 1b.

Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
foco 19,204 20,254 19,052 18,960
Esf ional
storgo computaciona 15,42 16,74 26,61 25,43
total (s)

A comparacgio entre os resultados das Tabelas 18 e 19 mostra que o desempenho econdmico
de todos os controladores € praticamente idéntico ao do cendrio sem ruido. Todas as simulacdes
deste trabalho lidam com incerteza tanto no ajuste do modelo de predicdo linear ao
comportamento real do processo quanto pela atualizacdo de estados a partir das varidveis
medidas. Dessa forma, o ruido € inserido apenas como uma fonte adicional de incerteza que
pouco afeta o desempenho econdmico e o esforco computacional. Este dltimo, inclusive,
também obteve um perfil semelhante ao do Cenario 1a conforme pode ser observado pela

comparacgdo das Figuras 38 e 45.
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Figura 45. Evolucdo do esfor¢o computacional em fun¢do do tempo para o Caso 3: Cenario 1b.
Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

5.3.6 Simulacdo do Cenario 2

O outro cendrio de simulagdes do Caso 3 parte da mesma condi¢ao inicial dos Cenarios 1 e 2,
porém com p = [5 100] ao invés de p = [5 10]. Além disso, variou-se a sua zona de controle
e a perturbacdo y, conforme os intervalos informados na Tabela 20. As Figuras 46-48

apresentam os resultados das simulagdes de cada controlador implementado nesse cendrio.

T T T T T

[
— Sm 7
=
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1 C ] | 1 1 L .
0 0.5 1 1.5 2 25 3
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25 T T T T T T T

Tempo (h)
Figura 46. Evolugdo das varidveis manipuladas em func¢éo do tempo para o Caso 3: Cenario 2.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ), Controlador 4 ( )e

limite superior ( ) da varidvel manipulada.
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Figura 47. Evolugdo das varidveis controladas em fun¢do do tempo para o Caso 3: Cenario 2.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( )e

limites superior ( ) e inferior (

3

), Controlador 4 (

) da regido de controle da varidvel controlada.
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Figura 48. Evolugdo da fungdo econdmica em funcéo do tempo para o Caso 3: Cenério 2.

Controlador 1 (—), Controlador 2 (—), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).

Tabela 20. Valores de y,, e regides de controle para o Cenario 3 do Caso 2.

Intervalo Ya Zmin Zmax
0<t<1 0,3 [0,20,20,20,2] [1,361,361,31,3]
1<t<?2 0,3 [0,20,20,20,2] [1111]
2<t<3 0,3 [0,40,40,40,4] [1111]
3<t<4 0,45 [0,40,40,40,4] [1111]

A Figura 47 mostra a continua convergéncia do Controlador 2 fora da zona de controle
quando o Caso 3 estd sujeito a p = [5 100]. Além disso, o subcendrio definidoem 3 <t < 4
h gerou novamente um offset no Controlador 3 devido a perturbacdo nao-medida y,, porém o
controlador simplesmente a ignorou e nao exerceu qualquer esforco de controle conforme ¢
observiavel na Figura 46. Esse subcendrio também gerou uma situagdo inesperada, o
Controlador 1 convergiu o processo a um estado estaciondrio economicamente menor do que
o alcangado pelo Controlador 4. Ambos os controladores foram incapazes de trazer o processo
a solugdo 6tima exposta na Tabela 15, porém o Controlador 1 foi quem mais se aproximou
dela com a solucao sub6tima ([zl s Z2g Z3g Z4 s], [qa,S qb,s]) =
(0,915 0,640 0,400 0,855],[2,363 1,558]). Além disso, o Controlador 1 convergiu
o sistema as demais solu¢des otimas fornecidas pela Tabela 15 em seus respectivos

subcenarios.

Substituindo a solucao subdtima ([215 Zy,  Z3 245], [qa’S qb,s]) =
(0,915 0,640 0,400 0,855],[2,363 1,558]) em um sistema das Equacoes 219-224
definido pelas condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker, tem-se a seguinte a seguinte solu¢do tnica
A, gerada pela Equacao 219:

p(2)vmin<,/2z1>_ 100 0,012 ( J2-0915 )_ 636

(i +2)%\afg.) (0,915 +0,640)2\1,310 - 10-+y9,81

1:
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Que pode ser substituida na Equacao 223 para calcular o valor de 4, como:

1= 20 + 1 ( Ya ) (Area-3600)
+= 7\ 49 T M1\ Urea - 3600) 11—y,

0,45 0,06 - 3600
—_ 2-2,363—1636( ) ( ):—517

(0,06 -3600) 1-0,45
A substitui¢do deste ponto na Equacao 220, por outro lado, gera:

~ p(z)vmm<,/222>_ 100 - 0,012 ( VZ2-0.640 )
2T (@t 202 \a, /g, ) (0,915+0,640)2\1,507 - 10-4/9,81

= —1189,5

Que deveria ser igual a A, para satisfazer a Equacao 222, pois:

a a a
A2( 4 9r >_/14< 4 9r >=0:'(/12_/14)< 4/ 9r >=0
Area./2z, Area./2z, Area./2z,

Uma vez que A,#4,, entdo a  substituicdio da  solucdo  subdtima
(21, 22, 23, zag)[da, a»,]) = ([0,915 0,640 0,400 0,855],[2,363 1,558])

ndo resulta em uma solucdo comum para as Equacoes 219, 220, 222 e 223, o que a caracteriza
como um ponto nao critico da funcdo econdmica. Dessa forma, uma andlise para determinar se
esta solugc@o é um ponto de equilibrio do Controlador 1 para o Caso 3 com p = [5 100],y, =
0,45, Z;uin =[0,40,40,4 0,4] € Zypare = [1 11 1] foi feita a partir de multiplas simulagdes
desse subcendrio a partir de diferentes condi¢des iniciais. Os perfis econdomicos de todas

condi¢des iniciais testadas sdo apresentados na Figura 49.

40 1

30 k 7

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tempo (h)
Figura 49. Andlise de estabilidade assintota do Caso 3: Cenario 3 com y, = 0,45. Condicdo inicial 1

(

Onde as condicdes iniciais

), condi¢do inicial 2 ( ), condicdo inicial 3 ( ) e condi¢do inicial 4 ( )
, 2, 3 e 4 sdo as respectivas solugdes Otimas

1
(21, 220 234 Zagllday av,]) = ([0,541 0,713 0,400 1,000],[2,008 1,558]),
([Zlo Z20 %39 240],[qa0 qbo])
]

= ([0,996 0,713 0,400 1,000],[2,556 1,558]),
([Zl() ZZO Z30 Z40]'[Qa0 qbo)z([

1,290 1,287 0,200 1,300],[2,289 1,101]) e
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([z21, 22y 234 Zag) [day 4b,]) = ([0403 0,617 0,239 1,000],[2,008 1,205])
obtidas pela Tabela 15.

A Figura 49 mostra novamente que as solucdes sub6timas do Controlador 1 acontecem
sempre em pontos de equilibrio que também atraem, inclusive, a solucdo 6tima econdmica.
Todas as andlises de estabilidade assintota, cujos graficos sdo apresentados nas Figuras 14, 37
e 49, apresentaram uma resposta inversa em simulagdes iniciadas no estado estaciondrio 6timo.
Isso sugere que o Controlador 1 pode convergir o sistema a solugdes subdtimas apenas quando
o minimo global da fun¢do econdmica ocorrer no estado transiente, porém mais andlises sobre

0 assunto seriam necessarias para uma afirmac¢ao conclusiva.

Todas as simulagdes do Controlador 1 presentes nesse documento apresentaram, portanto,
estabilidade assintota, embora nenhuma fundamentacdo matematica acerca desta propriedade
tenha sido feita. Os gréificos de sintonia mostraram que os estados estaciondrios finais do
Controlador 1 independem de seus parametros de sintonia, enquanto que as andlises de
estabilidade assintota provaram que todas as solucdes subdtimas existentes aconteceram em
pontos de equilibrio que independem da condicdo inicial. Por fim, o Controlador 1 levou o
sistema ao estado estaciondrio 6timo econdmico na maioria dos subcendrios dos casos de

estudo.

A Tabela 21, com os valores numéricos de f,., e esforco computacional total, confirmam o
melhor desempenho economico do Controlador 1 no Caso 3: Cenario 3 devido ao seu ganho
obtido com a solugdo subdtima em 3 <t <4 h. Além disso, essa tabela mostra que os
controladores implementados mantiveram a sua razdo de esfor¢o computacional total em

relacdo aos cendrios anteriores do Caso 3.

A Figura 50 com o perfil de esforco computacional obtido na simulagdo de cada controlador,
permite observar que o aumento do nimero de varidveis do Caso 3 gerou um aumento
significativo sobre os intervalos de esforco computacional. O aumento de duas vezes do nimero
de varidveis controladas e manipuladas entre o Caso 1 e o Caso 3 gerou um aumento
proporcional de duas vezes sobre o tempo de resolucdo dos controladores. Embora o periodo
de execugdo dos controladores do Caso 3 ainda se encontre em uma faixa aplicdvel em tempo
real de 0,015 a 0,1 s, essa conclusdo significa que o Controlador 1 tende a se tornar mais

relevante conforme se aumenta o nimero de variaveis do sistema.
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Tabela 21. Resultados numéricos do Caso 3: Cenario 3.

Propriedade Controlador 1 Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
feco 30,76 32,00 30,96 30,82
Esfor¢o computacional 17.94 19,85 2731 33,97
total (s)
@ 0.1 T T T T
®
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Figura 50. Evolugao do esfor¢o computacional em fung¢do do tempo para o Caso 3: Cenério 3.

Controlador 1 (——), Controlador 2 (——), Controlador 3 ( ) e Controlador 4 ( ).
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6 Conclusoes e recomendacoes para futuros trabalhos

6.1 Conclusoes

Essa dissertagcao propde a formulagao de um controlador preditivo econdmico, cuja otimizagao
econdmica € incorporada ao seu problema pelo gradiente da fungdo econdmica. O controlador
proposto, denominado de Controlador 1 a partir da Secao 4.4, tem uma estrutura quadratica
com horizonte de predicao infinito, restricao terminal, varidveis de folga, controle por zona das
variaveis controladas e modelo de predi¢ao linear. A incorporac¢io do problema econdmico em
sua estrutura quadrdtica € feita pelo calculo do gradiente da fun¢do econdmica baseado nas
varidveis medidas do sistema a cada tempo de amostragem. As derivadas parciais que compdem
o gradiente sdo entdo multiplicadas pela suas respectivas varidveis no horizonte de predicao do
estado estacionéario. Dessa forma, o controlador proposto segue o sentido do gradiente da fun¢do
econdmica, que é uma constante para o problema de otimizacdo. A multiplicacdo da derivada
parcial de uma varidvel medida pelo seu valor em um instante futuro € caracterizada como uma

aproximacdo linear da funcdo econdmica, cujo coeficiente angular € recalculado a cada

execucdo do controlador.

O horizonte de predi¢do infinito do controlador proposto € reduzido ao horizonte de controle
finito pela restri¢do terminal acrescida pelo modelo OPOM conforme a metodologia de Odloak
(2004). A viabilidade de ambos os problemas regulatérios e econdmicos em uma camada de
otimizacdo € assegurada pelo controle por zona das varidveis de saida, que foi feito de acordo
com a estratégia proposta por Gonzalez e Odloak (2009). Essa propriedade aumenta o nimero
de dimensdes de sua solucao, assim como a adi¢ao de varidveis de folga. Ambas as propriedades
juntas atribuem garantia de viabilidade recursiva ao controlador proposto, contanto algumas
suposicoes sejam satisfeitas. O controlador proposto, entretanto, ndo tem garantia de
estabilidade no sentido de Lyapunov, visto que a sua funcdo objetivo pode ser tanto negativa
quanto crescente. Embora a condi¢do de assintoticamente estdvel ndo tenha sido provada
matematicamente para o Controlador 1, os resultados de suas simulag¢des indicam a existéncia
de tal propriedade. Apesar disso, uma afirmacao conclusiva ndo pode ser feita mesmo com as
averiguacdes dos pontos de equilibrio feitas pelas multiplas simulacdes a partir de diferentes
condi¢des iniciais. Vale ressaltar que o Controlador 1 lidou bem com todas as fontes de
incerteza presentes nas simulagdes e conseguiu direcionar o processo a solucao 6tima calculada
pelo problema econdmico NLP na maioria dos subcendrios € mesmo suas solucdes subdtimas

ainda agregaram ganho econdmico. Isso resultou em um desempenho econémico, quantificado



115

numericamente pela funcdo econdmica média, bem semelhante ao da estrutura integrada de
RTO com MPC do Controlador 4, porém com a vantagem do esfor¢o computacional para o
Controlador 1, que leva de 25 a 60% menos tempo para resolver suas camadas de otimizagao.
Embora essa diferenga percentual ndo seja relevante nas simula¢des em valores absolutos, ela
pode ser um diferencial em sistemas mais complexos, que necessitem de um baixo tempo de

amostragem.

Além da estrutura hierdrquica da RTO integrada com o MPC, o controlador de formula¢ido ndo
linear Controlador 3 também foi implementado para avaliar, principalmente, a redugdo do
esfor¢co computacional obtida pelo controlador proposto ao se adotar a estratégia de aproximar
a funcdo econdmica pelo seu gradiente. Nessa andlise, o Controlador 1 obteve, geralmente,
um tempo de execug¢do inferior, embora o Caso 2 tenha indicado que o esfor¢co computacional
do controlador ndo linear pode ter menor esfor¢co computacional com a reducdo de seu horizonte
de predicdo. Em relacdo ao desempenho econdmico, o Controlador 1 apresentou melhor
desempenho geral e maior confiabilidade, visto que ele ainda atua em dire¢do a uma solucao

subdtima quando o sistema sofre perturbacdes ndo-medidas.
6.2 Recomendacoes para trabalhos futuros

Embora o controlador proposto tenha resultados promissores, assim como a base de seu
desenvolvimento, ambos ndo tém garantia de estabilidade e contém espaco para o
aperfeicoamento do desempenho econdmico. Assim sendo, algumas possibilidades de

prosseguimento deste trabalho sdo detalhadas abaixo em tépicos.

e Procura de métodos alternativos de estabilidade que possam atribuir garantia de
estabilidade assintota ao controlador proposto. As suas simulagdes apresentaram
diversos indicadores da existéncia dessa propriedade, porém ela ndo foi provada. Além
de buscar formas de solidificar uma base matemdtica para a sua formulacdo, outra
alternativa seria entender as razdes que o permitem convergir a solucdes subdtimas e
elimind-las, se possivel.

e Implementacdo da estratégia de multiplos modelos lineares ao controlador proposto.
Isso agregaria garantia de robustez ao controlador e melhoraria o seu desempenho
econOmico pela maior precisdo de seus modelos lineares. O contraponto dessa
estratégia, no entanto, seria o aumento do esfor¢co computacional causado pelo cdlculo

de um ndmero maior de equagdes e varidveis a cada execugao.
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O uso do gradiente da fun¢do econdmica calculado sobre as varidveis medidas apresenta
uma forma de reduzir o custo computacional, mas ela ainda contém a imprecisao de
considerar o gradiente constante a cada execu¢@o do controlador. Uma abordagem mais
precisa seria calcular o gradiente da fun¢ao econdmica sobre as varidveis no horizonte
de predi¢do. Isso, inevitavelmente, aumentaria a carga computacional, pois a estrutura
do controlador passaria a ser nao linear, porém o seu desempenho e o seu esforco
computacional podem ser superiores ao de um controlador que considere apenas o valor
real da fun¢@o econdmica no estado estaciondrio. Além dessa comparagdo evidente, um
controlador com essa abordagem também pode ser comparado ao Controlador 1 deste
documento para verificar o efeito da extensao do gradiente da funcdo econdmica sobre
as varidveis preditas do controlador.

A reducio do horizonte infinito gerada pelo modelo OPOM do Controlador 1 é baseada
na suposicdo de que o sistema € estavel, o que garante que termo dindmico tenderd a
zero apods o horizonte de controle. Essa suposicao, entretanto, ndo € véalida em processos
com dindmicas mais complexas, que tenham polos integradores e/ou instaveis. Dessa
forma, a formulagdo do Controlador 1 poderia ser desenvolvida de forma a alcancar

um controlador com maior aplicabilidade.
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