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RESUMO

Os projetos de processos e do sistema de controle sdo frequentemente
considerados como problemas independentes, no qual, o objetivo econémico e
de controle sdo realizados em esferas de tempo diferentes e de modo
sequencial. Contudo, essa abordagem pode apresentar problemas como
restricbes incompativeis e pontos operacionais inviaveis. A agregacédo de ambos
0S objetivos em uma estrutura de otimizacdo integrada surge como uma
alternativa na busca de solucionar tais limitacdes. Através dessa abordagem é
possivel fornecer um projeto de processos e do sistema de controle com
beneficios econémicos e melhorias no comportamento dindmico. A metodologia
apresentada neste trabalho trata o problema de projeto de processos e do
sistema de controle em uma sequéncia de problemas de otimizacdo. A sua
formulacdo baseia-se nas mudancas das condi¢cdes de mercado causadas pela
diferenca nos precos de matérias-primas e dos produtos. Os seus estagios
iniciais consistem, primeiramente, nos célculos de projetos utopicos, realizados
pela solucdo isolada de cada objetivo de otimizacdo. Na ultima etapa, uma
estrutura integrada trabalha para alcancar simultaneamente esses valores por
meio de duas estratégias de otimizacdo: alcance de metas e célculo do custo
quadratico. A metodologia foi aplicada no reator de Williams-Otto em virtude da
complexidade dinamica do sistema. Um controlador preditivo de horizonte infinito
(IHMPC) e uma estrutura de integracdo entre este controlador e a camada de
otimizacdo em tempo real (RTO) foram usados como estratégias de controle. Os
resultados apresentam que a metodologia proposta foi capaz de melhorar
aspectos dinamicos do controlador e aspectos econémicos da operacdo da
planta mesmo na presenca de alteracées impostas pelo mercado aos precos dos
componentes de reacao, perturbacdes programadas, aleatérias e ndo medidas

pelo processo.

Palavras-chave: Controle preditivo, Otimizagcdo de Processo, Problema de
Otimizacdo Multiobjetivo, Otimizagdo, Controle de Processos Quimicos,

Processos Quimicos.



ABSTRACT

Process design and control are often regarded as independent issues. The
economic objective and control problem are carried out in different time stages
and in a sequential way. However, this approach can present problems such as
constraints violation and unfeasible operational points. The aggregation of both
objectives in an integrated optimization framework appears as an alternative in
the search to solve such limitations. Through this methodology, it is possible to
provide a process and control design with economic benefits and improvements
in dynamic behavior. The methodology presented in this work deals with the
process and control design problem in a sequence of optimization problems. Its
formulation is based on changes in market conditions caused by differences in
the prices of raw materials and products. Its initial stages consist, firstly, in the
calculations of utopian projects, carried out by the isolated solution of each
optimization objective. In the last step, an integrated structure works to achieve
the utopian values simultaneously through two optimization strategies: attainment
goals and quadratic cost. The proposed solution is applied in the Williams-Otto
reactor due to the dynamic complexity of the system. An Infinite Horizon
Predictive Controller (IHMPC) and an integration structure between this controller
and the Real-Time Optimization (RTO) layer were used as control strategies.
Results show that the proposed methodology was able to improve the dynamics
aspects of the controller and economic aspects of the process operation even in
the presence of changes imposed by the prices of reaction components,
programmed, random, and non-measured disturbances by the process.

Keywords: Predictive control, Process Optimization, Multiobjective Optimization
Problem, Optimization, Chemical Process Control, Chemical Process.
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1 INTRODUCAO

De modo geral, o projeto de processos quimicos esta relacionado a
otimizacdo de uma funcdo objetivo que mensura aspectos econdémicos do
sistema (ASTEASUAIN et al., 2006). O procedimento de otimizacédo define a
estrutura do processo, a disposicdo e o tamanho dos equipamentos e as
condi¢cBes operacionais que atendam a requisitos de seguranca e especificacdo
de produtos (KYRIAKIDES et al., 2019; VEGA et al., 2014b; YUAN et al., 2012).
O projeto 6timo é obtido a partir da solugdo de um problema de otimizagao
restrito por um modelo mateméatico do sistema em estado estacionario, sem
considerar aspectos dinamicos que possam afetar a operacao (KYRIAKIDES et
al., 2019). Entretanto, fatores como perturbacdes, incertezas nos parametros e
variagbes no regime operacional podem alterar a operacdo do processo e
resultar em mudangas em suas condi¢des (KYRIAKIDES et al., 2019).

Se, por um lado, hé relativos ganhos do ponto de vista econémico, por outro,
a pratica industrial demonstra que os aspectos de controle tornam-se mais
relevantes a medida que a complexidade do sistema aumenta (KYRIAKIDES et
al., 2019; YUAN et al., 2012). Além disso, o desempenho dinadmico do sistema
também pode ser afetado pela disponibilidade de medidas precisas e pelo atraso
na resposta dindmica da medicdo (HUUSOM, 2015). Portanto, € essencial
aplicar estratégias de controle adequadas para garantir a operacéao ideal e viavel
simultaneamente (EDGAR, 2004; PATEL; UYGUN; HUANG, 2008;
SHARIFZADEH, 2013). O projeto desses sistemas, por sua vez, envolve a
escolha das variaveis controladas e manipuladas, dos objetivos, do algoritmo de
controle e o ajuste dos parametros na busca do desempenho 6timo
(KYRIAKIDES et al., 2019).

Tradicionalmente, o projeto de processos (busca por desempenho
econdmico) e do sistema de controle (busca pela operacédo e estrutura de
controle adequadas) séo tratados como dois problemas independentes e
realizados de modo sequencial (ZHOU et al., 2015). Seleciona-se primeiro a
estrutura do processo, determinando os parametros e as condi¢cdes operacionais
Otimas baseados no estado estacionario e em objetivos econémicos, levando em

conta as restricbes do processo (VEGA et al., 2014b). Com o projeto ideal em
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estado estacionario determinado, utiliza-se o sistema de controle para garantir
gue o processo opere nos valores desejados, na presenca de perturbacdes e
incertezas dos parametros do modelo (BAHAKIM; RICARDEZ-SANDOVAL,
2014; BERNAL et al., 2018; SHARIFZADEH, 2013).

Entretanto, a abordagem tradicional apresenta algumas limitacbes e pode
revelar-se inadequada para obter plantas integradas competitivas e de baixo
custo. Essas limitacOes estédo principalmente relacionadas com a violagao de
restricbes dinamicas, por exemplo, pontos de operacdes inviaveis, desempenho
insuficiente, etc. Além disso, com o0 uso dessa metodologia, nem sempre uma
performance robusta € garantida e as decisdes do projeto de processos podem
influenciar o controle e a operacdo dindmica do processo. Um modo pratico de
se adaptar a esse tipo de situacdo consiste em adicionar fatores de
sobredimensionamento que, por um lado, corrigem certas limitacbes, mas, por
outro, podem aumentar significativamente os custos do projeto (KYRIAKIDES et
al., 2019; VEGA et al., 2014b; YUAN et al., 2012).

Nos ultimos anos, metodologias de projeto simultdneo de processos e do
sistema de controle tém sido empregadas para alcancar simultaneamente as
performances econémicas e dinamicas desejadas (KYRIAKIDES et al., 2019;
YUAN et al., 2012). Na literatura, essa abordagem € comumente tratada como
projeto simultdneo do processo e do sistema de controle (SPDC, do inglés
Simultaneous Process Design and Control). Nessa metodologia é realizada uma
analise sistematica da dinamica da planta, de modo que mesma seja inserida
no projeto dos processos com o intuito de obter uma solucdo que representa o
COMPromisso entre a economia ou aspectos do processo em conjunto com 0s
aspectos do controlador (BAHAKIM; RICARDEZ-SANDOVAL, 2014;
RICARDEZ-SANDOVAL; BUDMAN; DOUGLAS, 2009; VEGA et al., 2014b).

As metodologias SPDC geralmente sdo formuladas como um problema de
otimizacdo de multiplos objetivos no qual os dois objetivos conflitantes entre si
(HUUSOM, 2015). O problema de otimizagéo pode ser resolvido por meio de
programacao nao linear inteira mista (MINLP, do inglés Mixed integer nonlinear
programming), ou por otimizacao dinamica inteira mista (MIDO, do inglés Mixed
integer dynamic optimization), determinando os projetos de processo e de
controle em uma Unica etapa (ASTEASUAIN et al.,, 2004; SCHWEIGER;
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FLOUDAS, 1998). No entanto, devido ao tamanho do problema e as multiplas
solucbes apresentadas, € importante usar procedimentos de inicializacdo e
decomposicdo adequados para obter uma solucdo eficiente para o problema
(FLORES-TLACUAHUAC; GROSSMANN, 2010; SHARIFZADEH, 2013).

Um dos grandes desafios em aplicacdes de SPDC é representar a mudanca
nas variaveis de decisdo na dindmica do sistema e incluir a dindmica em malha
fechada no problema de projeto (SAKIZLIS; PERKINS; PISTIKOPOULOQOS,
2003a; YUAN et al., 2012). A maneira mais pratica de resolver um problema com
dois objetivos € abordar os problemas individuais, de modo que cada um seja
limitado pelo outro (SHARIFZADEH, 2013). As decisdes entre a configuracdo do
fluxograma e cada par possivel de variaveis manipuladas e controladas podem
causar uma ampla gama de alternativas de projeto e, portanto, criar
descontinuidades no espaco de busca (FRANCISCO; VEGA; ALVAREZ, 2011;
RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020). Para reduzir a complexidade
combinatéria dos projetos, Yuan et al. (2012) propuseram uma formulacao de
projeto de processos e de controle separadas, tornando-a mais tratavel. O
problema de otimizacao foi formulado e resolvido por uma abordagem em 2
etapas (MALCOLM et al., 2007). A primeira fase (mestre) buscou a decisao 6tima
de projetos, enquanto a segunda etapa buscou o desempenho dinamico (com
base nas decisGes tomadas na camada mestre), as estratégias de controle e 0s
parametros de ajuste do controlador. O objetivo da metodologia consistiu em
decompor a otimizacdo em uma metodologia baseada em etapas, delegando as
decisbes de controle a subproblemas que adaptam os movimentos de controle
adequados para um determinado projeto. As decisdes de controle sé&o
incorporadas em cada projeto, evitando um aumento no niumero de alternativas
de controle (MALCOLM et al., 2007; MOON; KIM; LINNINGER, 2011a, 2011b).

Os controladores preditivos baseados em modelo (MPC, do inglés Model
Predictive Control) sdo uma ferramenta util no controle de processos devido as
suas caracteristicas de lidar com restricdes, tempo morto e sistemas de multiplas
entradas e saidas (MIMO, do inglés Multiple Input Multiple Output). Contudo,
ainda que tenham desvantagens consideraveis, o0s controladores PID
contribuem para uma parte significativa de problemas SPDC na literatura, devido

principalmente a natureza implicita da solugdo online de um problema de



26

otimizacdo a cada tempo de amostragem no MPC (BURNAK et al., 2019;
DIANGELAKIS et al., 2017). Mesmo assim, o0s controladores MPC sao
incrivelmente atraentes para resolver problemas SPDC quem buscam um melhor
desempenho dindmico (RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020; VEGA et al.,
2014b).

A maior parte das aplicac6es de MPC na literatura € baseada em um modelo
linear na estrutura de controle. Desse modo, a definicdo de um modelo melhor
modelo para uma determinada regido operacional € crucial para a sua precisao,
desempenho e estabilidade (FRANCISCO; VEGA; ALVAREZ, 2011;
GUTIERREZ et al., 2014; RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020). Além disso,
como a maioria dos sistemas quimicos apresentam comportamento ndo lineares
e operam em diferentes condi¢cfes operacionais, ha um certo erro entre a saida
da planta e o controlador, que em geral sdo compensados pela malha fechada,
mas por outro, pode tornar a aplicabilidade de um Unico modelo linear limitada
as pequenas regides em torno do qual o mesmo foi obtido (CHAWANKUL et al.,
2007; RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020).

Solugcbes para este problema em metodologias SPDC incluem: (1) a
abordagem de back-off, (2) o projeto com um controlador robusto e (3) o uso de
um MPC multiparamétrico (DIANGELAKIS et al., 2017). O principal desafio da
primeira metodologia € quantificar a magnitude do recuo necessario para
oferecer condicdes de processo transitérias e vidaveis na presenca de
perturbacdes e incertezas nos parametros do modelo (DIANGELAKIS et al.,
2017; MEHTA; RICARDEZ-SANDOVAL, 2016; RAFIEI-SHISHAVAN; MEHTA,
RICARDEZ-SANDOVAL, 2017). A abordagem que utiliza um controlador robusto
€ uma alternativa em que varios modelos, obtidos em diferentes condi¢cfes de
operacéo, sao utilizados. Desse modo, a saida predita é obtida por meio de uma
selecéo entre a resposta desses controladores. Contudo, ao prever uma grande
regido de operacao, esta abordagem requer muitos modelos e pode tornar-se
mais custosa computacionalmente (ADETOLA; GUAY, 2009; DE OLIVEIRA; DE
CARVALHO; ALVAREZ, 2019; FRANCISCO; VEGA; ALVAREZ, 2011; SHI;
YUAN; LIU, 2018). Evitando uma solugdo online, as abordagens
multiparamétricas propdem uma otimizacdo off-line que pode incorporar acdes

de controle explicitas na otimizacdo dinamica, eliminando essas dificuldades e
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incluindo todos os aspectos do MPC sem simplificacdes (DIANGELAKIS et al.,
2017). Uma outra solucéo proposta consiste no uso de um controlador preditivo
nao linear (NMPC, do inglés Nonlinear Model Predictive Control). Contudo, essa
abordagem ainda é um desafio em aberto, devido a ndo convexidade do
problema de otimizag&o nao linear adicionada ao problema integrado, que pode

aumenta sua complexidade e custo computacional (KYRIAKIDES et al., 2019).

Neste trabalho, o foco consistiu em fornecer uma estratégia de controle eficaz
para sistemas desafiadores do ponto de vista dinamico. A escolha de definir uma
estratégia e estrutura de controle previamente visou eliminar as decisdes de
selecéo de estrutura e reduzir a complexidade do problema de otimizagao, o que
torna o problema ainda mais tratdvel do ponto de vista computacional. Um
controlador MPC de horizonte infinito (IHMPC, do inglés Infinite Horizon Model
Predictive Control), com estabilidade nominal, independentemente do valor dos
parametros de ajuste do modelo foi utilizado buscando atender os desafios atuais
em trabalhos de SPDC (ODLOAK, 2004; RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL,
2020).

Uma estratégia adaptativa foi empregada como alternativa ao MPC linear na
metodologia SPDC com um modelo obtido em torno de um Unico ponto de
operacdo. Buscou-se usar uma estratégia em que os modelos foram atualizados
a cada instante de tempo, buscando evitar uma combinacéo nao adequada entre
0 modelo da planta e o modelo do MPC quando ocorrem mudancas nas
condi¢cBes do processo. O modelo do controlador foi linearizado por expanséo
de série de Taylor, a partir do modelo néo linear do processo, mantendo a
convexidade do problema e fornecendo uma solugdo com menor complexidade
computacional do que um controlador n&o linear, embora neste caso a
propriedade de estabilidade em condicdo nominal seja perdida. A estratégia
adaptativa, por fim, foi avaliada em uma estrutura de controle em que o
controlador IHMPC foi integrado com a camada de otimizacdo em tempo real
(RTO, doinglés Real-Time Optimization). Com o intuito de avaliar o desempenho
econdmico e o dinamico por meio de efeito das perturbacbes externas e as
incertezas nos parametros do modelo de predigdo, a estratégia adaptativa foi

comparada com uma estratégia robusta e uma estratégia de maltiplos modelos,
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definidos em torno das condi¢cdes operacionais obtidas para os cenarios de

mercado escolhidos.

A metodologia SPDC apresentada baseia-se no rastreamento dos valores
utopicos dos objetivos econdmicos e dinamicos, primeiramente avaliados de
maneira separada. O objetivo econdmico esta relacionado ao retorno percentual
esperado (%) para um ano de operagao da planta. Por sua vez, o objetivo
dindmico foi avaliado através da analise da flexibilidade do processo,
considerando que o comportamento da variavel controlada respeita uma
equacao de primeira ordem devido a uma mudanca degrau nos seus valores
desejados, que ocorrem por causa das variagcbes no preco de mercado de
produtos quimicos do reator de Williams-Otto. O problema de multiplos objetivos
foi definido como uma funcéo de um so objetivo dada por uma combinacéo linear

gue rastreia os valores utépicos calculados nos primeiros passos.

1.1 Justificativa

E de consenso a necessidade de desenvolvimento de metodologias que
integram projeto de processos e de seu sistema de controle para processos
quimicos, principalmente no que diz respeito a processos industriais mais
complexos (SHARIFZADEH, 2013). Ao se referir a essa metodologia, o termo
“projeto de processos” esta relacionado as decis6es do sistema que determinam
a topologia do fluxograma, os parametros e as condi¢cfes operacionais com base
no modelo do processo em estado estacionario e uma funcdo de custo
econdmico (VEGA et al., 2014b; YUAN et al., 2012). A expressao “projeto de
controle” relaciona-se com a busca de definir o projeto do sistema de controle
utilizado no processo, que resulta de uma analise do desempenho dinadmico do
sistema em malha aberta ou malha fechada. Como nédo ha garantia de que as
condicbes operacionais Otimas projetadas satisfacam, de maneira 6tima, o
desempenho dindmico da planta na presenca de perturbacbes externas ou
incertezas nos parametros do modelo, torna-se entdo necessario avaliar ambos

projetos de forma conjunta (YUAN et al., 2012).
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Uma quantidade significativa de métodos integrados do projeto de processos
e de seu sistema de controle foi desenvolvida e apresentada nos ultimos anos,
com o foco da pesquisa variando de acordo com os elementos individuais de
cada problema. Em destaque estdo os diferentes métodos de projeto de
estrutura de controle, que variam de acordo com o tipo de controlador utilizado,
desde o controle de auto-otimizante até sistemas avancados de controle, como
o controle MPC. A literatura apresenta uma série de estudos de caso, incluindo
processos com alto grau de complexidade (SHARIFZADEH, 2013). Nas ultimas
décadas, as estratégias de controle avancadas apresentam-se como uma
alternativa para a melhoria do desempenho do sistema projetado. Essa
caracteristica esta atrelada ao fato das acdes 6timas de controle implementadas
na planta serem obtidas a partir de um problema de otimizagcédo com restricdes
(RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020; VEGA et al., 2014b).

Diante desse cenério, 0 presente trabalho busca a apresentacdo de uma
metodologia de projeto de processos integrado ao sistema de controle. Com o
objetivo de atender os desafios atuais da area, a metodologia considera
estratégias de controle avancado e sua integracdo com a camada de otimizacéo
em tempo real em trés camadas. Além disso, a proposta realiza uma avaliacdo
de aspectos de planejamento de processo ao considerar alteracdes nas
condicbes de mercado do sistema pela variacdo de precos dos produtos e

reagentes reacionais.

1.2 Objetivos

Desenvolver uma metodologia SPDC que considera objetivos econdmicos,
dindmicos, aspectos de planejamento e a utilizagdo de técnicas de controle

avancado.

Os objetivos especificos do problema proposto neste trabalho estao

concentrados em:
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e Avaliar o projeto simultaneo 6timo do sistema em uma comparacédo com
uma estratégia sequencial de projeto de processos e do sistema de
controle;

e Aplicar a metodologia em uma configuragéo de controlador adaptativo e
avaliar as vantagens obtidas em termos de performance dinamica e
econbmica pelo processo, quando este esta exposto a perturbacdes
externas e aleatorias;

e Avaliar aspectos de planejamento de processos ao alterar os precos dos
reagentes e produtos reacionais;

e Analisar a resposta dindmica e econdmica de uma estratégia de controle
adaptativa em que a estrutura de integracdo das camadas MPC e RTO
em trés camadas € considerada;

e Comparar o desempenho dinamico, computacional e econdémico da
abordagem adaptativa com uma abordagem de mdultiplos modelos em

cenarios de perturbacfes externas e incertezas.

1.3 Organizacao do texto

Este documento é composto por sete capitulos, incluindo este, contendo a
apresentacao e 0s objetivos. os capitulos seguintes sédo definidos da seguinte

maneira:

O capitulo 2 apresenta o estado da arte detalhado sobre os problemas SPDC,
além de uma viséo geral sobre conceitos relevantes para a formulacéo geral do

problema de otimizagéo.

O capitulo 3 contém o equacionamento e desenvolvimento dos controladores
preditivos e as diferentes estratégias de controle empregadas no

desenvolvimento da metodologia simultanea.

O capitulo 4 da tese apresenta a formulagdo matematica da metodologia
proposta de projeto de processos integrado ao projeto de controle.

O capitulo 5 apresenta os estudos de caso, suas particularidades (modelos

e parametros de cada sistema), o detalhamento das funcbes de custo
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operacional e capital usadas na formulacdo, bem como as variaveis a serem

consideradas no problema de otimizacgéao.

Em seguida, o capitulo 6 apresenta a discussao para os resultados em que
a metodologia é aplicada e comparada com uma abordagem sequencial e entre
si para diferentes cenarios de operacdo dos processos, apresentando 0s
aspectos de melhora obtidos em termos de comportamento dindmico e

econdmico das plantas.

O capitulo 7 é reservado para as conclusdes, desafios e oportunidades

futuras de pesquisa orientadas pelos resultados e estudos realizados.
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2 PROJETO INTEGRADO DE PROCESSOS E DE SEU SISTEMA
DE CONTROLE

Os processos modernos devem manter-se competitivos, com instalagdes
integradas e operando com requisitos de seguranca e ambientais cada vez mais
rigorosos. Além disso, é necessario que na etapa de projeto suas restricdes
operacionais sejam rigorosamente respeitadas. Por outro lado, para a garantir
que uma planta atenda a um critério de desempenho dindmico desejavel, torna-
se necessario analisar sua capacidade de controle ao considerar uma estrutura
de controle apropriada, além da especificacdo relativa dos parametros de
sintonia para o algoritmo de controle selecionado. Por ser um problema
demasiadamente complexo, ndo existe uma abordagem Unica para a sintese de
um problema de projeto de processos e seu controle integrados. De forma geral,
as metodologias buscam tratar de questdes relacionadas ao projeto robusto sob
perturbacdes e incertezas, a selecdo de uma estrutura e estratégia de controle
apropriadas, bem como a formulacdo do problema de otimizagéo e sele¢cédo de
um algoritmo de solucéo eficiente (SHARIFZADEH, 2013; YUAN et al., 2012).

2.1Classificacdo das metodologias de problema simultaneo do projeto
de processo e seu sistema de controle

As diferentes possibilidades de integracdo dos problemas de projeto de
processos e do sistema de controle sdo evidenciadas nas revisdes publicadas
na literatura ao longo dos anos (SHARIFZADEH, 2013; VEGA et al., 2014b;
YUAN et al.,, 2012). As revisbes mais recentes sobre o estado da arte e as
classificagcbes se concentram em duas categorias: métodos baseados em
alternativas de projetos e métodos baseados no problema de otimizacéo
integrado (VEGA et al., 2014b).

Os primeiros métodos incluem o estudo do comportamento dindmico do
sistema desde as etapas iniciais do projeto de processos, com o objetivo de obter
plantas mais faceis de controlar. A integracéo € realizada usando métricas como

a controlabilidade e a analise de propriedades similares aos projetos alternativos
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da planta, que em geral, sdo obtidos por meio de avaliagcdo econdmica
preliminar. O projeto final 6timo é obtido pela integracdo do projeto de processos
com a analise dinamica do sistema apdés uma comparacao de diferentes niveis
de controle. Os métodos da segunda classe sdo aqueles nos quais as medidas
de desempenho dindamico do sistema sé&o introduzidas na etapa de projeto de
processos, originando um problema de otimizagcdo que abrange objetivos
distintos e produz de maneira simultanea a melhor planta que atende a requisitos
econdmicos e controlaveis, incluindo a estrutura e sintonia dos sistemas de
controle (VEGA et al., 2014b; YUAN et al., 2012).

Este trabalho esta focado na segunda classe de métodos, ou seja, aqueles
gue realizam a busca do projeto de processo em conjunto com a otimizag¢ao do
projeto do controlador. Como dito, a integracdo de ambos objetivos resulta em
um problema de otimizacdo, que pode ser classificado utilizando uma
classificacao (Figura 1) baseada nos trabalhos de Vega et al. (2014), Yuan et al.
(2012) , Sharifzadeh (2013) e Aneesh et al. (2016).

Projeto processos e de

Simultaneo  +—— h
seu sistema de controle

—  Sequencial

Métodos baseado Métodos baseados em
em alternativas de problema de otimizagao
projetos integrado
Abordagem em indices de Baseado na Baseado no
controlabilidade e estratégia de problema de
propriedades relacionadas controle otimizagao
Controle Controle
classico avangado
indices de Dinamica do Analise de Andlise Formulagao Subproblemas
controlabilidade modelo nao linear robustez probabilistica Multiobjetiva de otimizacao

Figura 1 - Classificagdo dos métodos SPDC. Fonte: Adaptado de Sharifzadeh (2013).
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2.2 Formulagéo Geral do Projeto Simultaneo de Processos e de Sistema
de Controle

Os meétodos de otimizacdo simultanea de aspectos econdémicos e do
controlador propéem o estudo da dinamica do processo, desde suas etapas
iniciais, com o intuito de obter plantas que sejam mais faceis de controlar. Essas
metodologias abordam temas como a controlabilidade, a selecdo e sintonia da
estrutura de controle adequada, analise de propriedades similares de projetos
alternativos (gerados a partir de uma avaliagcdo econbOmica preliminar), a
formulacdo de uma estrutura de otimizacéo apropriada e um algoritmo eficiente
de solucdo do problema. Muitas estratégias foram propostas na literatura e
variam em nivel de complexidade e nas consideracdes impostas para a solucéo
do problema de otimizacédo (VEGA et al., 2014b; YUAN et al., 2012).

A formulacdo desse problema de otimizacdo simultdneo considera a
integracdo do projeto de processos em estado estacionario e seu sistema de
controle. A solu¢do é um conjunto que determina a estrutura e disposicédo dos
equipamentos dos processos, parametros de dimensionamento, condi¢des
operacionais economicamente viaveis, a estrutura de controle e a sintonia 6tima
do controlador na presenca de perturbacdes e incertezas. De modo geral, a
funcd@o objetivo a ser minimizada é uma funcdo de mudltiplos objetivos, como

apresentada pela Equacédo (1) (YUAN et al., 2012).

. _ ¢eco (X,y,U,p)
X,TUI,Q,V%PDC (X, y,u,p, V) - |:¢din (X,y, u,p, V)} .

A funcéo objetivo a ser minimizada incorpora a combinacdo de custos
operacionais e econdémicos (¢eco) com custos dinamicos (¢din), resultando em
uma funcdo de multiplos objetivos. Nesta formulagdo, X € o vetor de estados do
processo, Y € o vetor das variaveis de saida de dimensdo ny, u é um vetor de
dimensé&o nu que representa as variaveis de entrada, p € o vetor de variaveis do

projeto invariantes no tempo e V € o vetor que contém os parametros do sistema

de controle.
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O problema possui como restricdo as equacgdes e inequacgdes nao lineares
do sistema, por consideracdes econdémicas e de aspectos de controle, conforme

apresentadas pelas Equacdes (2) a (9).

F(x(t)x(t)p. vy (1) u(t)) =0 @)
9(x(0).p.v.y(0).u(0))=0 3)
h(x(O),p,v,y(O),u(O)) <0 (4)
Xoin SX() € X e (5)
Yo <Y () <Y (6)
Upin SU(L) <UL, (7)
Prin <P < Prax (8)
Vi SV Ve 9)

O vetor de variaveis de estado X e de suas derivadas X sdo geralmente
descritos pelo conjunto de equacfes diferenciais e representados pelo modelo
do processo em malha fechada com o algoritmo de controle utilizado (f). As
restricbes relacionadas ao processo podem assumir a forma de igualdades

tipicamente representadas pelas equacdes algébricas do modelo do processo
em condicdo inicial (g(X(O),u(O))) e pelas restricbes de desigualdade,

representadas pelas restricdes fisicas, de seguranca, qualidade, etc. (h)
(HULTGREN; IKONEN; KOVACS, 2019; KOLLER; RICARDEZ-SANDOVAL,
2017). O modelo fenomenoldgico do processo pode obtido a partir dos balancos
de matéria e energia e das equacdes constitutivas. Usualmente esse modelo é
uma funcéo nédo linear das variaveis do sistema (LUYBEN, 1996). Vale destacar
gue as EDOs do modelo fenomenoldgico séo discretizadas, utilizando um tempo

de amostragem (At)

Outras restricdes sob as quais o problema esta sujeito sdo: o algoritmo de
controle MPC e a condicao de estabilidade do sistema em malha fechada, como
descrito na se¢éo 3.1. As restricGes devem ser satisfeitas em todo o periodo de
operacdo do processo e para qualquer variacao possivel nas perturbacbes do
processo (RICARDEZ-SANDOVAL; BUDMAN; DOUGLAS, 2009).
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A formulagcdo matematica do problema de otimizacao simultaneo depende de
aspectos relacionados ao escopo do problema, das técnicas usadas para
introduzir as medidas de controlabilidade (e outras propriedades relacionadas ao
seu desempenho dinamico) ao problema de projeto e outras propriedades, da
estratégia e estrutura de controle escolhida e o tratamento ou ndo de

perturbacdes e/ou incertezas nos parametros (VEGA et al., 2014b).

Na solugcédo destes problemas de otimizagédo estao envolvidas duas classes
de variaveis: as estruturais, como por exemplo, configuracdo do processo e
selecdo das variaveis controladas e manipuladas; as paramétricas, variaveis
relacionadas a dimens&o dos equipamentos, condicdes de operacao, sintonia
dos controladores. De acordo com o tipo de varidveis a serem otimizadas, 0s
recursos mais utilizados na busca de solucdo para estes problemas sédo os
meétodos para resolver problemas de programacdo nao linear (NLP, do inglés
Nonlinear Programming), programc¢do nao linear inteira-mista (MINLP), a
otimizacdo dinamica inteira-mista (MIDO) e os métodos de otimizacdo global
(SHARIFZADEH, 2013; VEGA et al., 2014b).

As diferentes metodologias SPDC baseadas no problema de otimizacéo
integrado séo classificadas primeiramente de acordo com os métodos utilizados
para avaliar a controlabilidade ou outras propriedades do sistema de controle
relacionadas ao seu desempenho dindmico. Em virtude do grande numero de
trabalhos que lidam com o desenvolvimento dessas metodologias, outros
critérios foram usados ao longo do tempo para classificar de acordo com o foco
e consideracfes efetuadas na concepcao do projeto (VEGA et al.,, 2014b).
Embora os aspectos e caracteristicas basicas do problema de projeto estejam
presentes em todos, a classificacdo busca diferenciar o problema SPDC de
acordo com as diferentes esferas do problema, a saber, o escopo do problema
de projeto, as estratégias de controle, o tratamento de perturbacdes e incertezas

e a formulacao do problema de otimizacao.
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2.3 Métodos baseados em indices de controlabilidade e propriedades

relacionadas

Os métodos baseados em alternativas de projetos utilizam medidas de
controle em sua busca pela melhor configuragdo de projeto de processos e da
estrutura de controle. Entretanto, uma desvantagem importante é que essa
medida diz respeito apenas a um determinado fator limitante de controle, e em
seu esforco maximo na busca por alcanca-lo, elas podem apenas destacar
situacbes em que a capacidade de controlar o processo € perdida.
Reconhecendo essa e outras limitacbes, os pesquisadores tém estudado
abordagens que incorporam essas medidas de controle em um problema de
projeto de processo, resultando em uma otimizacdo de mdultiplos objetivos
(SHARIFZADEH, 2013).

Dentro desse escopo, existem alguns métodos que utilizam métricas de
controlabilidade na formulacdo de um problema simultaneo. Eles s&o
denominados métodos de otimizacdo baseados em indices de controlabilidade
e buscam combinar o projeto estacionario, baseado em aspectos econdmicos
com o custo relacionado a um indicador de desempenho dindmico da planta.
Nessa abordagem, indices como a matriz de ganhos relativos e o ndmero
condicional séo utilizados para quantificar o desempenho do sistema em malha
fechada. Esses indices classicos podem ser facilmente incluidos como objetivos
ou até mesmo restricdes na formulacao do problema de otimizacao, resultando
em um problema que combina ambos objetivos (econdmicos e dinamicos)
(VEGA et al., 2014b; YUAN et al., 2012).

2.3.1 Métodos baseados nos indices de controlabilidade

Em um dos trabalhos pioneiros em metodologias SPDC, Lenhoff e Morari
(1982) propuseram uma abordagem por meio da qual o indice da integral do erro
quadratico (ISE, do inglés Integral Square Error) foi utilizado para quantificar o
desempenho dindmico do sistema. A otimizacdo buscou minimizar

simultaneamente aspectos econdmicos e dinamicos em uma Uunica funcao
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objetivo. A proposta considerada pelos autores foi aplicada em um estudo de
caso de colunas de destilacdo com integracdo energética e os resultados
demonstraram sua utilidade. Contudo, a manutencdo satisfatoria da
operabilidade dindmica satisfatéria em um ambiente propicio a incerteza apontou
para a necessidade de um tratamento mais rigoroso do topico. Palazoglu e Arkun
(1986) propuseram uma estrutura de multiplos objetivos, que fez uso extensivo
de decomposicao em valores singulares e, diferentemente dos trabalhos iniciais,
se preocuparam com a melhoria dinamica operacional em virtude de incertezas
no processo. O problema final foi explorado pelo uso de técnicas de
programacao semi-infinitas ndo lineares e os indices de operabilidade dinamica

foram usados como restri¢cdes.

Além das analises concentradas em variabilidade dos processos, a
estabilidade é uma caracteristica muito importante, e por si s6 pode decidir o
destino da operacéo. Blanco e Bandoni (2003) propuseram uma analise por meio
de uma medida de controle baseada nos autovalores da matriz Jacobiana do
modelo dinamico, avaliando a sua estabilidade dinamica. O objetivo da
metodologia foi formular e resolver o problema do projeto de processo quimico
no qual a dindmica do sistema é considerada a partir de uma abordagem de
otimizacao desses autovalores. Para os autores, embora a operagéao de estado
estacionério instavel em malha aberta possa ser viavel de ser controlada por
controladores feedback, ela € indesejavel e deve ser evitada pelo projeto
apropriado.

Os métodos acima séao prioritariamente aplicados a um modelo linearizado,
0 que pode ser justificado pela ideia de um compensador néo linear que remove
alguns aspectos do comportamento néo linear do sistema. Entretanto, ao realizar
essas consideracfes, as estratégias sdo consideradas eficientes apenas para
controle regulatério nas proximidades de um estado estacionario. Além disso,
muitos desses indices ndo forneceram uma clara relagdo com a economia do
processo e as abordagens nao foram suficientes para tratar um problema
altamente néo linear (DAVID et al., 2004).
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2.3.2 Métodos baseados na dinamica do modelo nao linear

Como é de conhecimento, 0s processos quimicos, em sua maioria, Sao nao
lineares e podem possuir caracteristicas de comportamento de fase ndo minima
e multiplicidade de estados estacionarios. Dessa forma, técnicas baseadas na
simulacdo de modelos dinamicos para processos néo lineares foram propostas
para introduzi-los no problema de otimizagéo integrado de projeto de processos
e de seu sistema de controle. Tais abordagens representam de forma satisfatoria
as nao linearidades dos processos e possibilitam a avaliacdo direta dos
requisitos de desempenho a partir dos parametros do projeto e do controlador.
Outros fatores importantes sdo a consideracdo do efeito das perturbacées na
formulacédo do problema e o perfil critico que produz o cenario do pior caso, que
pode também ser considerado (RICARDEZ-SANDOVAL; BUDMAN; DOUGLAS,
2009; SHARIFZADEH, 2013).

Em Mohideen, Perkins e Pistikopoulos (1996), uma estrutura simultanea foi
empregada com o objetivo de obter uma configuracdo 6tima para a planta e lidar
com incertezas parameétricas e perturbacdes do processo no modelo néo linear.
Os autores propuseram um algoritmo de decomposicdo iterativa em que a
solugcdo alternasse entre um conjunto de alternativas para as estruturas de
projeto e de controle. A abordagem foi ilustrada para um problema de tanque de
mistura e uma coluna de destilacdo, demonstrando o potencial da abordagem
em relacdo as técnicas sequenciais. O tratamento de incertezas serviu como
base para estudos de abordagens unificando as etapas de projeto e controle sob
essas condicdes.

Silva-Beard e Flores-Tlacuahuac (1999) detectaram varias regides do
comportamento néo linear para um reator de polimerizagdo de metacrilato de
metila. Esta informacgao foi usada para estudar como as altera¢cdes no projeto
e/ou operacdo afetavam o comportamento linear do reator. Por meio deste
estudo foi possivel remover regides nas quais o controle em malha fechada fosse
demasiadamente dificil, além de detectar regides inviaveis para operagao. Os
autores concluiram que, no caso por eles considerado, a presenca de regides

instaveis ndo apresentou sérios problemas de controle, contudo, a presenca de
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multiplicidade de entradas pode dar origem a zeros positivos na fungcéo de

transferéncia, limitando a velocidade da resposta do sistema em malha fechada.

Pintari¢ e Kravanja (2004) apresentaram uma estratégia sequencial em dois
passos para sintese de processos em que a flexibilidade e a operabilidade sao
consideradas na formulacédo do problema de otimizacdo. Em ambas etapas, o
valor esperado da fungéo objetivo foi aproximado por um método que depende
da otimizac&o no ponto basico central. Diferentemente de Silva-Beard e Flores-
Tlacuahuac (1999), a caracteristica mais importante do modelo estocastico
utilizado foi o fato de que seu tamanho depender principalmente do nimero de

variaveis de projeto e ndo do niumero de parametros incertos.

Em Revollar et al. (2010), os autores fizeram uso de um controle MPC né&o
linear, argumentando que os controladores com modelos lineares poderiam
apresentar problemas de estabilidade e robustez na presengca de néo
linearidades. Como esperado, 0 uso da técnica de controle avancado
representou avanco devido as vantagens em relacdo aos controladores PID

convencionais.

De acordo com Sharifzadeh (2013), medidas de néo linearidade para o
processo indicam, ainda que de maneira precoce, durante as etapas iniciais de
projeto, condi¢cdes para decidir se um controlador linear é suficiente ou se é
necessario utilizar um controlar o processo com controlador nao linear, visando
a obtencdo do desempenho 6timo. Além disso, as medidas fornecem também
informacdes para o diagndstico de falhas durante a operacdo. Contudo, ainda ha
poucos trabalhos que exploram essas medidas, sugerindo uma area de pesquisa

com futuro extenso.

Entretanto, o uso direto de modelos dindmicos néo lineares do sistema
aliados as decisbes e variaveis discretas, podem resultar em problemas
complexos e em alguns casos intrataveis. Para aliviar esse problema, uma
reducdo da complexidade combinatéria do problema de otimizacdo pode ser
obtida por métodos baseados em parametros de robustez de controle. Esses
meétodos consideram as incertezas dos processos reais e fornecem propriedades
de robustez para as plantas obtidas e variabilidade do pior caso. O modelo do
processo é representado como modelos com incertezas nos parametros que

podem ser usados para calcular limites nas variaveis envolvidas na funcao
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objetivo e as restricoes do problema em questdo (HUUSOM, 2015; RICARDEZ-
SANDOVAL; BUDMAN; DOUGLAS, 2009a; YUAN et al., 2012).

2.3.3 Métodos baseados na analise de robustez

Monnigmann e Marquardt (2005) propuseram medidas robustas pelo calculo
da distancia entre um ponto de operagao candidato e os chamados pontos
criticos. A novidade foi o calculo automético e atualizado dos pontos criticos,
importante para processos em que ndo existe informacdo a priori sobre a
existéncia e localizacdo dos pontos criticos e a sistemas grandes com varias
equacoes.

Francisco, Vega e Alvarez (2011), por sua vez, garantiram a estabilidade do
processo pelo uso de um controlador MPC de horizonte infinito. A robustez foi
considerada por meio de normas baseadas em indices de controlabilidade bem
como uma condicdo de desempenho robusto em uma estratégia de multiplos
modelos. Sanchez-Sanchez e Ricardez-Sandoval (2013a) incluiram um teste de
estabilidade robusto (baseado na funcdo quadratica de Lyapunov) garantindo
que o projeto ideal fosse estavel mesmo diante de perturbacdes. Sanchez-
Sanchez e Ricardez-Sandoval (2013b) consideraram uma metodologia que
consistiu em estrutura de decomposicao iterativa, incluindo uma analise da
flexibilidade dinamica, um teste de viabilidade robusto, uma andlise de
estabilidade nominal e um teste robusto de estabilidade assintética com objetivo

de encontrar fluxogramas 6timos para o0 processo.

A maioria das metodologias de integracdo de projeto de processos e da
estrutura de controle possui como base o mesmo conceito-chave: determinar as
realizacbes criticas nas perturbacbes e nos parametros do problema que
produzem o maior desvio nas variaveis controladas. Esse procedimento exige
enormes esforgos do sistema de controle, que trabalha com o objetivo de manter
0 processo dentro de suas especificagcdes, mesmo em virtude dessas condicoes.
Esse cenario € conhecido como o pior caso e € nessas condi¢cbes que o
problema simultaneo age para projetar o esquema 6timo que acomoda 0 pior

cenario sem violar restricbes nas acdes de controle ou nas variaveis controladas.
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Contudo, essa abordagem pode ocasionar projetos com conservadorismo
desnecessario e caros. Tendo em vista esses problemas, metodologias que
incorporam a probabilidade de ocorréncia do cendario de pior caso surgiram
motivadas pela exigéncia de projetos economicamente viaveis (BAHAKIM;
RICARDEZ-SANDOVAL, 2014).

2.3.4 Métodos baseados em analise probabilistica

Ricardez-Sandoval (2012) prop6s um método com realizacdes aleatorias nas
perturbacdes. Foi realizada uma analise de distribuicdo sobre a variabilidade do
pior caso estimada por meio de fungdes de distribuigdo normal em um limite de
probabilidade definido pelo usuario. Essas estimativas, por sua vez, foram
utilizadas para avaliar restricdes, desempenho dinamico e economia do sistema
para um reator de mistura perfeita (CSTR, do inglés Continuous Stirred Tank
Reactor). Estudos comprovaram a eficiéncia computacional do método ao propor

projeto 6timo em aspectos econbmicos mesmo na presenca de incertezas.

Bahakim e Ricardez-Sandoval (2014) desenvolveram uma metodologia de
projeto de processos integrado a projeto de controle baseada em principios de
probabilidade para processos quimicos na presenca de incertezas. Além disso,
0s autores utilizaram um controlador MPC e buscaram determinar a variabilidade
dindmica do pior caso e determina-la por meio de um indice probabilistico da

variabilidade do pior caso.

Chan e Chen (2017) propuseram uma estrutura probabilistica que usa o
modelo de processo gaussiano para representar a incerteza na entrada. A
variabilidade foi avaliada estatisticamente por meio de uma funcdo gaussiana. A
proposta foi aplicada e testada em um tanque de mistura e obteve éxito em

manter o processo dentro de seus limites, mesmo na presenca de perturbacoes.

A otimizagdo com objetivos econdmicos e de controle avaliados
simultaneamente resulta em uma superestrutura e um desafio dificil para as
atuais tecnologias de otimizacdo dinamica. E importante ressaltar que alguns

aspectos dessa complexidade computacional podem ser atribuidos aos
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controladores, o que torna sua escolha essencial em um problema simultaneo
(RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020; SHARIFZADEH, 2013).

2.4Métodos baseados na estratégia de controle

A literatura apresenta os sistemas de controle classicos do tipo PID como
agueles que foram mais utilizados em problemas de projeto simultaneo, contudo
novas aplicacdes tém apostado na utilizacdo de técnicas de controle avancado,
tais como o MPC. A forma com que os parametros dos controladores séo
introduzidos difere em cada problema: enquanto uns o incluem dentro da
estrutura de otimizagdo, outros sao sintonizados de maneira empirica
(SHARIFZADEH, 2013; VEGA et al., 2014b). E importante ressaltar que a
controlabilidade é uma propriedade inerente do processo e, sendo assim,
independe do projeto do controlador. Isso implica que um controlador mais
sofisticado ndo suprira e resolvera o problema de um processo ndo controlavel
(MORARI, 1983). Outro ponto importante a se destacar € que ndo existe um
consenso entre 0s estudos sobre requisitos para a escolha do tipo de controlador
(SHARIFZADEH, 2013). Estudos direcionam para a simplicidade e robustez dos
controladores classicos, depreciando os avancados, em virtude principalmente
da complexidade adicional ao problema integrado. Por outro lado, outros
contrapfem a respeito das vantagens econdmicas e do tratamento implicito de
restricobes observados nos controladores avancados, desprestigiando a
abordagem convencional que faz uso de setpoints constantes em sua
formulacdo (LUYBEN, 2004; RAWLINGS; STEWART, 2008; SKOGESTAD,
2009; STEPHANOPOULOS; NG, 2000).

2.4.1 Métodos de controle classico

A maioria das abordagens iniciais tratou o problema utilizando controladores
tradicionais do tipo PID. A razdo é que esquemas de controle avancado, tais

como o MPC, envolvem a solugdo de um problema de otimizacado online,
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aumentando a complexidade do algoritmo de otimizagéo (SHARIFZADEH, 2013;
VEGA et al., 2014b).

Bahri, Bandoni e Romagnoli (1997) estudaram a interacdo do problema de
projeto de processos e de seu sistema de controle utilizando aspectos de
controlabilidade e flexibilidade de dois reatores CSTR em série com um
controlador PI. A abordagem permitiu calcular informagdes necessarias a partir
de um otimo nominal, garantindo a viabilidade da operacdo em meio as
perturbacdes. Bansal et al. (2003) apresentaram novas formulacdes e algoritmos
baseados na decomposicdo em subproblemas primarios, otimizac&o dinamica e
programacao linear inteira mista, visando a solugédo de problemas MIDO. Os
métodos foram aplicados em colunas de destilagdo com controlador Pl. As
conclusdes apontaram para um algoritmo com vantagens no tratamento e
solucéo dos problemas grandes de engenharia usando ferramentas disponiveis,

oferecendo progresso na solucdo de problemas mais realistas na area SPDC.

Panjwani et al. (2005) apresentaram o projeto integrado para uma planta de
destilacdo reativa utilizando avancos até entdo recentes de problemas MIDO.
Um modelo dinamico de alta fidelidade foi usado para prever o comportamento
do processo na presenca de incertezas e o controle foi realizado por um
controlador PI. Um sistema economicamente atraente e melhor controlador
foram obtidos e os autores mostraram que foi possivel garantir um resultado de
17% de economia em relacdo ao projeto original. De La Fuente e Flores-
Tlacuahuac (2009) resolveram o problema simultdneo como uma programacao
nao linear inteira mista usando a abordagem de otimiza¢do dinamica simultanea,
por meio de uma estratégia de decomposicdo. A metodologia foi testada para
uma coluna de destilacdo binaria controlada por um controlador Pl e os
resultados mostraram a capacidade da proposta, contudo o tempo de solucéo

foi muito grande, por causa da forma de decomposicao.

Diangelakis, Manthanwar e Pistikopoulos (2014) integraram o0s dois
problemas visando alcancar objetivos de controle e econémicos de um sistema
de cogeracédo movido a motores de combustéo interna. O controle foi realizado
por um controlador Pl e comparado com a mesma abordagem de projeto, para
a qual o controlador utilizado foi um MPC, sendo este ultimo, como esperado, 0

anico a garantir a observacao das restrigcoes.
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As metodologias apresentadas acima conseguiram obter um 6timo nominal,
garantindo a viabilidade da operacédo em meio as perturbacdes. Outra vantagem
relatada foi a menor carga computacional desses algoritmos, permitindo
aplicacdes em colunas de destilacdo e dos problemas de grande porte da
engenharia, usando ferramentas disponiveis. De maneira geral, os projetos
integrados apresentaram representativa economia, controlando as variaveis do
processo na presenca de incertezas e perturbacdes. Embora seja possivel
manter o sistema proximo aos valores desejados, houve ocasides em que as
restricdes foram violadas (BAHRI; BANDONI; ROMAGNOLI, 1997; BANSAL et
al., 2003; DIANGELAKIS; MANTHANWAR; PISTIKOPOULOS, 2014;
PANJWANI et al.,, 2005). Tais situacles, aliadas as caracteristicas dos
controladores avancados com respeito a desempenho econémico e tratamento
de restri¢cdes, fizeram com que as abordagens que utilizam técnicas de controle
avancado encontrassem cada vez mais relevancia na literatura (FRANCISCO et
al., 2009; RAWLINGS; STEWART, 2008; SKOGESTAD, 2009;
STEPHANOPOULOS; NG, 2000).

2.4.2 Meétodos de controle avancado

As limitacbes com relacdo as restricbes e ao desempenho 6timo dos
problemas com controle classico podem ser superadas pela implementacéo de
um controlador avancado, tais como os algoritmos MPC. Aplicacdes de
estratégias de controle avancado tém sido apresentadas na literatura de
metodologias SPDC como promissoras € um campo aberto de pesquisas
(BERNAL et al., 2018; FRANCISCO et al., 2009; VEGA et al., 2014b).

A maioria dos trabalhos considera modelos lineares na formulagédo do
controlador, o que ajuda a diminuir a complexidade do problema de otimizagéao,
mas pode acarretar em projetos subotimos (BRENGEL; SEIDER, 1992;
FRANCISCO etal., 2009; GUTIERREZ et al., 2014; LOEBLEIN; PERKINS, 1999;
MANSOURI et al., 2016a; SAKIZLIS; PERKINS; PISTIKOPOULOS, 2003b;
STRUTZEL; BOGLE, 2016).
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Brengel e Seider (1992) apresentaram uma abordagem que avaliou como o
objetivo econbmico determinava a capacidade de controle de cada projeto
usando a resposta do sistema em malha fechada na presenca de perturbacao.
A operacao foi simulada com um algoritmo de controle MPC, aplicada a um
processo de fermentagcdo, em que uma simples otimizacdo do lucro levava a
projetos altamente restritos e instaveis. Os resultados demonstraram a eficiéncia
da aplicacao de controladores do tipo MPC na obtencéo de projetos alternativos
com melhor controlabilidade. Loeblein e Perkins (1999) avaliaram a otimizacéo
integrada de projeto e sistemas de controle. A lei de controle preditivo foi usada
sem considerar restricbes e foi analisada a variacdo das variaveis restritas do
sistema em malha fechada sujeito a perturbaces aleatorias. Com base nessa
andlise, a diferenca entre o projeto e a restricdo na presenca de perturbacdes
pode ser calculada e a analise econdmica em conjunto com a dinamica
estabelecida. Diferentes estruturas para o sistema foram ser comparadas pelo

do desempenho dinamico, decidindo sobre o melhor projeto.

Sakizlis, Perkins e Pistikopoulos (2003) desenvolveram um método no qual
um controlador baseado em programacdo paramétrica foi utilizado. A
programacao paramétrica buscou reduzir a complexidade do problema de
otimizacgédo online do controle avangado. Os autores encontraram um controlador

de facil implementacéo com beneficios econdmicos e operacionais significativos.

Francisco e Vega (2006) consideraram em seu procedimento um problema
de otimizacdo multiobjetivo n&o linear em que restricbes foram inseridas,
garantindo o desempenho 6timo em aspectos econémicos e dinamico. As
estruturas do processo e do controlador foram consideradas fixas. Em sua
analise, os autores incluiram também um controlador preditivo linear
multivariavel com restricdo e resolveram o problema em duas etapas iterativas.
Posteriormente, Francisco et al. (2009) apresentaram um método para o projeto
integrado de um processo de lodo ativado usando um controlador MPC
multivariavel. A estrutura do projeto e do controlador foram determinadas de
maneira simultdnea na busca da planta mais econémica e com indices de
controle considerados satisfatérios. O problema de otimizacdo foi resolvido
utilizando algoritmo genético. Os autores usaram normas baseadas em indices

de controlabilidade como um conjunto de restricbes no problema de otimizacao
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e ndo como um custo de um problema de multiplos objetivos. Os resultados
apontaram para a vantagem de utilizar uma estratégia de controle avancado em

comparacao as estratégias tradicionais.

Gutierrez et al. (2014) apresentaram uma abordagem simultanea na qual foi
inserido um procedimento de selecédo da estrutura de controle. O desempenho
dindmico foi calculado por meio de uma funcéo objetivo que quantificou o custo
da variabilidade, usando limites analiticos derivados de testes usados no projeto
de controle robusto. A estrutura do controlador foi encontrada por meio do calculo
de custos de comunicacdo entre as variaveis manipuladas e controladas, com

base nos parametros do controlador MPC e dos ganhos do processo.

Strutzel e Bogle (2016) apresentaram um indice econdémico de otimizacdo do
controlador MPC, com objetivo de fornecer uma metodologia para comparar
diferentes projetos e determinar o melhor, avaliando como eles podem ser
controlados e otimizados por um MPC com restricdes por zona. Os autores
também avaliaram os efeitos das perturbacdes no indice de maneira a ilustrar
como elas podem reduzir a rentabilidade, restringindo a capacidade do MPC de
alcancar equilibrio dindmico perto das restricbes do processo.

Em geral, quando uma metodologia foi orientada pela estratégia de controle
a ser utilizada, os autores limitaram-se a escolha um processo e de uma
estrutura de controle fixos, determinando somente os parametros do processo e
da sintonia dos controladores. Tais pressupostos, juntamente com o alcance do
problema, as métricas usadas para quantificar o controle e outras propriedades
dindmicas, bem como a auséncia ou presenca do tratamento de perturbacoes e
incertezas no sistema tém definido a forma de apresentacdo do problema de
otimizacao integrado (HUUSOM, 2015; RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020;
VEGA et al., 2014b).

2.5Métodos baseados na formulacéo do problema de otimizacao

A literatura tem abordado a sintese do problema de otimizagdo por meio de

7

um procedimento em que uma funcdo objetivo é avaliada via aspectos

econdmicos e da estrutura de controle. As decisdes de projeto e de controle
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foram separadas em dois subproblemas ou consideradas simultaneamente em
uma unica funcéo objetivo na qual os objetivos econbmicos e suas restricdes
estao relacionadas aos indices de desempenho dinamico (VEGA et al., 2014a;
YUAN et al., 2012).

Nestes tipos de problemas, a natureza dindmica do processo foi considerada
de modo que o problema de projeto se torna uma combinacao de objetivos e
formulado, por exemplo, como um problema MIDO (MOHIDEEN; PERKINS;
PISTIKOPOULOQOS, 1996). As variaveis de otimizacao incluem todas as variaveis
de projeto, setpoints e parametros dos controladores (VEGA et al., 2014a; YUAN
et al., 2012). A funcdo objetivo € minimizada no tempo e sujeita ao modelo
dindmico do processo, bem como as restricdes operacionais. O objetivo € buscar
0 projeto de processo desejavel e o desempenho de controle adequado
(parametros do controlador) para minimizar o custo de capital e a soma dos
custos relacionados a operagdo em um horizonte de tempo (YUAN et al., 2012).
Como a formulacdo matemética do procedimento resulta muitas vezes em um
problema MIDO de grande escala, varias pesquisas foram realizadas nos ultimos
anos dedicadas ao desenvolvimento de estratégias de solu¢do que pudessem
reduzir os custos computacionais (SHARIFZADEH, 2013).

2.5.1 Formulagdes do tipo multiobjetivo

Luyben e Floudas (1994) incorporaram os problemas econémico e dindmico
em uma superestrutura de mdltiplos objetivos do tipo MINLP. A solucdo que
representa o melhor compromisso entre os dois objetivos foi encontrada e o
procedimento proposto foi entdo aplicado na sintese de destilacdo binaria.
Nenhuma restricéo foi considerada para calcular medidas de controlabilidade de
malha fechada. O problema de otimizacao foi tratado de modo que o tipo de
controlador fosse especificado a priori e 0s seus parametros foram calculados

com base nos parametros de projeto desconhecidos.

Entretanto, encontrar o melhor controlador sem que a sua forma seja
previamente identificada consiste em tratar o problema de otimizacao de forma

aberta. Para resolver o problema da analise sistematica da interacdo entre o



50

projeto do processo e da estrutura de controle, Schweiger e Floudas (1998)
simplificaram o problema de controle 6timo inteiro misto em um problema
considerando apenas variaveis continuas com equacdes diferenciais. Os autores
concluiram o seu trabalho apontando para consideracdes de métricas de
controlabilidade para sistemas néo lineares e a necessidade de avaliar questdes
de incerteza de processo, controle robusto e analise de flexibilidade. Asteasuain
et al. (2004) empregaram uma abordagem de otimizacdo dinamica inteira mista
(MIDO) para realizar o projeto simultaneo em reatores de polimerizacdo de
estireno. Os resultados apresentaram a capacidade da metodologia integrada de
incorporar decisbes de controle no problema de otimizagcdo destes
equipamentos, fornecendo uma melhor compreensao das interacfes do sistema,
obtendo projetos mais controlaveis. Entretanto, os autores partiram das
premissas de que nao havia perturbacdes ou incertezas do modelo para garantir

a viabilidade das operacdes.

Trainor et al. (2013) trataram de sistemas dinamicos com incertezas e
incorporaram analises robustas de viabilidade e estabilidade, garantindo a
operabilidade dinamica do processo e a estabilidade assintética, tornando o
problema computacionalmente mais atrativo. Foi utilizada uma abordagem de
perturbacao geral e a formulacéo foi aplicada a um sistema de destilacao ternéaria

com modelo rigoroso.

Em Diangelakis et al. (2017), uma estrutura SPDC por meio de programacéo
multi-paramétrica foi aplicada em quatro estudos de caso. Foram desenvolvidos
controladores MPC gque dependem dos parametros do projeto e sdo capazes de
fornecer acbes de controle ideais. A formulacdo resultou em uma etapa de
otimizacdo MIDO para a determinacao do projeto 6timo do processo e de seu
sistema de controle. Os autores consideraram a abordagem por meio de
otimizacdo de diferentes pontos de referéncia com base em critérios financeiros
de médio prazo, buscando resolver o problema de determinar a operagcao de

longo prazo do sistema com eficiéncia.

Nas abordagens anteriormente discutidas, as decisdes entre a configuragéo
de fluxograma e cada possivel emparelhamento entre as variaveis manipuladas
e controladas provocaram uma ampla gama de alternativas de projeto,

descontinuidades no espaco de busca. Buscando reduzir a complexidade
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combinatoria desses projetos, uma formulacdo em que as decisées do projeto e
de controle sdo separadas foi proposta, tornando-o mais tratavel (YUAN et al.,
2012). De acordo com Huusom (2015), este tem sido o modo mais facil de

abordar o problema simultaneo de projeto de processos.

2.5.2 Formulagdo com subproblemas de otimizagéao

No contexto de subproblemas de otimizacédo, o problema foi formulado em
dois niveis, resolvido por meio de uma abordagem sequencial de dois estagios
(MALCOLM et al., 2007). No primeiro nivel (mestre), buscaram-se as decisdes
Otimas de projeto. No segundo nivel, a busca concentrou-se no desempenho
dindmico, com base nas decisdes obtidas na primeira etapa, uma estratégia de
controle particular, por exemplo, MPC e seus parametros de sintonia. Observou-
se que a escolha pela fixacdo de uma estratégia de controle elimina as decisées
de selecionar estruturas de controle, reduzindo a complexidade do problema,
muito embora a solucdo possa ser subotima (HUUSOM, 2015; MANSOURI et
al., 2016a; YUAN et al., 2012). O principal objetivo desta abordagem foi incluir
no problema de otimizacdo leis de conservagédo, algoritmos de controle,
seguranca, equipamentos e requisitos de producao, custo operacional esperado
e custo de capital (ANEESH et al., 2016).

Malcolm et al. (2007) abordaram o problema integrado decompondo-o em
dois niveis e reduzindo significativamente a complexidade do problema. O
primeiro nivel otimizou decisdes de projeto, que uma vez realizadas, permitem a
avaliacdo do desempenho dindmico do processo usando esquemas de controle
determinados. O método proposto delegou as decis6es de controle para um
subproblema de otimizag&o que adapta os movimentos de controle adequados
para um determinado projeto, de modo que as decisdes de controle sao
incorporadas para cada projeto proposto, evitando a crescente combinac&do no
namero de alternativas de controle. Os autores sugeriram como etapas futuras
a melhora nos métodos computacionais de determinagdo da flexibilidade do

processo usando técnicas de otimizagdo estocastica.
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Moon, Kim e Linninger (2011a,b) estenderam a metodologia desenvolvida por
Malcolm et al. (2007) para o estudo de um fluxograma contendo um reator e uma
coluna, assegurando sua eficacia e capacidade em realizar o projeto e controle
integrado de um processo mais realista. Os autores identificaram a necessidade
de melhorar a qualidade de identificagéo para processos altamente néo lineares
por meio de mecanismos mais avancados, tais como o uso de controlador MPC,

0 que em contrapartida, pode tornar o algoritmo com mais custo computacional.

Zhou et al. (2015) utilizaram uma abordagem hierarquica para o problema de
otimizacao formulado, resolvido de modo que o tamanho do problema tornasse
tratdvel por meio de um procedimento sequencial de duas etapas. Nesta
abordagem, os autores utilizaram um controlador PID que adaptou de modo
adequado os movimentos de controle para cada projeto. Por fim, as decisdes de
controle foram incorporadas por meio de uma formulagédo dinamica baseada em
uma superestrutura que considerou o custo e a capacidade de controle e a

metodologia proposta foi testada para dois processos quimicos.

2.6Desafios atuais

Embora técnicas de controle avancado ndo sejam as mais utilizadas no
problema de otimizagcao integrada dos objetivos econémicos e dinamicos, tais
estratégias sdo atraentes, pois podem oferecer aumento de performance em
ambos objetivos (RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL, 2020; VEGA et al., 2014b).

Os desafios atuais no desenvolvimento de metodologias SPDC podem ser
classificados como: a) consideracao de incertezas e perturbacdes; b) solucéo de
problemas de multiplos objetivos; ¢) aumento do problema de otimizacdo
dependendo do processo e das suposicdes levadas na sua formulacédo; d)
tratamento de variaveis estruturais (inteiras); f) busca pelo 6timo global; e) a

incorporacao de estratégias de controle avancado (RAFIEI, 2020).

A maioria dos problemas apresentados na literatura trata a integracdo dos
objetivos de controle e de projeto, com alguns trabalhos ultimamente
considerando também os objetivos de planejamento, como a alteragdo nos
precos dos produtos da reacdo (BURNAK et al.,, 2019; DIANGELAKIS et al.,
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2017). Buscando responder alguns dos desafios atuais, o uso dos controladores
avancados apareceu como melhoria de desempenho do projeto integrado, uma
vez que implementam acdes 6Otimas de controle na planta pela solugdo de um
problema de otimizagdo (GUTIERREZ et al., 2014; RAFIEI;, RICARDEZ-
SANDOVAL, 2020). Além disso, esses controladores foram caracterizados por
lidar com interacdes e restricbes do processo, que envolvem as variaveis de
processo, fornecendo melhores projetos do que aqueles obtidos a partir de
estratégias de controle descentralizadas, principalmente para sistemas
complexos do ponto de vista do comportamento dinamico (DIANGELAKIS;
MANTHANWAR; PISTIKOPOULOS, 2014; RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL,
2020).

Embora estratégias de controle avancado aumentem a complexidade da
estrutura de projeto integrado, a escolha de um processo com o fluxograma,
modelo e a estrutura de controle previamente definidos contrapbfem essa
limitagdo, oferecendo problemas mais faceis de serem tratados, orientando a
abordagem a aplicacbes de diferentes técnicas de controle avancado
(FRANCISCO; VEGA; ALVAREZ, 2011; RAFIEI; RICARDEZ-SANDOVAL,
2020).

De maneira geral, as metodologias SPDC que utilizaram controladores
avancados foram apresentadas de modo que a predicao foi realizada por um
modelo linearizado, obtido em torno de uma condicdo de estado estacionario
(BAHAKIM; RICARDEZ-SANDOVAL, 2014; PALMA-FLORES; RAFIEI;
RICARDEZ-SANDOVAL, 2020). Diante do desafio de representar as mudancas
nas variaveis de decisdo e incorpora-las na dinamica do sistema, buscou-se
avaliar uma estratégia adaptativa. A estratégia consistiu em linearizar o modelo
do processo em torno de um estado estacionario, atualizando os parametros do
modelo linear. De acordo com Rafiei e Ricardez-Sandoval (2020), usar um
controlador preditivo ndo linear pode acrescentar desafios relacionados a um
problema de otimizagcdo complexo e ndo convexo. Dessa forma, decidiu-se
seguir pelo caminho da adaptacao, através da atualizac&o online dos parametros
dos modelos ou pela combinacéo linear de modelos obtidos em diferentes
regides de operagéo do processo (DE OLIVEIRA; DE CARVALHO; ALVAREZ,
2019).
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Na literatura ha véarias metodologias para a formulacdo do problema de
otimizacdo simultdneo e até o presente momento, pela analise realizada,
nenhuma delas aborda a integracéo de projeto de processos e de seu sistema

de controle conforme proposto neste trabalho.



55

3 CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM MODELO (MPC)

Esta secdo traz um breve estudo acerca dos fundamentos tedricos
significativos para a metodologia. Para isso, serdo apresentados a formulacéo
tedrica para a implementacdo de um controlador MPC com horizonte infinito e
sua integracao estavel com a RTO em trés camadas, bem como a estratégia de

adaptacao do modelo linear proposta neste trabalho.

3.1MPC Cléassico

O algoritmo de controle preditivo baseado em modelo (MPC) néo se refere a
apenas uma estratégia especifica de controle, e sim a uma familia de
controladores que usam um modelo explicito do processo para predizer
respostas futuras do sistema. Em cada intervalo de tempo, é realizada uma
otimizacdo do comportamento da planta pelo calculo de uma sequéncia futura
de acbGes de controle das variaveis manipuladas. O primeiro valor dessa
sequéncia € enviado para a planta e todo o céalculo é repetido durante um
horizonte de tempo (CAMACHO, E. F.; BORDONS, 2007; QIN; BADGWELL,
2003).

Os controladores MPC possuem uma histéria de sucesso em muitos setores
da industria quimica, de modo particular, na indastria petroguimica.
Originalmente desenvolvido para atender as demandas de controle desse tipo
de industria, a tecnologia MPC € encontrada em uma ampla area de aplicacao,
sendo uma das poucas areas que recebem interesse continuo e simultaneo da
industria e da academia. O sucesso de sua aplicacdo esta diretamente
relacionado as suas caracteristicas, dentre elas: ser uma técnica de conceitos
basicos e intuitivos, facilitando o uso para pessoas com conhecimento limitado
em controle; possui sintonia relativamente facil; capacidade para controlar uma
ampla gama de processos (simples e complexos, lineares e néo lineares,
estaveis e instaveis; SISO e MIMO); compensacao intrinseca de tempo morto
em sua estrutura preditiva; capacidade para lidar com restricdes de todos os

tipos em sua estrutura multivariavel; otimizacdo online de processos
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(CAMACHO, E. F.; BORDONS, 2007; MACIEJOWSKI, 2002; SEBORG;
THOMAS F. EDGAR, 2011; WANG, 2009).

Por meio de uma representacdo do comportamento dinamico do processo
(modelo matematico), os valores futuros das saidas séo previstos e comparados
com a trajetéria de referéncia, gerando erros futuros que alimentam o otimizador
(CAMACHO, E. F.; BORDONS, 2007; SEBORG; THOMAS F. EDGAR, 2011). O
modelo usado no projeto do sistema de controle leva a diferentes formulagbes
de controladores MPC. Por vezes, este € um modelo linear de espaco de
estados, descrito no contexto de tempo discreto, como representado nas
Equacgdes (10) e (11) (WANG, 2009).

%(k+1) = Ax(k+1)+Bu(k) (10)

y(k)=Cx(k) (11)
X é o vetor de estado (com dimensao nx), Y é o vetor com as variaveis de

saida (de dimens&o Ny) e U o vetor com as variaveis manipuladas (de dimensao

nu). k é o instante atual de tempo. As matrizes A e B sdo matrizes que
descrevem as equacOes de transicdo de estados e C a matriz das medidas
(CAMACHO, E. F.; BORDONS, 2007). Essas matrizes sado posteriormente
substituidas na forma incremental pelas representacbes A, B e C, que
possuem o mesmo significado. O modelo MPC na forma posicional, como
apresentado pelas Equacdes (10) e (11) pode resultar em offset e uma forma de
solucionar este problema é a implementacdo do modelo na forma incremental
(ALVAREZ, 2012):

x(k+1) A x(k)

m_ﬂm{i%“(k) (12)

y(k)=[0, 'ny]{ y(k)} (13)

Em que Au=u(k)-u(k-1). O MPC resolve, a cada intervalo de tempo, um

problema de otimizacdo, que dentre as muitas formulagbes, pode ser
apresentado através da Equacao (14) (SEBORG; THOMAS F. EDGAR, 2011).
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- p -
min J ( Z( k+jlk)— ) Q(y(k+jlk)-y®)
mi (14)
+Y Au(k+ jlk) RAu(k+j|k)
j=0
Sujeito as Equacdes (12), (13) e as Equacdes (15) a (17).
yminSy(k+j|k)£ymax’j:0’1"“’p (15)
Upig SU(K+ 1K) U, j=0,1--,m—1 (16)
AU, <Au(k+jlk)<Aug,, j=01,---,m-1 (17)

Essas equacdes representam o modelo de predicdo do controlador, e os
limites operacionais das variaveis controladas, manipuladas e no esforco de
controle requerido pelo controlador (CAMACHO, E. F.; BORDONS, 2007).

Nestas equacdes, y(k+ il k) € o vetor de predicdo das variaveis de saida do

sistema no instante k + j, medido no instante k, y¥ é o vetor com os valores de
setpoints para as saidas controladas. O vetor Au(k + k) representa a solucéo

que contém a sequéncia 6tima de ac¢des de controle encontrada pelo otimizador.
Contudo, no MPC, aplica-se ao processo somente a primeira acado desta

sequéncia (Au(k | k)). Os parametros P e m S&o os horizontes de predicdo e

de controle, respectivamente. Q e R sdo matrizes diagonais positivas definidas
que contém os pesos relacionados aos erros das saidas controladas em relagéo
ao seu setpoint e 0s pesos relacionados aos esfor¢os realizados pelo controlador
nas variaveis manipuladas (QIN; BADGWELL, 2003).

Quando os estados ndo podem ser medidos ou possuem medidas afetadas
por ruidos, um observador é incorporado para atualizar os estados como uma
funcdo erro entre as saidas preditas e as saidas do sistema. A Equacao (18)
representa a acao de realimentacéo a partir do processo, baseada nos valores
medidos das saidas. Uma forma de representar o observador de estados é dada
pela Equacgéo (19). Este observador usa medi¢des online (contaminadas com
ruidos e incertezas) e gera resultados que tendem a aproximar as quantidades
medidas aos valores reais das variaveis (QIN; BADGWELL, 2003).

Y5 (K) =Yoo (K) (18)
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x(k):x(k—1)+KF(yp(k)—Cx(k—l)) (19)
Em que K.™" é a matriz ou ganho de Kalman, que tem a func&o de distribuir
as disparidades encontradas entre os valores das variaveis de saida do sistema
y,(k)e os valores das variaveis preditas pelo modelo Cx(k-1). K.™" ¢

calculada em 2 etapas (previsdo e correcdo). Na previsao, o filtro realiza uma
estimacao atual (estimativa a priori) da varidvel a partir da informacéo no tempo
anterior e na corregao, o filtro de Kalman usa medidas do processo para corrigir

esta estimativa, calculando a estimativa a posteriori melhorada (XAVIER, 2011)..

Entretanto, ainda que possua virtudes, o MPC na forma incremental também
apresenta inconvenientes ao projeto de um controlador robusto, pois, em muitos
casos, a introducdo de polos integradores artificiais no sistema pode acarretar

em um modelo resultante ndo estavel (ODLOAK, 2004).

A estabilidade do sistema em malha fechada é uma caracteristica essencial
em aplicacdes de controladores MPC para processos industriais (ALVAREZ;
ODLOAK, 2012). O objetivo nestas aplicacdes € projetar um controlador estavel
independente das condi¢des de operagéo, que costumam influenciar os valores
dos parametros do modelo e dos parametros de sintonia (RODRIGUES;
ODLOAK, 2003)

Em algoritmos MPC que desconsideram as restricdes, a lei de controle é

resolvida de forma analitica e uma avaliacdo de estabilidade nominal pode ser
realizada observando os modulos dos valores proprios da matriz (A+BKMPC),
gue representa 0 espaco de estados do sistema discreto em malha fechada.
Nesta definicdo, K. é o ganho do controlador MPC obtido pela solucédo

analitica da Equacdo (14) sem restricbes de desigualdade, e ele depende dos
parametros de sintonia do controlador. Portanto, a estabilidade € definida
guando esses valores estdo dentro do circulo unitario do plano complexo
(BAHAKIM; RICARDEZ-SANDOVAL, 2014):

|4 (A+BK e )| <Li=1--,n, (20)

A inequacgéo apresentada em (20) encontra utilidade e garante estabilidade

nominal apenas para um controlador MPC convencional sem restri¢coes.
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Contudo, ao considerar as restricdes impostas pelo processo o ganho KMPC nao

pode mais ser obtido por uma solucédo analitica do problema e muda a cada
instante de amostragem (WANG, 2009).

Existem algumas de estratégias de controle para garantir a estabilidade
robusta e nominal da malha de controle fechada de um sistema de controle
preditivo baseado em modelo com restricdes (BURNAK et al., 2019;
DIANGELAKIS et al., 2017; MANSOURI et al., 2016b). Dentre estas alternativas,
a literatura apresenta metodologias que usam uma formulacdo em que o modelo
considera a identificagcdo das perturbacoes e outras que adotam um MPC de
horizonte infinito, que garante estabilidade independente da escolha dos
parametros de sintonia (ODLOAK, 2004; PANNOCCHIA; RAWLINGS, 2003).

3.2MPC de horizonte infinito (IHMPC)

Um equacionamento possivel de um controlador MPC de horizonte infinito
(IHMPC, do inglés Infinite Horizon Model Predictive Control) é descrito com base
em um modelo de espaco de estados no contexto de tempo discreto. Odloak
(2004) apresentou um modelo para essa proposta de controlador, denominado
OPOM (do inglés Output Prediction Oriented Model), que possui estabilidade
nominal e tem como caracteristica ser livre de erro de estado estacionario
(offset). Além disso, o0 modelo OPOM apresenta boas caracteristicas para tratar
com problemas praticos como tempo morto, perturbacdo e comportamento
dindmico variavel (CARRAPICO et al., 2009; ODLOAK, 2004).

Na prética, um sistema de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) pode

ser representado por uma fungao de transferéncia (G, | (s)) relaciona as varias

entradas com as saidas do processo (ODLOAK, 2004).

nb
bi,j,0 +bi,j,1s+---bi'j'nbs

(21)

na

G, (s)=

Para a qual, na representa o numero de polos do sistema (as raizes do

1+a

I,j,ls+...a'

i,j.na

S

polinémio do denominador) e nb o nimero de zeros do sistema (as raizes do

polinémio do numerador da funcéo de transferéncia). Um sistema realizavel deve
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respeitar a seguinte condicao: {na,nb|nb<na} (ODLOAK, 2004; SEBORG;

THOMAS F. EDGAR, 2011). A resposta ao degrau no instante k, para um

periodo de amostragem (At ), pode ser calculada através da seguinte expressao:

Si (k) = di(,)j +Z|:d:j,| ]e’”'“‘ 22)
I1=1
Nesta equacao, as variaveis do,did,"-,d,ia corresponde aos coeficientes de

expansdo parcial e as variaveis il h;,,, 0s polos da funcdo de

transferéncia do sistema (CARRAPICO; ODLOAK, 2005). Este modelo tem
origem na forma analitica da resposta ao degrau, que pode ser associada com
um modelo em funcgédo de transferéncia. Por meio dos coeficientes desta forma
analitica, originam-se os estados do modelo de espaco de estados OPOM,
representados de acordo com as Equacdes (23) e (24) (ODLOAK, 2004).

Rt R

y(k)=1, ‘I’]{: m (24)

Neste modelo, os estados sao tratados como compostos por dois

componentes: o vetor de estados integradores gerados pela forma incremental

do modelo (x*), de dimensdo Ny (numero de saidas) e o vetor de estados ou

modos estaveis (x°), de dimensdo nd (multiplicagdo do nimero de saidas, pelo
namero de entradas, pelo maior grau do polinémio do denominador das funcdes
de transferéncia, ou seja, nd =nyxnuxna) (CARRAPICO; ODLOAK, 2005;

STRUTZEL, 2014).

Além disso, as seguintes matrizes, que recebem os parametros obtidos pela
expansao das funcgdes de transferéncias em fragdes parciais, sdo usadas para a
etapa de otimizacédo do IHMPC (ODLOAK, 2004).

LAl ARaieedt

e erl‘nu,lAt Ve erl,nu‘naAt
ernyl,lAt e erny.l,naAt .. erny,nu ‘lAt . erny,nu,naAt

F =diag [ (25)
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dl?l d1,nu
D°=| @ . : (26)
dr?y,l dr?y,nu
de ...d¢ ...d¢ ...d¢ ..
Dd — dlag lc,il,l 1,1(,jna 1,nuc;1 1,nu,r;a J (27)
dny,l,l“'dny,l,na'“dny,nu,l.“dny,nu,na
— Jl
N=| : (28)
_J”Y
K
Y= Fel™™ @01 - 1] (29)
i ()]
1 0 0]
10 -0
J D ,J c D nuxnaxnu (30)
00 - 1
_0 o -.. ]__

Em cada intervalo de tempo, o IHMPC resolve o problema de otimizacéo da
Equacao (31), sujeito as restricbes do processo, obtendo uma acao de controle
Otima e garantindo o desempenho adequado do processo, caso um modelo
adequado esteja disponivel (ODLOAK, 2004).

o0

min3 (k) =2 (v (k+ 11K)-y®) Q(v(k-+ i1k)-y*)

m-1 (32)
+> Au(k+jlk)" Rau(k+jk)
i=0

A partir desta equacao, pode-se separar o primeiro termo em duas partes:
uma que considera os erros do tempo zero até o final do horizonte de controle e
outra que considera do ponto seguinte ao horizonte de controle até o infinito, de

modo que:
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+ 37 (y(k+i1K)-y®) Qy(k+ j1k)-y®) (32)

Considerando esta forma de apresentar a funcao objetivo e 0 modelo OPOM,
apresentado nas Equacdes (23) e (24), o termo somatorio até o infinito pode ser

desenvolvido da seguinte maneira:

X (v i1K)-y*) Qly(k+ilk)-y*)=

= (X (k+m]k)—y® + ¥F'x’ (k+m[k)) Q
L (x° (k+m]k)—y® + WFx! (k+m|k))

(33)

Observa-se que nesta soma infinita o termo X° (k+m|k)-y* n&o depende do

indice j e, portanto, deve ser igualado a zero para manter o objetivo de controle

limitado, ou seja, impedir que a funcéo objetivo cresca indefinidamente. Assim,
torna-se necessario incluir a seguinte restricdo no problema de otimizacao do
IHMPC:

x*(k+mlk)-y® =0 (34)
Por meio da inclusdo da Equacéo (34), a Equacéo (33) pode ser simplificada,

e apresentada de acordo com a Equacéo (35).

o0

2 v+ i1k)-y*) Qy(k+ilk)-y”)=

(35)

S (k+mk)' (F)) ¥ QWFx’ (k+m]k)

=

Para sistemas estaveis, limF! =0 e entdo, a soma infinita do lado direito da

jooo
Equacéo (35) pode ser reduzida para um unico termo:

ixd(k+m|k)T(Fj)T‘I’TQ‘I’ijd(k+m|k):xd(k+m|k)T(_)xd(k+m|k) (36)
j=1
Em que Qed™™ € a solugdo da seguinte equacdo de Lyapunov para o

sistema discreto apresentado nas Equagodes (23) e (24).
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Q-F QF =F"¥'QY¥YF (37)
Dessa forma, a funcéo objetivo do controlador IHMPC, Equacéo (32), pode
ser reescrita como:
m T . s
)= (y(k+ilk)=y®) Q(y(k+ilk)-y*)

j=1

. (38)
(k+m|k)T Qx’ (k+mlk)+> Au(k+jlk)" RAu(k+j|k)

Para obter uma expressao mais simples para o objetivo de controle acima,
as Equacdes (23) e (24) podem ser usadas para estimar os estados e a saidas
em tempos de amostragens futuros, como nas Equacdes.

y(k+jlk)=x"(k+m|k)+¥x (k+m|k) (39)
X*(k+jlk)=x*(k)+DAu(k |k)+---+D°Au(k+ j-1|k) (40)
X! (k+jlk)=Fx"(k)+F*D'FNAu(k |k)+F'*D'FNAu(k +1|k)
41
+---+D'FNAu(k +m-1k) @

Aplicando a Equagéo (39) para os instantes dentro do horizonte de controle
€ possivel obter a seguinte expressao:

x° =1x° (k) + D) Au(k) (42)
Em que
(k+1]k)
X = : XS )™ (43)
(k+m|k)
Iny
T= ,TED mxnyxny (44)
Iny
D° 0
D‘; =/ - ,D‘; e[ My (45)
D° ... D°
Au(k k)
Au(k)= : ,Au(k)el ™™ (46)

Au(k+m-1|K)
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De modo analogo, aplicando as mesmas expressfes para a Equacéo (41)
dentro do horizonte de controle:

x* (k+1/k) F
xd(k+2|k) F?

=, x* (k)+
x¢ k+m|k =
(47)
Of|D'N 0 - 0
d oo
AR INT(y
|:m-1 |:m2 cee 0 0 --- DN
x? =Fx? (k)+F,Au(k) (48)

Usando as variaveis definidas acima, é possivel representar a fungéo objetivo

da Equacao (31) como:

rATJ(ikr}J(k):Au(k)T HAu(k)+2c,Au(k)+c (49)
Em que:
H=(D +‘I’F) (DS, +¥,F,)+FQ,F, + (50)
¢, =(D§ +‘I’F) Q,(Te* (k)+ P Ex (k ))+FUTQ2(FXxd(k)) (51)
c=e(k ) Qe(k)+ ( *(k)+ Y Fx" (k ))Ql(fes(k)+‘I’lFXxd(k))
(52)
+(Fxxd(k)) QZ(FXxd(k))
Q1=[a[/jla (53)
sz[o...o...(g] (54)
[R.F.H.R] (55)
Wy :[\Pml}t] (56)
e’ (k)=x"(k)-y® (57)

Em que €'(k) ¢ definido como o erro entre o vetor X’(k) e y*(k), que

representa o vetor com os valores de setpoint a ser alcancado. Usando a
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Equacao (40) é possivel entdo reescrever a restricdo apresentada na Equacao
(34):

e°(k)+D%%u(k)=0 (58)

m
f_/%

Para a qual D° :[DO---DO]. Finalmente, o problema de otimizacdo a ser

resolvido para o IHMPC, estavel para sistemas com modelos contendo polos
estaveis, pode ser formulado como a Equacdo (49), sujeito aos modelos de
predicéo, representados pelas Equacdes (23) e (24), a restricdo da Equacéo (58)

e a restricao a seguir:
Au(k+j)eU,j=0

—~Au™ <Au(k+ j) < Au™

U=1Au(k+j) Au(k+})=0,j=m (59)

U™ <u(k-1)+ Y Au(k+i)<u™, j=0,....m-1
i=0

Em contrapartida, este controlador quando implementado na prética acaba
tornando-se com frequéncia inviavel, devido ao conflito entre as restricoes
representadas pelas Equacoes (58) e (59). Tal fato ocorre, por exemplo, em
situacdes nas quais o controlador € submetido a elevadas variagbes nos
setpoints ou, quando o sistema sofre perturbacdes de amplitudes significativas
(RODRIGUES; ODLOAK, 2003).

3.3Controlador IHMPC com variaveis de folga

Com o intuito de produzir um IHMPC com maior faixa de viabilidade e
implementavel na pratica, o trabalho de Rodrigues e Odloak (2003) prop6s a
insercdo de uma variavel de folga na funcdo objetivo. A ideia consiste em
fornecer um relaxamento na solucéo da restricdo de igualdade da Equacéo (58).
Dessa forma, partindo da Equacéo (31) e inserindo a variavel de folga, a funcao

objetivo a ser otimizada torna-se:
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Jmin 3(6)= 3 (e(k+ i1K)-5 (k) @e(k+ 1K) -3(K))

j=1

(60)

5T Au(k+ §1K) RAu(k+ 1K)+ (K)S3(k)

]*

Em que e(k+jlk)=y(k+j|k)-y® é definido como o erro entre o vetor
y(k +]| k), com a predicdo das variaveis de saida levando em conta os efeitos
das acbes de controle futuras (y(k + ]| k)) e 0 vetor com os valores de setpoint

a ser alcancado. 6(k) €™ & um vetor de variaveis de folga, determinado para

cada variavel controlada e S <1 ™™ é uma matriz definida positiva selecionada
de modo que o controlador tenda a zerar as folgas ou pelo menos minimiza-las
(ODLOAK, 2004; QIN; BADGWELL, 2003).

Com base no mesmo procedimento empregado para encontrar a Equacao
(32) é possivel obter a Equacéo (61).

m

Jmin 3(k)=>(e(k+ j1k)=8(K)) Q(e(k+]Ik)~3(k))
+ 3 (e(k+j1k)-8(k)) Q(e(k+jIk)-3(k)) (61)

j=m+1

+2Au(k+ J1K)" RAu(k -+ jIK)+8" (K)S3(K)

Assim como na sec¢ao anterior, 0 segundo termo do lado direito da Equacao
(61) pode ser desenvolvido e reescrito conforme a seguinte equagao:

o0

2 (e(k+ i1K)=8(K))" Q(e(k+ jIk)-3(k))=

j=m+1
. (% (k+m K)-3(k)-y® + ¥FIx (k+m|K)) Q (62)
7 (x° (k+m k)-8 (k)—y® + ¥F'x’ (k+m|k))
De modo analogo com o0 caso sem a variavel desvio, o termo
x*(k+m|k)-8(k)-y®, da soma infinita, ndo depende do indice j e deve ser
igualado a zero para manter o objetivo de controle limitado, impedindo que a

funcdo objetivo cresga indefinidamente. Assim, torna-se necessario incluir a

seguinte restricdo no problema de otimizacéo, garantindo sempre solucao viavel:
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x*(k+mlk)-8(k)—y* =0 (63)
Com base nesta condicao, a Equacao (62) torna-se:

0

> (e(k+ilk)=3(k)) Q(e(k+jlk)=8(k))=

m+1

J=
. (64)
> (¥F'x? (k+m|k)) Q(¥F'x’ (k+m|k))=x’ (k +m|k)' Qx’ (k +m|k)
j=1

Em que Qen ™ é obtido novamente resolvendo a Equacéo (37). Portanto,

a funcao objetivo da Equacéo (60) pode ser reescrita da seguinte forma:

> (e(k+ 1K) -8(K)) Q(e(k+ i1k)-3(k))

+x? (k+m|k) Qx’ (k+m|k)+§Au(k+ jlk) RAu(k+jlk)+8" (k)sd(k)

j=0

3
>
=

[
—~~

=~
~

I
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Tomando o mesmo raciocinio realizado na secdo anterior € possivel
encontrar uma funcao objetivo de forma mais compacta, resultando na seguinte
expressao quadratica:

min J(k)=|Au(k)" (k)" |H

Au(k),8(k)

wae

Em que:

{( D’ +¥F,) Q (D) +¥F,)+F QF +R, —(D\+¥F,) QT

H= - = (67)
-1Q,(Dy, + ¥.F, ) SI'QI+Q
__|(Br e, ) Q,(Te* (k) + ¥.Fx’ (k) +E] Q, (F,x’ (k)) -
f -1Q, (Te* (k) ,Fx* (k) - Qe (k)
c=e(k)' Qe(k)+(Te’ (k)+¥FEx’ (k))Q,(Te* (k)+ ¥, F,x* (k))
(69)

.
+(Fx* (k) Q,(Fx*(k))
Sujeito a Equacao (59) e a equacgédo a seguir, obtida usando a Equacéo (23),
do modelo.
x°* (k) -y* +D°Au(k)-8(k)=0 (70)
Com um modelo adequado, a funcdo objetivo apresentada nesta sec¢ao

consegue resolver os problemas de inviabilidade apontados anteriormente
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(CARRAPICO; ODLOAK, 2005). Na maioria de suas aplicacoes, este elemento
€ um modelo linear, valido apenas para uma estreita faixa operacional.
Entretanto, como a maioria dos processos sao nédo-lineares e o sistema pode
operar em diferentes condigcbes operacionais, a implementacdo deste
controlador pode ficar limitada a uma pequena regido de operagéo, o que pode
torna-los insuficientes para garantir os objetivos de controle propostos
(ADETOLA; GUAY, 2009; DE OLIVEIRA; DE CARVALHO; ALVAREZ, 2019;
NANDOLA; BHARTIYA, 2008).

3.4Estratégia de adaptacao

Uma forma atraente de solucionar as limitacées do modelo linear é considerar
extensdes adaptativas do controlador MPC, para as quais os parametros do
modelo de previsdo sdo atualizados em virtude das novas condi¢cdes
operacionais do processo (ADETOLA; GUAY, 2009). O processo de linearizacéo
apresentado neste artigo é baseado no desenvolvimento da funcdo néo linear
em uma série de Taylor em torno do ponto de operacdo. Um sistema néo linear,
descrito a partir dos principios de conservacdo (massa, energia € momento)
pode ser apresentado conforme as Equacdes (71) e (72) (OGATA, 2010;
SEBORG; THOMAS F. EDGAR, 2011).

o _
dt
y=h(x) (72)

Em que f € uma fungdo néo linear que descreve a dindmica do estado do

f(x,u) (71)

sistema e h é uma funcdo nao linear que descreve a saida do processo. A
linearizacdo é sempre realizada em torno de um ponto de referéncia e apenas o

termo linear € retido na equacdo. Normalmente a condicdo de estado
estacionario (V,U, X) é utilizada como ponto de referéncia (SEBORG; THOMAS

F. EDGAR, 2011) .

(u-0) (73)
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yzh(7)+2—2(x—¥) (74)

Por definicdo, a condi¢do de estado estacionario corresponde a f (X,U) =0e

h(Y) =0. As equacdes linearizadas podem ser transformadas em fungGes de

transferéncia, das quais serdo extraidos os valores dos polos e realizadas as
expansdes em fracbes parciais, que por sua vez, permitem a obtencédo dos
paradmetros do modelo do IHMPC. Ao realizar esta transformagéo, deve-se

considerar as variaveis como variaveis desvio, de modo que X'=X—-X,y'=y-y

e u'=u—U (OGATA, 2010; OGUNNAIKE; RAY, 1994).

dx
— =ax'+bu'
p + (75)

y = cx' (76)

As derivadas parciais foram substituidas pelos termos a, b € . Um modelo
em funcdo de transferéncia correspondente as Eq. (75) e (76) pode ser obtido
pelo procedimento usual, conforme a Equacéo (77) para um modelo com uma
Unica entrada e uma Unica saida (SISO, do inglés Single Input Single Output)
(OGUNNAIKE; RAY, 1994).

y'(8)=[w}w(8) (77)

s—a(x'u’)

Devido a condicdo de desprezo dos termos de ordem elevada da expanséo
em série de Taylor, a precisdo do modelo linearizado esta ligada a proximidade
das variaveis em relacdo a condicdo de operacdo utilizada. Contudo, se as
condicBes do processo variam muito e se afastam do estado estacionario em
torno do qual o modelo foi linearizado, a linearizacdo néo se torna adequada
para explicar fielmente o comportamento do processo nao linear (OGATA, 2010;
OGUNNAIKE; RAY, 1994).

Dessa forma, a implementacdo de um controlador adaptativo procura
aprimorar o desempenho do modelo linearizado a partir das equacdes nao
lineares do sistema. Através da percepcao das condi¢cdes operacionais atuais, 0
controlador realiza uma adaptacéo sistematica e adequa novas aproximacoes

lineares para o controlador a cada instante de tempo (OGUNNAIKE; RAY, 1994).
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A Figura 2 representa um esquema da estrutura proposta para implementacéo
do IHMPC.

Trajetoria de
referéncia

Entradas e saidas Predigdes das
d saidas
Planta passacas Linearizagdo A,B Modelo
(Série de Taylor) linearizado

Entradas

futuras L. Erros futuros
Otimizador

Funcdo objetivo /| L Restricdes

Figura 2 - Estratégia de implementacéo do IHMPC Adaptativo. Fonte: Adaptado de
Camacho; Bordons, 2007.

E importante ressaltar que, embora a representacdo nominal deste
controlador tenha como caracteristica a garantia de estabilidade, um controlador
com a proposta de adaptacdo online das matrizes A e B do sistema ndo possui
esta mesma garantia (A. RODRIGUES; ODLOAK, 2003).

Outra caracteristica desejada em aplicacdes de controladores avancados em
sistemas modernos € a garantia de uma operacdo atraente do ponto de vista
econdmico, ou seja, a busca pela maximizagéo de lucros e/ou minimizagao de
custos de operacdo (SANTANDER; ELKAMEL; BUDMAN, 2016). Na pratica, o
objetivo econdémico nos controladores MPC ¢ alcancado pelo projeto de sistemas
de controle por meio de uma estrutura hierarquica ordenada em varias camadas.
Neste arranjo, cada nivel opera em uma escala de tempo distinta. Normalmente,
essas camadas sdo dispostas na seguinte organizagdo: planejamento da
producdo (semanas), programacao da producédo (dias), otimizacdo operacional
(horas), controle supervisério/preditivo (minutos) e controle regulatorio
(segundos) (DUTRA, 2012; FERRAMOSCA; GONZALEZ; LIMON, 2017;
SKOGESTAD, 2000).

A estrutura de controle hierarquica classificada conforme a escala de tempo
€ apresentada na Figura 3. A camada de controle regulatério, a base da
estrutura, faz referéncia ao controle do inventario do processo (balancos de
massa, energia e quantidade de movimento) e envolve as vazdes, pressoes,

niveis e temperatura dos sistemas, de modo a lidar com as perturbacoes de alta
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frequéncia no desafio de manter a planta estavel. A camada supervisoria, em
contrapartida, atua no controle da taxa de producédo e qualidade do produto.
Avancando no sentido ascendente, a camada de otimizacdo operacional
representa aquela na qual ocorrem os célculos dos valores desejados para a
camada supervisoria. As camadas superiores, que trabalham em frequéncia de
dias e meses, consideram aspectos globais e operacionais do sistema e
informacdes do mercado (ALVAREZ, 2012; DUTRA, 2012; FERRAMOSCA,;
GONZALEZ; LIMON, 2017).

¢ Planejamento da producgao
e Programacdo da producao
» Otimizagdo Operacional

» Controle Supervisdrio

Segundos » Controle Regulatério

Figura 3 - Estrutura hierarquica de controle conforme a escala de tempo. Fonte:
Skogestad (2000), modificado pelo autor.

3.5Integracao estavel MPC e RTO

A otimizacdo do processo em tempo real (RTO) representa a camada que
lida com um objetivo econémico. A sua implementagédo baseia-se na analise da
operacdo do sistema por meio dos modelos néo lineares dos processos em
estado estacionario, juntamente com a reconciliacdo/estimativas de dados e
parametros (DE SOUZA; ODLOAK; ZANIN, 2010). Seu papel é otimizar as
condicdes operacionais econdmicas 6timas do processo e atualizar os setpoints
para os MPCs locais das camadas inferiores. O controlador MPC, por sua vez,
representa uma camada baseada em modelos lineares dinamicos. A tarefa
destes controladores consiste em receber os alvos enviados pela RTO e realizar
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uma otimizagdo, movendo as condi¢cées da planta para o ponto de operacdo
mais lucrativo (ALVAREZ; ODLOAK, 2012; GONZALEZ; ODLOAK, 2009).

Os modelos usados em ambas camadas séo frequentemente diferentes e
pode haver incompatibilidade entre os estados estacionarios. Outro fator que
necessita de atencdo nessas aplicacdes esta ligado a diferenca entre as
frequéncias de execucdo de ambas as camadas, j& que a RTO trabalha em
escalas de horas e o MPC em minutos ou segundos. Estes agravantes podem

ocasionar situacées em que a presenca de perturbacdes (d(k)) No processo

altere o ponto 6timo econémico de operacdo e o sistema seja executado em
condicdes distintas até a préxima atualizacao feita pela RTO (ALVAREZ;
ODLOAK, 2012; DE SOUZA; ODLOAK; ZANIN, 2010; SANTANDER; ELKAMEL,;
BUDMAN, 2016).

Em muitos casos, a solucao para esse problema recai na formulacdo de uma
RTO dindmica ou um MPC com um alvo econémico, que realiza uma jungao
entre o controle dinamico e a otimizacdo de objetivos econdmicos. Entretanto,
estas abordagens podem apresentar problemas relacionados principalmente a
estabilidade e carga computacional, ndo se apresentando como a mais

adequada em algumas aplicacdes (DE PRADA et al., 2017).

Uma solucéo atrativa para esse problema é a adicdo de um novo nivel de
otimizacao entre a RTO e o MPC, denominado calculo de alvos (TC, do inglés
Target Calculation), como apresentado na Figura 4 (ALVAREZ, 2012). Essa
camada intermediaria, que opera na mesma frequéncia que o controlador, é
formulada como uma programacéao quadratica com o objetivo de calcular alvos
alcancéaveis para a camada inferior (MPC). Um MPC de horizonte infinito com
estabilidade garantida e restricbes adicionais forca a viabilidade e a
convergéncia da camada TC. Esse controlador apresenta particularidades que o
tornam uteis em uma aplicagdo com RTO. Dentre essas caracteristicas, €
possivel citar: controle por zona, a abordagem de setpoints como variaveis de
otimizacdo do controlador, a adicdo de variaveis de folgas para evitar que a
fungéo objetivo do controlador se torne ilimitada e o ajuste do controlador para
receber os alvos das variaveis manipuladas (ALVAREZ, 2012; ALVAREZ;
ODLOAK, 2010).
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Otimizagdo em Tempo

Real

YrroO
Upro

A 4

AB
Iinhgggslaodo _>| Calculo de alvos I

Ydes (k)

AB

udes(k)
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d(k)

,= Controlador MPC I

u(k)

A

a

y(k)

Planta I

Figura 4 - Interacdo RTO e MPC Adaptativo. Adaptado de Alvarez e Odloak (2012).

3.5.1 Integracao estavel de MPC e RTO em trés camadas

A solucdo da RTO fornece valores 6timos para as entradas (Ug,) e saidas (

Yro) de um sistema com nu entradas e Ny saidas. No instante de tempo k, a

camada de célculo de alvos resolve o problema de otimizacdo apresentado na
Equacao (78) (ALVAREZ; ODLOAK, 2010). O controlador usa como modelo de

predicdo uma formulacdo em espaco de estado adequado para implementacéo
de um MPC livre de offset (ODLOAK, 2004).

min 31 (k)= (Ve (K)=Yrro )

ydes( )ud ( )s(k)

(Uge (K) ~Ugro ) C, (Ues () ~Uro ) +&" (K) C.(K)

Sujeito a:

YVass (K) =y (2 K) = D° (U (k) i (k -1))

ym|n+8( )<ydes(k)<ymax+£( )
—MmAu,,, <ug (k)-u(k-1)<mAu,

u (K) < U

min — <u des

Cy (ydes (k)_yRTO)

(78)

(79)
(80)
(81)

(82)

As variaveis C, C, e C, s&o as matrizes positivas definidas que contém os

pesos na otimizacdo das variaveis controladas, nas entradas e das variaveis de
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folga, respectivamente. A Equacao (79) representa o modelo em regime
permanente e relaciona as saidas preditas de um estado estacionario em um

tempo infinito e a acdo de controle aplicada ao processo no tempo anterior

{y(ee|k),u(k-1)} com o estado estacionario desejado calculado pela camada
TC {Ygee (K) Uy (). €(K) & uma varidvel de folga usada para suavizar as

restricbes de limites associadas a variavel Y4 (k) permitindo que essa variavel
alcance valores fora da zona de controle da saida (ALVAREZ; ODLOAK, 2010).

E importante ressaltar que nem todas as variaveis de entrada ou de saida
s8o objetivos de otimizagdo nessa etapa. Uma suposi¢cdo para definir as
variaveis que possuem metas na camada TC € dada pela Equacédo (83)
(ALVAREZ, 2012).

ny, +nu, < nu (83)
ny, € nu, S30 as variaveis de saida e de entrada otimizadas,
respectivamente. O namero de graus de liberdade disponiveis no sistema é nu
(ALVAREZ; ODLOAK, 2010).
Os valores 6timos desejados {ydes (k),udes (k)} séo enviados para a camada

dindmica, baseada no controlador MPC de horizonte infinito. Esse controlador
resolve o problema de otimizacéo dado pela Equacéo (84) e suas restricdes (85)
—(91) (GONZALEZ; ODLOAK, 2009).

min  Jyec (k)=

Au(k),ysp(k),ﬁy(k)

(y(k+ 1K) =y (K)=8, (k) Q, (y(k+ i1k)-y, (k)-3, (k)

M-

I
o

]

+Ji;(u(k+ §1K) =g (K))' Q, (u(k+ 1K)~ Uge (K)) 69
S Au(k+ 1K) Rau(k+ 1K) +97 (K)S,3, (k)

=

Sujeito a:
—Au,, <Au(k+jlk)<Au,, j=0,.,m-1 (85)
Upin SU(K+ j[K) <UL, =0, m=1 (86)

y(00|k)-l—DOAu(k)—ysp(k)—ﬁy(k)zo (87)
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Yop (K)=Yaes (k) -8, (k) (88)
8, (k)=2(k) (89)
Yiin <Yp (K) <Y (90)
u(k—1)+TAu(k)-ug, (k)=0 (91)

Nessa camada, as variaveis Qy, Q,. 6y e R representam as matrizes de

dimensdes apropriadas com 0s pesos na otimizacao das variaveis controladas,
manipuladas, do esfor¢o de controle e das variaveis de folga, respectivamente e
a matriz 1 € definida como (ALVAREZ, 2012):

T (92)

3.6 Comentéarios finais

De acordo com o apresentado ao longo deste capitulo, os controladores MPC
apresentam formulacdo em que o uso de modelo linear os torna mais trataveis
do ponto de vista de solucdo do jA complexo problema de otimizacdo integrado
de projeto e da estrutura de controle. Contudo, como a maioria dos processos
reais sdo nao lineares e podem operar em condi¢bes distintas daquelas
utilizadas para a obtencdo do modelo linear, este trabalho visa propor uma
extensdo adaptativa para atualizacdo dos modelos lineares do controlador
IHMPC com base nos parametros e condi¢cdes do processo no problema de
otimizacdo simultanea. Além disso, a proposta de adaptacdo também foi
avaliada em um contexto de otimizacao simultdnea em que as camadas de RTO

e do controlador MPC foram integradas.

Desse modo, o proximo capitulo apresenta a metodologia para o projeto
integrado proposto neste trabalho, bem como as estratégias utilizadas para a

solugéo deste problema de otimizacéo.
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4 METODOLOGIA

A metodologia proposta sobre projeto simultaneo de processos e do sistema
de controle é apresentada neste capitulo. A proposta pressupde que a sintese e
o fluxograma do processo ja se encontram disponiveis, com correntes e
equipamentos previamente definidos, porém nao dimensionados. Assume-se
também que o sistema de controle, ou seja, as variaveis controladas e
manipuladas, as malhas de controle e o tipo de controlador séo definidos
previamente. No que diz respeito as variaveis manipuladas e controladas, o
pareamento pode recair segundo a aplicacdo de métodos heuristicos ou usando
procedimentos ja conhecidos previamente na literatura (VAN DE WAL; DE
JAGER, 2001). Com relag&o ao controlador, sera adotado o controlador preditivo

com horizonte infinito e modelo de espaco de estados na forma incremental.

Partindo da premissa de que a estratégia, estrutura de controle e o
controlador estdo definidos e assumindo que um modelo do processo esta
disponivel, o problema simultaneo de projeto de processos e de seu sistema de
controle pode ser formulado. Sua solu¢do busca encontrar as dimensdes 6timas
dos equipamentos, as condi¢des operacionais 6timas (incluindo setpoints para
as variaveis controladas) e os parametros de sintonia do controlador que
atendam concomitantemente aos critérios econémicos e dindmicos. Para isso, 0
problema é sujeito a um conjunto de restricées que asseguram o comportamento

dindmico desejado e satisfazem as especificagdes do sistema.

4.1Formulacéao geral do problema SPDC

O problema SPDC foi formulado como um problema de otimizagao
matematica que busca atender simultaneamente a dois tipos de objetivos:
econdmico e dinamico. Mais precisamente, € declarado como um problema de
Programacao Nao Linear (NLP) sujeito as restricbes do processo (modelo
matematico dindmico e em estado estacionario), equacfes constitutivas,
equacdes do modelo do controlador e outras restricbes especificas do processo,

conforme apresentado na Figura 5.
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Projeto Simultaneo do processo e
do sistema de controle

Entradas Saidas
(- Modelo fenomenologico em estadox 4 ( Projeto utépico: )
estacionario; Problema 1: * Variaveis controladas;
» Restricdes lineares (equagdes e inequagdes); Calculo do objetivo » Varidveis manipuladas;
» Fungéo objetivo econdmica; econdmico utdpico. * Variaveis de projeto.
\ Estimativa inicial. ) \’ Valor econémico utdpico. y
Entradas Saidas
[- Modelo  fenomenolégico em estado\ ' . L N
. » Projeto utdpico:
estacionario; 4 P
. ! . . . X + Variaveis controladas;
» Restrigdes lineares (equagdes e inequagdes); Problema 2: e ) ,
h . . . + Varidveis manipuladas;
+ Algoritmo MPC; Calculo do objetivo . .
Lo . R oo s + Variaveis de projeto;
+ Limites das variaveis de otimizagao; dinamico utépico. . .
e . + Sintonia do Controlador;
* CondigGes economicas; » Valor dinamico utépico
\ Fungéo objetivo dinamica. ) \_ pico. /
Entradas Saidas
. Mc:de]o N fenomenologlco em estado - Projeto 6timo:
. ERS atcfor:'a”(?: N . o L + Variaveis controladas;
Ales r!tgoesmlFr:g?res (equagdes e inequagdes); Problema 3: « Varidveis manipuladas;
goritmo ; Metodologia SPDC. + Variaveis de projeto;

+ Limites das variaveis de otimizagao;
* Condicdes econdmicas;
+ Valores utdpicos: econdmico e dinamico.

+ Sintonia do Controlador.
+ Valor da Fungao objetivo.

Figura 5 - Metodologia SPDC proposta.

O objetivo econdmico (@.,) estd relacionado aos métodos de

dimensionamento dos equipamentos e calculo de condi¢des étimas econdmicas.
A funcdo econdmica, representada pela Equacao (93), compreende a solucao
de um problema de otimizacdo que considera o modelo fenomenolégico do
sistema em estado estacionario como restricdo, no qual o objetivo pode ser a
minimizacdo de um custo, a maximizacao de producédo e/ou lucro ou até mesmo
a maximizacao do retorno de investimento inicial da planta, por meio de uma
funcdo que considera o balan¢o entre o minimo de investimento e o maximo de
lucro. As variaveis de otimizacdo desse problema sdo as dimensdes 6timas dos
equipamentos e as condi¢cdes operacionais O6timas do processo. Os custos
relacionados aos investimentos em equipamentos sdo obtidos por meio de
correlagbes empiricas presentes na literatura e 0S custos operacionais
referentes as matérias primas séo considerados em periodos e anualizados para
um determinado periodo de vida util da planta (VEGA et al., 2014b; YUAN et al.,
2012).

Problema 1:
[I:'Tp Prco = Feco (X’y’ u, p) (93)

Sujeito a:
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f(x,y,u,p)=0 (94)
g(x,y,u,p)<0 (95)

Além disso, o problema também é restrito pelas Equacdes (5) — (8).

O objetivo dinamico (¢din) esta geralmente relacionado ao desempenho

dindmico desejado do processo operando na presenca de controlador. A
metodologia apresentada neste trabalho € fundamentada no objetivo de
flexibilidade do processo, determinado pela capacidade do mesmo em mudar de
setpoint de forma rapida e suave ao mesmo tempo em que garante uma
operacdo viavel, evitando a violagcdo das restricbes (SHARIFZADEH, 2013).
Para isso, considerou-se uma mudanca de condicfes de mercado, definidas pela

alteracdo nos precos dos componentes do processo como variacdo no setpoint.

Para cada variavel controlada ( ¥;,1 =1,...,NY) foi definida uma trajetéria ideal (

f o . .
y{e i =1,---,HY) entre os dois valores desejados, com base nos estados

estacionarios da condicdo de mercado 1 (yfp,i =1,...,nY) e da condicdo 2,
respectivamente. A funcao objetivo dinamica utépica (Problema 2) foi calculada

por meio da soma dos erros quadraticos entre o valor da trajetoria (yref (k)) eo

valor de cada variavel controlada ( ¥;) para todo o horizonte de simulacao 9t .

Problema 2:
H t rel 2
min gy, =30y (k) -y (k)] (96)

Sujeito as Equacdes (2) — (9).
Em que 6, é o horizonte de tempo em que os valores de erro s&o calculados,

T é uma matriz diagonal positiva definida com valores de pesos de rastreamento
da trajetdria, que sdo determinados com base na importancia atribuida a cada
variavel controlada. A trajetéria ideal considerada é o comportamento de um
sistema de primeira ordem no tempo, conforme apresentada pelas Equagéo (97)
e (98).

yiref (k)=yf”1,i=1’---’”y ek<g (97)
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—\k—=6, |At/z.
yiref (k)zyisp1+(yi8p2_yipl) 1—e ( 1) i ,i=l,...,nyek2¢91 (98)

6, é o horizonte de tempo em que os valores desejados das variaveis
controladas séo os valores para a primeira condicdo de mercado. As variaveis

y

1 utilizando as condi¢cdes de mercado 1 e 2, respectivamente. As variaveis

spl sp2 . . .. ~
e y P° s80 os valores desejados calculados pela otimizacado do Problema

7,,1=1...,NyY representam as constantes de tempo da funcdo trajetéria da

saida, definidos conforme Rivera et al., (1986), em que o valor deve ser maior

que 10% e menor que 90% do valor da constante de tempo da variavel
Y, 1=1...,ny, definida como uma fracdo do tempo de resposta do processo a

um desvio degrau em suas variaveis manipuladas, quando este opera em malha
aberta (SEBORG; THOMAS F. EDGAR, 2011).

A trajetoria a ser seguida pelo controlador é apresentada conforme a Figura

6.
yspZ

S,

2

=

yspl
0 04 0;
tempo(h)
Figura 6 - Trajetoria de referéncia: Resposta de primeira ordem entre dois setpoints.
Problema 3:

min ¢SPDC = f (¢eco’¢din) (99)

XU,V
Sujeito as Equacdes (2) — (9).
O problema resultante da combinacdo dos objetivos econbmicos e
dindmicos em inimeros casos pode se apresentar com solu¢cdo muito complexa
(SHARIFZADEH, 2013).
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4.2 Estratégias de solucéo do problema de otimizacéao

A metodologia, conforme apresentada na Figura 5, inicia-se pelos célculos
dos valores utopicos para os objetivos econdémicos e dinamicos (Problemas 1 e
2). Ap6s conhecer os valores utépicos dos respectivos objetivos, 0 passo
seguinte consiste na formulacdo do problema de otimizacdo (Problema 3). O
presente trabalho avaliou duas estratégias para solucionar o problema de
otimizacdo, a saber, o método de alcance de metas e o calculo do custo

quadratico.

4.2.1 Alcance de metas

O método consiste em reduzir o conjunto de objetivos ndo lineares a um

conjunto de metas. No contexto da proposta atual o conjunto [ o U‘]

eco ! Ydyn
representa as metas para o conjunto de objetivos [¢eoo,¢dyn]. O problema de

alcance de metas utiliza uma variavel de folga y para minimizar de modo
simultaneo o conjunto de objetivos (GEMBICKI; HAIMES, 1975):

min ¥ (100)
Sujeito a:

¢ec0 _HEy < elit) (101)

G —Mpy < (:Jla (102)

Sujeito também as Equacdes (2) — (9). II; e II, s&o as matrizes que contém
0S pesos atribuidos a cada um dos objetivos a serem otimizados, conforme a

sua importancia.
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4.2.2 Custo quadrético

7z

A segunda alternativa abordada neste trabalho € a definicdo da funcéo
objetivo do problema na forma quadratica, na qual cada termo representa a
busca da solucédo que melhor se aproxima dos valores utopicos por um problema
de rastreamento dos mesmos. A formulacdo proposta é apresentada na
Equacéo (103).

Ut 2

Ut
¢eco - ¢eco

2
¢SPDC = Q. +||¢dyn _¢dyn

(103)

Qp

Sujeito as Equacdes (2) — (9).

Q. e Q, sdo as matrizes que contém os pesos atribuidos a cada um dos
objetivos a serem otimizados, conforme a sua importancia.

Os pesos de cada problema de otimizagdo sao definidos conforme a
importancia dada no rastreamento de cada objetivo. Vale a pena ressaltar que,
para o método de alcance de metas, uma importancia de atingir a meta proposta
para um determinado objetivo implica em valores de pesos numericamente
menores, pois nesse método, um peso menor tem maior probabilidade de tornar
0 seu componente quase satisfeito quando ambas as metas sao conflitantes e
dificeis de serem alcancadas simultaneamente. Em contrapartida, os pesos para
0 método de custo quadratico devem ser aumentados numericamente quando
um objetivo possui maior importancia do que o outro. Neste trabalho, buscou-se
dar a mesma importancia para ambos objetivos (econdmico e dinamico), pois 0s
mesmos foram normalizados, com o intuito de equiparar a dimensdo numérica
entre os seus valores (GEMBICKI; HAIMES, 1975; MARLER; ARORA, 2010).

4.3Projeto simultaneo usando IHMPC linear

A formulagéo do controlador IHMPC utilizado neste trabalho requer o uso de
apenas um modelo linear do processo, por meio do qual em cada instante de

tempo realiza-se uma predi¢cao das respostas futuras do sistema. Os modelos
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foram ajustados a 12 e 22 ordem pela resposta do processo a uma variagao

degrau de 10% nas variaveis manipuladas.

As condicbes escolhidas para a identificacdo deste modelo foram obtidas
através do projeto econdmico Otimo para a primeira condicdo de mercado,
calculadas no problema 1. Este problema foi resolvido para as 2 condi¢cbes de
mercado através da funcdo fmincon do Matlab, com as opc¢des padrdes do

algoritmo.

Nesta parte do trabalho, esses modelos foram utilizados primeiramente no
problema 2 (otimizag&o do objetivo dindmico). Esta etapa consistiu em encontrar
o vetor de parametros 6timos de sintonia que formam as matrizes Q, e R. Além
disso, o problema também buscou encontrar os parametros 6timos do processo

(p) e as variaveis referentes as condi¢bes operacionais (Y e u), considerando
apenas o objetivo dindmico de minimizar o erro quadratico.

Por fim, o problema 3 (otimizagdo simultanea) foi solucionado e buscou-se
encontrar novamente os valores Otimos dos parametros de sintonia do
controlador, juntamente com as condices operacionais do processo,
considerando de maneira simultdanea a otimizacdo dos aspectos dinamicos e
econdmicos, em que o problema buscou chegar o mais proximo possivel dos
objetivos utopicos através da formulacdo em custo quadratico e pelo alcance de

metas.

O algoritmo utilizado na solucdo dos Problemas 2 e 3 foi o direct, também
implementado no Matlab (FINKEL, 2003), juntamente com o fgoalattain, utilizado
apenas para o Problema 3. As configuracdes de cada algoritmo utilizado sé&o
fornecidas de acordo com a Tabela 1.



Tabela 1 - Configuracdes e algoritmos de otimizacdo usados no trabalho.
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Problema 1

Funcao fmincon
Configuracéao Padrao

Problema 2 e Problema 3

Funcéao direct

‘maxits’ 1000
‘maxevals’ 2000
‘maxdeep’ 100
‘tesflag’ 0
Configuracéo ‘globalmin’ 1le-30
‘tol’ 0,01
‘showits’ 1
‘impcons’ 0
pert’ le-6

Funcéao fgoalattain
Configuracéo Padrao

4.4Projeto simultaneo usando IHMPC adaptativo

A estratégia adaptativa consistiu em linearizar via expansdo em série de

Taylor o modelo néo linear do processo. O modelo resultante € atualizado em

cada instante de tempo, com base nas condi¢cdes atuais do processo. Assim, 0

modelo € ajustado as novas condicfes de operacdo se houver mudancas no

processo provenientes de alteracfes no setpoint ou perturbagcdes no sistema.

O procedimento consistiu novamente em solucionar os problemas 1 e 2,

encontrar os valores utépicos e com eles resolver o problema 3, encontrando

simultaneamente a planta que melhor atendeu os objetivos econémico e

dindmico. As configuracdes utilizadas para os algoritmos fmincon, direct e

goalattainment foram as mesmas utilizadas na se¢éo anterior.
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4.5 Projeto simultaneo usando a estrutura MPC-RTO em trés camadas

Nesta etapa, uma estrutura MPC-RTO em trés camadas foi utilizada com o
objetivo de melhorar os indices econdmicos e dinamicos do projeto simultaneo.
Os resultados foram obtidos a fim de comparar diferentes estratégias para a
substituicdo de um modelo linear obtido em uma determinada condicdo de
operacdo. Para isso, foram usadas 2 diferentes abordagens para o modelo linear
de predicdo: a adaptativa através da linearizacdo em cada instante de tempo e
uma abordagem adaptativa baseada em mdultiplos modelos. A adaptacdo em
multiplos modelos deu-se de modo que sequéncia de controle enviada para a
planta fosse uma combinacao linear daquelas obtidas em cada um dos modelos
utilizados para prever o comportamento do sistema, conforme apresentado na
Equacéo (104).

L

u(k)=> v (k) (k) (104)

i=1
Em que v, (k),i =1...,L sédo os pesos das acbes de controle correspondentes

a cada modelo I no instante de tempo k. Os pesos sdo todos positivos e sdo
calculados em cada tempo de amostragem considerando a distancia Euclidiana
entre o valor atual da saida e o ponto onde cada modelo foi obtido (DE
OLIVEIRA; DE CARVALHO; ALVAREZ, 2019). Além disso, eles devem

satisfazer a seguinte restricao:

Zui(k):l (105)

Vale a pena ressaltar que quanto maior a quantidade e mais abrangente
forem os modelos disponiveis, maior a faixa operacional de validade dos
mesmos e melhor a precisdo do modelo ao calcular a acdo de controle (DE
OLIVEIRA; DE CARVALHO; ALVAREZ, 2019).
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5 Estudo de caso

Este capitulo tem como objetivo apresentar o sistema utilizado neste trabalho
como estudo de caso, a saber o reator de Williams-Otto. As equagdes de projeto,
bem como os modelos de predicdo e os precos das funcdes de otimizacdo em

tempo real (RTO) séo apresentados e detalhados ao longo da secéo.

5.1Estudo de caso: Reator Williams-Otto

O reator de Williams-Otto é exemplo que considera um reator de mistura
perfeita (CSTR, do inglés Continuous Stirred-Tank Reactor) ndo isotérmico, no
qual a concentracdo das espécies na saida € a mesma que no interior do reator
(Figura 7). No seu interior ocorrem trés reagbes em paralelo, conforme

apresentado pelas Equacfes (106) — (108). O reator é alimentado por duas
correntes de reagentes puros, definidas em vazdo massica (F, e F;) e vazéo

massica da saida do reator é composta por todos os 6 componentes envolvidos
na reacdo (WILLIAMS; OTTO, 1960).

Alimentacao
de B

Alimentagédo
de A

N
N\,
)
0/
N
Y

N
\,f/

Figura 7 - Reator de Williams-Otto. Adaptado de Cubillos; Acufia; Lima (2007).

A+B-SC (106)

k2
B+C—>P+E (207)
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ks

C+P—>G (108)
P é o produto desejado, E é um subproduto com valor de venda agregado,
C é um intermediario complexo, sem valor de venda e G é um material residual.
Os balancos de massa no regime transiente definem os modelos que
representam a variagao da composicao de cada componente no interior do reator
(AMRIT, 2011; SANTANDER, 2015):

dX, _Fa (FA+FB)X _ 0y

i@ ww e (109)
Xg _F (FatF)y o o (110)
d W W Ewow
F.+F
d;(tc _( A\; B)XC{%J%_(%J%_% (111)
B B

dX,  (Fa+F) M. \o.

=— Xe+| —£ |2
dt w =M, JW (112)
dX, (Fa+Fp) M, o

=— X+ =2 |=
dt W YA (113)
dX, (Fa+Fs) o, (M, o
dt w W (M)W (114)

O vetor de variaveis X:[XA,XB,XC,XE,XG,XP] representa as fragdes
massicas de cada componente no interior do reator e contém os estados do

sistema. A variavel W representa a massa no interior do reator, considerada

como a variavel de parametro P. As constantes M, =100, M, =200, M. =200,
M, =100 e M;=300 sdo respectivamente as massas moleculares dos

elementos B, C, E, P e G. As taxas de reagdes 0,, 0, e 0, sdo descritas

de acordo com as Equag0des (115) — (117):
o, =K X, X W (115)
o, =KXz X W (116)
0, =KX X W (117)
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As constantes das reacdes K, K, e K; sdo definidas pela equacdo de

Arrhenius, conforme mostrada pelas Equacdes (118) — (120) e sdo fungbes da

temperatura do reator T, (°C) .

k, =1,6599x10° exp(—6666, 7 / (T, +273,15)) (118)
k, =7,2117 x10° exp(—8333,33/ (T, +273,15)) (119)
k, = 2,674510" exp(—11111/ (T, +273,15)) (120)

As variaveis controladas escolhidas foram y=[X., X,], que estdo

diretamente relacionadas ao lucro obtido pela operacdo da planta. F, é uma
variavel de perturbacdo medida, que permite a introducao de perturbacdes para
avaliagdo da dinamica do sistema. As variaveis manipuladas séo u=[F; T;] e

foram definidas como comumente utilizadas na literatura (AMRIT; RAWLINGS;
BIEGLER, 2013).

5.20bjetivo econémico: Problema 1

O problema de otimizagdo econdémico, responsavel por calcular o projeto de
processo correspondente ao problema 1 é definido como a maximiza¢cdo de uma

funcdo que calcula o retorno de investimento da planta:

it 4 _100M —SARE-U —FCP
xyup’ ° PIN (121)

Sujeito as Equacdes (4) — (8) e (94) — (95).
Os termos da funcédo objetivo do Problema 1 séo definidos conforme as
Equacgbes (122) — (126).

M =8400(PR,F, + P.F, ~P,F, ~P,F; ) (122)
SARE =10416(P,F, + P.F,) (123)
FCP =60p (124)

u :84OO(C2(FR )“") (125)
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PIN = 600p (126)
A Equacgéo (122) representa o retorno bruto anual e é calculado pela
diferenca entre o lucro (relacdo entre a quantidade produzida e o valor de
mercado dos produtos) e o custo (relacdo entre a quantidade necessaria de
reagente e 0s seus respectivos custos). A Equacéo (123), que define a parte da
funcdo destinada a contabilizacdo dos custos relacionados as vendas,
administracdo, taxas de pesquisa e engenharia, SARE (do inglés Sales,
Administration, Research and Engineering charges) a Equacdo (124) esta
relacionada aos custos fixos (depreciacado dos equipamentos e taxas laborais),
FCP (do inglés Fixed charges — depreciation, labor, etc.) e a Equacao (125)
representa os custos relacionados as utilidades e correntes do processo U (do

inglés Utility charges), calculado a partir das vazGes da planta. Por fim, a

Equacéo (126) quantifica o investimento inicial total da planta. P, e P: s&o os
precos dos produtos, PA e PB os precos dos reagentes da reacdo, enquanto F,

~ 2 . , 15
e P as suas vazdes massicas de saida para os elementos P e E. C, =(0,01)

€ o0 preco relacionado ao custo de utilidade da operacdo do reator (CARDOSO,
2016).

Os valores de precos das condicbes de mercado utilizadas no célculo do
Problema 1 s&o apresentados na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..
Para condicdo 1, utilizada para indicar o setpoint inicial do reator, os valores de
precos foram obtidos através do trabalho de (AMRIT, 2011). Para a segunda
condicdo de mercado, os precos foram alterados com o intuito de obter novos
valores desejados de estado estacionario para o sistema, definidos como o
setpoint final do reator. Ambas as condi¢des operacionais de estado estacionario
sdo obtidas otimizando a funcao objetivo do problema 1 e foram usadas para
tracar a trajetoria 6tima que o sistema necessita percorrer nos problemas

dindmico e simultaneo.
Tabela 2 - Precos dos compostos reacionais para as condicbes 1 e 2.

Condicao de
mer'gado Pp ($/kg) Pe ($/kg) Pa ($/kg) Ps ($/kQ)

1 5554,1 125,91 370,3 555,42
2 3143,92 25,92 156,23 114,34
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5.30bjetivo dindmico e simultaneo (problemas 2 e 3)

O controlador IHMPC requer um modelo linear do processo, por meio do qual
a cada instante de tempo realiza-se a predicdo das respostas futuras do sistema
e calcula-se a sequéncia de acdes de controle 6timas em seu problema de
otimizacdo quadrética.

Em ambas etapas (problema 2 e 3) buscou-se avaliar diferentes alternativas
para esses modelos: identificacdo de modelos lineares a partir das condicdes de
processo obtidas no problema 1, extensdes adaptativas para o modelo linear
baseada na linearizacdo do modelo nado linear do processo e na combinacdo
linear de multiplos modelos obtidos com base nas condi¢des operacionais
obtidas pela otimizac&o do problema 1. Foram usadas diferentes estratégias de
controle avancado para alcancar melhores desempenhos dinamicos e
econdmicos para o projeto integrado na presenca de perturbacdes aleatérias,

programadas e ndo medidas.

5.3.1 Identificacdo do modelo para o IHMPC

O modelo linear usado na primeira parte do problema foi ajustado a 12 ordem
e 22 ordem pela resposta do processo a uma variacdo degrau nas variaveis
manipuladas e é apresentado conforme a representacdo em funcdo de
transferéncia no dominio de Laplace através da Equagéo (127).

—0,0261 0,0018
Gy (s) = 205,7613s +1 1,0562s +1 127
e 2,6909s -0,0033 —0,0007 (127

41719s° +544,4305s+1 259,6728s +1
Este modelo relaciona as variaveis manipuladas (FB e TR) e controladas (XE

e X;) do processo e foi obtido em torno do estado estacionario calculados pelo
Problema 1, considerando a primeira condicdo de mercado.

Este modelo foi utilizado na previsdo do comportamento das saidas para o

controlador IHMPC. O problema de otimiza¢do buscou, em termos de variaveis
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de projeto de controle, encontrar o vetor de parametros 6timos de sintonia
c=[ql,q2,rl,r2] gue conduz o processo do setpoint obtido na primeira para o

setpoint obtido para a segunda condi¢cdo de mercado de maneira rapida e suave.
A trajetoria desejada é obtida através de uma variag@o nos valores desejados e

calculada por uma funcdo de comportamento de primeira ordem no tempo
discreto. As variaveis (, e (, sdao os parametros do controlador que
correspondem aos pesos no erro das saidas controladas em relacdo ao seu

setpoint e formam a matriz Q = diag([ql,qz]), enquanto I} e I, representam os

pesos dos esfor¢os realizados pelo controlador nas variaveis manipuladas para

manter as variaveis em seus valores desejados, formando a matriz

R =diag([r,r,]).

5.3.2 IHMPC usando um modelo linear adaptativo com atualizacdes em
cada instante de tempo

A estratégia adaptativa consiste em linearizar via expansdo por série de
Taylor o modelo ndo linear do reator Williams-Otto, conforme apresentado nas
Equacbes (109) a (114). O modelo resultante € atualizado em cada instante de
tempo, com base no estado estacionario correspondente as condicbes de
processo enviadas pelo controlador ao processo (acdo de controle). Dessa
forma, o modelo se ajusta as novas condi¢cdes de operacao se houver mudancas
no processo provenientes de alteracdes no setpoint ou perturbacdes. Partindo
da representacdo do modelo em espaco de estados apresentada nas equacoes
(10) e (11), definem-se as matrizes A, B e C como:
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oX oX X oX oX oX

oX oX oX oX oX oX
Alx.T Blx,u Clx,u Elx,a Glx,a Plx,u

X g X g X g X g X g X g

oX oX oX oX oX oX
Alx.T Blx,T Clx,u Elx T Glx,u Pl

X X X X X oX

oX OX oX oX oX oX
Axu Blxu Clkxuo Elxo Gikxuo Plkao

A(k)= (128)

OX X g X OX ¢ X ¢ OX

oX oX oX oX oX oX
Alxu Blxu Clxu Elxu Glxu  Plxao

X X X X X oX

oX oX oX oX oX oX
Alx T Blx,T Clk,u Elx g Glx,a Plx,u

X X X X X X

oX OX oX oX oX oX

| Aku Blxku Clku Elko Glku  Plxu

x| ox,| ]

aFB X, 0 aTR X, 0

Xy X,

ok . T, .

x| aXe

aFB X,U aTR X,0

B(k)= * ’ (129)

x| ox,

aFB X, U aTR X0

x|  oXg

aFB XU aTR XU

X, X,

aFB X,0 aTR X0

000100
—{ } (130)

1000001
X e U sdo os valores em estado estaciondario das variaveis de estado e das
entradas, baseado na predicdo oferecida por este modelo, o problema de

otimizacdo busca, além das variaveis de projeto de processos, encontrar o vetor



92

de parametros 6timos de sintonia do controlador ¢=|g,,0,,1,,T,] que conduz o

processo entre 0s setpoints obtidos para a primeira e a segunda condicao de
mercado de maneira r4pida e suave. A adaptacdo as novas condi¢cbes visa
solucionar problemas gerados pela m& combinacdo do modelo de predi¢cdo ao
modelo real ndo linear do processo ao ocorrerem variagdes nas condicdes

operacionais da planta.

5.3.3 Integracdo do IHMPC Adaptativo com RTO

Nesta etapa, buscou-se implementar uma estrutura de controle em que o
controlador IHMPC foi integrado a uma camada RTO, com o objetivo de melhorar

o desempenho do projeto simultaneo.

Diferentes projetos em estado estacionario foram avaliados por meio de
indices econbmico e dindmico, quando o processo opera em modo dinamico.
Dessa forma, buscou-se justificar a necessidade de projetos simultaneos
também para uma estrutura que integra o controlador com uma camada de
otimizacao econbmica. Os quatro projetos foram obtidos a partir da otimizacao
do problema 1, proposto nesta metodologia, para 4 cenarios de mercado, como
apresentados na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. e na Erro! Fonte

de referéncia ndao encontrada..

Tabela 3 - Precos dos compostos reacionais para as condicbes 3 e 4.

Condicao de
merga o Pp ($/kQ) Pe ($/kg) Pa ($/kg) Ps ($/kg)
3 4243,92 185,92 456,23 344,34
4 2443,92 285,92 556,23 144,34

O objetivo econdmico da camada RTO é maximizar o lucro do reator, dado
em $/s. Considerou-se que o excesso de calor gerado pela reacdo pode ser
removido sem custo adicional. Dessa forma, a funcao de lucro por instante de

operacédo do reator € dada conforme a equacao abaixo.

foro =5 (FA + FB)XP +P (FA+ FB)XE -P,F,-PK (131)
Cada um dos projetos obtidos pela otimizacao estacionaria do problema 1 foi

simulado utilizando modelos lineares ajustados a 12 ordem e 22 ordem pela
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resposta do processo a variagdes do tipo degrau nas variaveis manipuladas. As
regides operacionais em torno das quais os modelos foram identificados foram
obtidas através da otimizacédo do Problema 1. Sua representacdo em funcao de
transferéncia no dominio de Laplace pode ser vista nas Equacdes (127), (132),
(133) e (134).

—-0,0165 0,1714s+0,0007
119,1469s+1 127,5348s% +197,2963s +1
G,(s) = (132)
—-0,0046 0,0336s—-0,0002

| 65,7462s+1 1087,0747s* +129,0376s +1

-0,0256 0,2135+0,0015
178,6000s +1 2095,5574s® +107,7116 +1
G,(s) = (133)
—2,2778s-0,0041 0,06577 —0,0005
| 33300,0333s” +467,8654s +1 1529,2858s% +171,1271s +1
-0,0202 0,1312s +6,5686e-4
139,8406s+1 165,1255s” +173,8771s+1
Gs(8) = -0,0046(s/kg) -3.8567e-4 (134)
| 56,4016s+1 179,4688s +1

Duas estratégias adaptativas foram usadas nesta etapa para obter o projeto
simultaneo 6timo. A primeira buscou atualizar os parametros do modelo de
predicdo, conforme discutido na secdo anterior. A segunda usa os modelos
obtidos para as condi¢bes de mercado 1 e 2, calculando uma combinacéao linear
das suas acOes de controle, conforme apresentado metodologia deste presente

estudo.

z . . N 7 .z .. ~
E preciso salientar que, como y* é uma variavel de otimizagdo nessa

estrutura, a camada RTO fornece os valores de referéncia, ou seja, condi¢des
operacionais econdmicas 6timas, que por sua vez séo utilizadas no calculo da
trajetoria de referéncia Otima a ser seguida pelo processo, conforme as
Equacbes (97) e (98).
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados obtidos a partir da metodologia SPDC proposta
sdo apresentados e discutidos. A secao segue a ordem destacada no capitulo 5,
apresentado os resultados para o primeiro estudo de caso com 0S seus
desdobramentos e, por fim, os resultados para o segundo estudo de caso séo

apresentados.

Os resultados de projeto simultaneo do reator de Williams-Otto foram
avaliados nesta tese para a configuracdo do projeto 6timo considerando 3
estratégias de controle diferentes. Na primeira, foi utilizado um controlador MPC
de horizonte infinito. O modelo de predicéao foi obtido por identificacdo a partir da
regido 6tima dada pela otimizacdo econdémica do processo (problema 1), para a
condicdo de mercado 1. A segunda proposta teve como objetivo considerar a
implementacdo de uma estratégia adaptativa para o modelo do MPC. Nesta
estratégia, 0 modelo foi atualizado de acordo com as alteracfes nas condi¢cdes
do processo, buscando compatibilizar suas saidas com a da dinamica nao linear
do reator. Por dltimo, uma estratégia de integracdo do MPC de horizonte infinito
com uma RTO em trés camadas foi utilizada, com o intuito de obter um projeto
integrado que ofereca ainda mais vantagens econdmicas. Nesta Ultima etapa do
trabalho, duas estratégias de adaptacdo foram comparadas a fim de observar a

mais vantajosa do ponto de vista econémico e dinamico do projeto simultaneo.

6.1Projeto simultaneo de processos e de seu sistema de controle
usando um IHMPC nominal

Nesta secao, os resultados obtidos por meio da metodologia SPDC proposta
sdo apresentados e discutidos para o caso em que um Unico modelo obtido em
uma unica regido operacional (referente a primeira condicdo de mercado). A
Tabela 4 apresenta as restricoes e os resultados da otimizacdo em estado
estacionario que calcula as duas condi¢cées de mercado com as condi¢cbes de
operacao, a variavel de projeto e os valores utopicos dos objetivos econdémicos,

calculados no Problema 1.
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Tabela 4 - Restricfes e resultados do Problema 1 para cada condicdo de mercado.

Variaveis d=wW u=[F;T,] y=[Xe: X ] o
Unidades [kg] [ka/s;°C] [-:-] [%0]
. Minimo [2000] [2;50] [0;0] -
Restricdes o
Maximo  [3000] [10;150] [1:1] -
Condicao

2118,16 [4,20; 85,97] [0,2951; 0,1103] 1,01e6

Valores 1

otimos ica
Cong'gao 2000  [8,98; 107,60] [0,2265; 0,0909] 3,65e6

O Problema 2 é resolvido usando os valores operacionais 6timos das duas
condi¢bes de mercado. Os valores 6timos das variaveis de saida sdo usados

como os dois setpoints de transicéo (yspl e ysz) para calcular a trajetéria de

referéncia a ser otimizada (yref). O problema é configurado com um tempo de

amostragem de At=30s e um horizonte de controle m=3. As restricbes dos
Problema 2, que também sao vélidas para o Problema 3, sdo apresentadas na
Tabela 5.

Tabela 5 - Restricdes para as variaveis de otimizacao dos problemas 2 e 3.

Variaveis Unidades Minimo Maximo
q, [-] 0,001 1000
9, [-] 0,001 1000
[ [-] 0,001 1000
l [-] 0,001 1000
u=[F;T,] [kg/s:;°C] [2:50] [10;150]
d=wW [kg] 2000 3000

As restricbes do processo foram escolhidas de acordo com a literatura e as
restricdes referentes aos parametros de sintonia do controlador foram atribuidas
com a limitagdo de que os valores devem ser positivos (limite inferior). Além
disso, uma faixa abrangente de busca dos valores dos parametros de sintonia
foi escolhida de modo que os limites superiores foram definidos como 1000. A
Tabela 6 apresenta os resultados do Problema 2. Nesta etapa, o sistema de
controle € operado para conduzir otimamente o reator da condicdo de mercado

1 para a condi¢do 2, minimizando a soma quadratica ponderada do erro entre a
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saida do processo e a trajetéria ideal de primeira ordem. O resultado fornece os
parametros de sintonia Q e R do controlador IHMPC e as condigdes 6timas de
estado estacionario (U), considerando apenas o aspecto dinamico da
minimizagdo do erro quadratico. Os pesos atribuidos a soma dos erros foram

obtidos de forma heuristica, através de conhecimento e observacéo prévia do

comportamento das varidveis controladas e atribuidos como T =diag ([1,100]) .

Tabela 6 - Solucdo 6tima do Problema 2.

Variaveis Unidades Valores

G [-] 987,58

d, [-] 999,77

i ] 9,83

l ] 111,19
u=[FT,] [kg/s;°C] [5,85;95,69]

d =W [kg] 2740,66

& [] 0,0062

A solucdo do problema integrado € encontrada ao resolver o Problema 3
usando a funcéo direct (FINKEL, 2003) e a funcdo fgoalattain do Matlab®,
calculando assim de forma simultdnea os parametros de sintonia do MPC
(matrizes Q e R) e as condicdes operacionais 6timas (U). A Tabela 7 apresenta
os resultados do Problema 3 com os valores das variaveis de otimizacao e os

valores dos objetivos econdmicos e dinamicos.
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Tabela 7 - Solucéo 6tima do Problema 3.

Variaveis Unidades Custo Quadratico  Alcance de metas
QP [--] [100;100] [1;1]
Qs Py -] [10] [1]
4, [-] 974,62 986,94
0, [-] 999,31 992,58
1 [-] 8,92 9,21
! [] 121,40 79,47
u=[F;T,] [kg/s;°C] [5,56;94,51] [4,81:88,34]
d=W [kl 2670,09 2678,91
iin [] 0,0062 0,0065
Peco = [¢§co;¢§co] [%0;%] [7,88€5;3,7057€6] [9,50€e5;3,85€6]

Ambas propostas de solugcdo do problema simultdneo apresentado neste
trabalho buscam atingir os valores utépicos de cada objetivo (maximizando o
objetivo econdmico e minimizando o objetivo dindmico). E importante notar que
para 0 método de alcance de metas um peso igual a 1 permite que 0s
componentes alvos alcancem valores menores ou maiores que 0s valores
desejados. As restricbes do problema, entretanto, podem evitar que valores
sejam iguais ao valor utépico de cada objetivo (HULTGREN; IKONEN; KOVACS,
2019).

Os resultados dos projetos simultaneos obtidos pelo alcance de metas (AM)
e pelo célculo da funcédo em custo quadratico (CQ) foram comparados em dois
cenarios distintos de operacdo do processo. No primeiro cenario, a estrutura
busca rastrear a variacdo no valor dos setpoints das varidveis controladas,
causados pela variacdo no preco dos produtos e reagentes. O segundo cendrio

avalia a capacidade de rejeicdo de perturbacdo no sistema para disturbios na
vazao de alimentacéo do reagente A (F,) em diferentes instantes de tempo. Os
projetos integrados 6timos obtidos sdo comparados com uma sintonia padrao
(PAD) para a qual os parametros s&o Q =diag([11]) e R =diag([11]). Esses

parametros representam uma sintonia intuitiva para o controlador trabalhando
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com valores normalizados para as variaveis controladas e manipuladas,

conforme as Equacdes (135) e (136).

min

Y~ Yoom

ynorm = max min (135)
Ynorm — Y norm
u-—u, .
Uorm = — (136)
Uiax —Unin

Os valores Y =[L1], Yrom =[0;0], U, =[11180] e u,;, =[120] foram
utilizados no calculo da normalizacdo das variaveis.

A metodologia proposta é também comparada com uma metodologia
sequencial (SEQ). Nesta metodologia, os resultados do problema 1 sdo usados
para calcular os parametros 6timos (Q e R) em um problema de otimizacéo
dindmica, no qual a fungédo objetivo busca minimizar o erro quadratico entre a
variavel controlada e sua trajetéria de referéncia em um horizonte de simulacao.
Os valores obtidos para os parametros de sintonia do controlador na metodologia

sequencial sdo Q =diag ([999,97;999,97]) e R =diag([9,63,333,36]).

Dois indices foram usados para calcular o desempenho dinamico e
econdmico dos projetos simultdneos e compara-los com o projeto sequencial e
a sintonia padrao. O primeiro calcula a integral do erro quadratico entre a variavel
controlada e a trajetdria de referéncia e o segundo calcula o lucro total da planta
durante o horizonte de simulacéo (5h).

Cenario 1:

As variaveis controladas alcancaram a trajetéria 6tima de primeira ordem
entre as duas condi¢cdes de mercado distintas. Ambas estratégias simultaneas
(CQ e AM), bem como a sequencial e a sintonia padrao, puderam minimizar a
funcao objetivo dindmica e demonstraram habilidade em seguir a trajetoria 6tima
proposta pelo teste de flexibilidade proposto, fornecendo assim um ajuste 6timo
para os parametros Q e R do controlador IHMPC, conforme apresentado na

Figura 8. Entretanto, para alcangar tais valores e seguir a trajetoria 6tima
proposta, houve saturacdo da variavel manipulada U; no seu valor maximo

(Figura 9). O comportamento obtido é melhor para as abordagens de projeto

comparadas a sintonia padrdo, em termos de resposta transitéria e velocidade
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para atingir os novos valores desejados. Esse comportamento esperado e
melhora no desempenho dindmico esta relacionado ao aspecto de controle
considerado na funcéo objetivo dindmica da metodologia SPDC proposta, ou
seja, a minimizacao da integral do erro quadratico. O esperado comportamento
de saturacdo na varidvel manipulada e embora ndo seja um problema pode ser
explicado pela auséncia de um termo relacionado ao esfor¢co de controle ou a
prépria variavel manipulada na funcdo objetivo do problema de otimizacéo,

causando um livre movimento nas variaveis manipuladas dentro da regido viavel.

0,30 .
0,28 - i
> 0,26 - i
0,24 - .
0,22 | 1 | |
0 1 2 3 4 5
Tempo(h)
_y1(PAD) _y1(SEQ) y1(CQ)_y1(AM)_ 'y1(sp)
0,12 \ . . .
0,11]
='0,10 ,
0,09 - i
0,08 1 1 1
0 1 2 3 4 5

Tempo(h)

—Y2pap)—Y2sEQ) T Y2(ca) T Y2(amy ™ “Ya(sp)

Figura 8 - Comportamento dinAmico das variaveis controladas (Cenario 1).

O controlador por sua vez, pode entdo alterar os valores das variaveis
manipuladas enquanto rastreia de maneira 6tima a trajetoria proposta pelas
alteracbes dos setpoints. Estados estacionarios diferentes sdo observados
devido as diferencas entre cada projeto. E importante ressaltar que as variacdes
obedecem as restricdbes durante todo o horizonte de simulag&do, conforme

apresentado pela Figura 9.
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Figura 9 - Comportamento dinamico das variaveis manipuladas (Cenéario 1).
Cenario 2:
No segundo cenério, perturbacdes do tipo variacao degrau foram aplicadas
na variavel F, nos seguintes instantes de simulagéo: decréscimo de 20% no

tempo igual a 1h e aumento de 15% no tempo igual a 3h. Os projetos obtidos
pelas metodologias SPDC demonstraram os melhores comportamentos em
comparacao as sintonias PAD e SEQ, em termos de rejeicao de perturbacao e
retorno ao setpoint de maneira mais rapida. E possivel notar um desempenho
dindmico insatisfatorio na capacidade de rejeitar as perturbacées na metodologia
sequencial (Figura 10). Embora os modelos usados por cada configuracao sejam
0S mesmos, obtidos na mesma regido operacional (condicdo de mercado 1), uma
explicacdo para o offset do projeto SEQ pode estar atrelado a incapacidade do
projeto em estado estacionario transitar pelas novas regiées que a perturbacao
conduz o processo. Esta deficiéncia no desempenho dinamico pode ser atribuida
a caracteristica do critério dindmico da func¢éo objetivo avaliar somente o caso
especifico do rastreio para uma variacado nos valores dos setpoints das variaveis
controladas. Entretanto, embora essa formulagcdo da funcdo objetivo forneca

mais liberdade para a variagdo da variavel manipulada, mesmo com a condicéo
de saturacdo da variavel U, (Figura 11), os valores desejados das variaveis

controladas ndo sao alcancados durante o periodo em que ocorrem as

perturbacdes para as configuracdes SEQ e PAD.
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Figura 10 - Comportamento dindmico das variaveis controladas (Cenario 2).

A Figura 11 apresenta o comportamento dinAmico das variaveis
manipuladas. A pequena oscilagdo nos controladores obtidos pela metodologia
simultanea (CQ e AM) pode ser explicada em virtude da funcéo objetivo dinamica
nao ter qualquer termo relacionado ao esforco de controle, que permite a variavel
manipulada mover-se livremente. Entretanto, vale a pena ressaltar que, mesmo
com mais liberdade para mover-se, os valores das variaveis manipuladas
respeitaram as restricdes do sistema e também ndo houve saturacdo das
variaveis, como observado na metodologia tradicional. Essa melhora no
desempenho dinadmico pode ser explicada pelo fato de a metodologia SPDC

também considerar aspectos econémicos em sua funcdo objetivo, que esta

relacionada diretamente a variavel manipulada F;.
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Figura 11 - Comportamento dinamico das variaveis manipuladas (Cenério 2).
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Os projetos integrados obtidos pelas metodologias SPDC propostas foram

avaliados em termos dos beneficios econdbmicos e dindmicos oferecidos a

planta. Para isso, foi calculado a soma do lucro por unidade de tempo e a soma

do erro quadratico integrada durante todo tempo de simulacdo (Tabela 8). A

Figura 12 apresenta os custos econdmicos ao longo do tempo de simulacao.

Tabela 8 - Valores dos indices econdmico e dindmico.

Controladores

ISE Lucro ($) ISE Lucro ($)
(Cenario 1) (Cenario 1) (Cenério2) (Cenério 2)

CQ 0,0033 8,34e5 2,55e-4 6,08e5
AM 0,0028 8,35e5 2,82e-4 6,10e5
PAD 0,0438 7,70e5 0,1318 4,08e5
SEQ 0,0040 7,75e5 0,1560 3,92e5
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Figura 12 - Lucro ao longo do tempo de simulacdo para os cenarios 1 e 2.

A metodologia SPDC produz os melhores resultados tanto do ponto de vista
econdmico (maiores lucros), quanto do ponto de vista dinamico (menores valores
de erro). No primeiro cendrio, em comparacdo a metodologia sequencial, 0s
projetos simultaneos obtiveram lucros de 7,60% e 7,74% maiores e erros 1,21
vezes e 1,43 vezes menores; em relacdo a metodologia padrao, as abordagens
SPDC ofereceram projetos com lucros de 8,27% e 8,41% maiores, com erros de
13,27 vezes e 15,64 vezes menores. Em relacdo ao segundo cenario, as
metodologias simultaneas apresentam lucros de 55,35% e 55,72% maiores e
erros 612 e 554 vezes menores em comparacao a metodologia sequencial; em
comparacao com a metodologia padrdo, notam-se lucros de 48,99% e 49,5%

maiores e erros de 517 e 468 menores.

Além disso, vale a pena observar que os baixos valores de lucratividade das
configuracdes SEQ e PAD sdo devido & saturacdo na variavel manipulada F;

em seu limite inferior, que por sua vez limita a saida dos produtos P e E,
evitando que essas variaveis retornem aos Vvalores desejados e
consequentemente diminuindo o lucro da operagdo ao longo do tempo de

simulacéo.



104

6.2Projeto simultdaneo de processos e de seu sistema de controle
usando um IHMPC adaptativo

O reator de Williams-Otto foi novamente simulado em malha fechada para 5h
de operacdo com um tempo de amostragem de At=30s e um horizonte de
controle m=3. A Tabela 9 apresenta os resultados para os trés subproblemas
da metodologia apresentada. A diferenca nesta subsecao € que uma estratégia
adaptativa foi usada para acompanhar as mudancas nas condi¢fes operacionais
do processo e atualizar os parametros do modelo linear do controlador IHMPC,
em busca de fornecer melhor desempenho quando o sistema opera na presenca
de perturbacdes aleatérias.
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Tabela 9 - Resultados do projeto simultdneo do processo e seu sistema de controle

usando um controlador IHMPC adaptativo.

Problema 1
L _ Valores 6timos
Variaveis Unidades — —
Condicao 1 Condicao 2
d=W [kg] 2118,16 2000
u=[FsTe] [kg /s;°C] [4,20; 85,97] [8,98; 107,60]
yP =[Xe X, ] [—-] [0,2950; 0,1103]  [0,2265; 0,0901]
# [%6] 1,01e6 3,65e6
Problema 2
Variaveis Unidades Valores 6timos
G [-] 956,96
0, [-] 950,54
A [-] 292,11
h [-] 41,14
d=W [ka] 2275,64
u=[FyTe] [kg /s;°C] [5,04;91,09]
B -] 0,0031
Problema 3
L _ Valores 6timos
Variaveis Unidades - -
Método CQ Método AM
0, [-] 947,65 919,87
a, -] 962,73 993,44
1 -] 294,24 292,13
A [-] 39,10 39,58
d=W [ka] 2296,07 2296,02
u=[FyTe] [kg /s:°C] [4,94; 90,08] [5,27; 91,76]
Prin [-] 0,0031 0,0035
[ Ao 02 | [%; %] [9,39e5; 4,25e6]  [9,17€5; 4,31€6]
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Os projetos simultaneos obtidos usando o IHMPC adaptativo (representados
pela sigla “Adp”) foram comparados com os controladores da secdo anterior
(representado pela sigla “Lin”), obtidos pela ferramenta de identificacdo de
sistema do Matlab®. O sistema foi simulado em 2 condi¢bes diferentes: busca

pelo novo setpoint e rejeicdo de perturbacao.
Cenario 1:

No primeiro cenario, 0 sistema foi submetido a mudancas nos valores
desejados e o objetivo foi alcancgar as novas condic¢des através de uma trajetéria

de primeira ordem entre os estados.

0,30, l T

0,28 -

= 0,26 |

0,24 - 4

0’22 L 1 1 L
0 1 2 3 4 5

Tempo(h)

—Yqinca)—Y1adp,ca)  Yawinam Y 1adp.am ™ Yisp)
0,12 \ \ T \

0,11

= 0,10

0,09 - 4

0,08 | | 1 |
0 1 2 3 4 5

Tempo(h)

—Y3Lin,ca) " Y2(adp,ca) " Y2(inam) ~Y2(adp.amy ~ ~Y2(sp)

Figura 13 - Comportamento dindmico das variaveis controladas (Cenario 1).

E possivel notar que para as variaveis controladas, os controladores
adaptativos obtiveram um comportamento mais lento ao voltar para o estado
estacionario original (Figura 13). Tal comportamento pode ser explicado em
virtude do comportamento mais conservador das variaveis manipuladas em
atingirem as novas condi¢des de operacdo impostas pela alteracdo do mercado
(Figura 14). A caracteristica adaptativa do controlador permite que ele melhore
a previsdao em detrimento de mudar abruptamente as variaveis manipuladas,

capture as alteragcdes nos ganhos do sistema, conforme apresentado na Figura
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15 e evite deterioragdo ou mau funcionamento de atuadores. Além disso, vale a
pena destacar que os projetos simultaneos utilizando a abordagem adaptativa

forneceram controladores que atribuem mais importancia a variacao da variavel
U; (visto no maior valor numérico da variavel I, em comparagéo ao controlador

linearizado em uma Unica condi¢do). Como o valor numérico mais alto deste
parametro, o controlador é mais conservador ao aumentar ou diminuir o valor da
variavel, protegendo o equipamento e consequentemente alcangando o novo

estado estacionario de maneira mais lenta.

u, (kg/s)

0 0.5 1 1:5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Tempo(h)

—Ywin,ca) " Y1(adp,ca) " Y1(Lin,aM) Y1 (Adp,AM)

150 = = = = = = = = = m m o mmm e mmm—mmm— - - -

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Tempo(h)

Y Lin,cq) T Y2(adp,cq) T Y2(Lin,aM) T Y2(adp,AM)

Figura 14 - Comportamento dinamico das variaveis manipuladas (Cenario 1).
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Figura 15 - Alteracdes nos ganhos dos modelos (Cenario 1).
Cenério 2:
No segundo cenério, o sistema foi submetido a variacdes aleatérias do com
a funcdo na variavel de perturbacdo F, a cada 60s de operacdo. Essas

variacGes foram geradas utilizando a funcdo de nimeros aleatdrios do Matlab e
uma semente pseudoaleatdria, para garantir a mesma distribuicdo em todas as

comparacdes e sao apresentadas na Figura 16.
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Figura 16 - Variacdes aleatérias na variavel perturbacao (FA).

A Figura 17 apresenta 0s comportamentos das variaveis controladas

observado devido a variacdo aleat6ria em que o sistema esta sujeito.

0,40 : . :

0,35

> 0,30

0,25

0,20 1 1 1 | | 1 1 1 |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Tempo(h)

0,15 | T . .
0,12
=' 0,09

0,06

0,03
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Tempo(h)

—Ya(Linca) T Y2(adp,cQ)  Y2(LinAM) T Y2(adp.aM) ™ ~Y2(sp)

Figura 17 - Comportamento dinamico das variaveis controladas (Cenario 2).
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Como uma consequéncia das variacdes aleatorias, observa-se um
comportamento oscilatério nas variaveis controladas para ambos os casos.
Entretanto, os projetos simultdneos com o0s controladores adaptativos
conseguiram amenizar melhor as oscilagbes recebidas. Com isso, tais
controladores puderam manter as variaveis controladas com os valores mais
proximos possiveis dos setpoints (linha preta tracejada). O projeto simultaneo
considerando um modelo linearizado em apenas uma condicdo operacional
obteve um excelente desempenho. Por exemplo, para o primeiro cenério, devido
as caracteristicas comentadas acima, obteve erros de 2,67 e 3,21 vezes
menores, lucros de 5,16% e 5,3% maiores (Tabela 10). Entretanto, quando
submetido a um processo altamente nao linear, ruidoso e de comportamento de
inversao de ganho, o controlador pode falhar e ndo conseguir manter o processo

em seus respectivos valores desejados, conforme observado no comportamento
da variavel Y,.

Esta insuficiéncia pode ser explicada em virtude da perda da capacidade do
sistema em prever o comportamento desejado devido a inversdo do ganho do
sistema apresentado durante maior parte do momento em que o sistema é

submetido & variacdo aleatéria na variavel F,, conforme apresentado na Figura

18.
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Figura 18 - Alteracdes nos ganhos dos modelos (Cenario 2).

Outro fator importante a ser observado esta ligado a saturacéo observada no
valor da variavel manipulada F; no comportamento do controlador linearizado

na condicdo nominal da primeira condicdo de mercado. Em virtude das
perturbacdes aleatdrias em que o processo esta submetido, este é levado para
diferentes regides operacionais, nas quias, nem sempre um unico modelo linear

pode prever com eficiéncia o seu comportamento.

O modelo de predicdo recebe as informacOes sobre as variacbes nas
condicdes operacionais do processo e leva a variavel U até o valor limite inferior

de saturacao (Figura 19). Como foi linearizado em torno de uma condi¢do de
operacéao especifica, 0 modelo se perde devido as caracteristicas do processo e
nao pode retornar a condi¢cdo proxima aos valores anteriores. Assim, 0 sistema
de controle fica impedido de manter os valores das variaveis controladas o mais
préximo possivel dos setpoints (Figura 17). Em contrapartida, os controladores
adaptativos atualizam os seus parametros para as novas condi¢cdes de estado
estacionario correspondente as novas condi¢cdes em que 0 sistema se encontra

e consegue entdo adaptar-se & essas mudancas e retornar aos valores
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desejados mesmo com perturbacdes aleatorias ocorrendo nas variaveis do

processo.
0
(=7]
—
3‘-

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Tempo(h)
—Y4(Lin,ca) —Y1(Adp,c) " Y1(Lin,aM) " Y1(Adp,AM)
150k - == — = e e e e e e e L L L]

— Y wLinca) —Y2(adp,ca) " Y2(Lin,AM) T Y2(Adp,AM)

Figura 19 - Comportamento dindmico das variaveis manipuladas (Cenario 2).

Em virtude da ineficiéncia dos controladores linearizados em apenas uma
condicao de operacdo, os controladores adaptativos obtiveram beneficios em
relacdo a ambos os critérios, dinamicos e econdmicos. Os erros representaram
valores de 7,96 e 6,69 vezes em comparacdo aos controladores com modelo
linearizado em uma condicdo. E necessario ressaltar, entretanto, que 0s projetos
obtidos através da consideracdo adaptativa do modelo linear no cenario de
perturbacdo aleatdrio ocasionaram uma amplificacdo do comportamento
aleatério do sistema. Esse comportamento pode ser prejudicial as variaveis de
manipulagdo como vazdes, em que a abertura e fechamento brusco de uma
valvula pode levar ao mau funcionamento do equipamento. Contudo, nota-se
gue apenas os controladores adaptativos conseguiram uma condi¢cdo em que a
integral da funcdo econémica retornou lucro no tempo de operacdo da planta
(Tabela 10).
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Tabela 10 - indices econdmicos e dinAmicos para ambos 0s cenarios.
Cenario indice CQ-Adp CQ-Lin AM - Adp AM - Lin

Lucro ($/s) 7,93e5 8,34e5 7,93e5 8,35e5
ISE 0,0088 0,0033 0,0090 0,0028

Lucro ($/s) 4,64e5 -5,77e4 4,50e5 -5,65e4
ISE 0,18 1,43 0,21 1,42

Vale ressaltar que a condicdo de prejuizo apresentada na simulacdo do
cenario 2 para os controladores linearizados em torno de apenas um estado

estacionario, conforme notada pela avaliacdo da Tabela 10 e pela Figura 20
deve-se ao fato de o processo levar a variavel U; até o seu limite inferior (Figura

19). Devido a essa condicdo, que representa uma menor concentracdo do
reagente B disponivel, a produ¢cdo de P e E também diminui e os
controladores ndo conseguem fazer com que essas variaveis retornem aos
valores desejados. Tal comportamento reflete em uma condicdo em que
menores lucros podem ser obtidos na operacdo, quando os controladores
linearizados em s6 uma regido operacional sdo comparados aos projetos usando
a abordagem adaptativa proposta. Além disso, como observado na soma total
do lucro, o sistema pode ser levado a condigéo extrema de prejuizo se a variavel

U, permanecer em seu limite inferior por longos periodos.
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Figura 20 — Lucro obtido a cada instante de simulagéo.

6.3Projeto simultaneo de processos e de seu sistema de controle
usando um IHMPC adaptativo em uma estrutura de MPC e RTO

Esta secao tem como por objetivo avaliar a capacidade de controle de uma
estrutura integrada entre o controlador IHMPC e a camada de otimizacado RTO,
através de simulacdo computacional. Primeiramente foi realizado um estudo
financeiro de diferentes projetos de processos, gerados em diferentes condicdes
operacionais. Os sistemas otimizados foram submetidos as variacfes
ocasionadas pelas alteracdes nos precos, bem como perturbagcdes que também
alteram o 6timo econbmico do sistema. Nestes cenarios, a metodologia
tradicional de projeto de processos em uma abordagem sequencial apresenta
limitacGes. Dessa forma, para um determinado projeto, 6timo economicamente
do ponto de vista estacionario, os melhores lucros nem sempre sao garantidos

na operagdo dindmica do sistema.

A abordagem simultanea de tratar o problema de projeto de projeto de

processos e de controle foi também aplicada para este problema. Foi
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considerado a avaliagéo de 3 estratégias diferentes para garantir a avaliacdo de
incertezas dos parametros dos modelos do controladores, a saber, a estrutura
adaptativa proposta neste trabalho, uma estrutura de multiplos modelos e uma

estrutura robusta.

6.3.1 Analise financeira de multiplos projetos

Esta secdo consiste em realizar uma avaliacdo financeira de diferentes
projetos e comparar os desempenhos entre si, levando em consideracdo
também os indices econdmicos baseados em estado estacionario. Para isso, foi
proposta uma metodologia em que o projeto tradicional em estado estacionario
foi realizado para as diferentes condicbes de mercado. Baseado no problema 1
da metodologia SPDC apresentada neste texto (otimizacdo econdmica),
diferentes alternativas de projetos foram obtidas, juntamente com suas
condicdes operacionais. Com os valores obtidos na primeira etapa, foi possivel
gerar os modelos, conforme apresentados nas Equacgdes (127), (132), (133) e
(134) e depois realizar a simulacédo dinamica destes projetos em uma estrutura
de controle com a integracdo das camadas do controlador IHMPC e da

otimizacao RTO.

Os diferentes projetos em estado estacionario foram obtidos por meio de
otimizagdo néo linear com a fungéao fmincon do Matlab (com os valores default).
Os valores da funcao objetivo maximizada, bem como os valores operacionais
otimos em estado estacionario e a variavel de projeto, representada pelo
tamanho do reator (dado pela quantidade de massa em seu interior) sao
apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11 - Retorno esperado e condi¢des operacionais étimas.

Variaveis d=w  u=[F;T;] y=[Xg X;] '
Unidades kg [kg/s;°C] [-] %
Minimo 2000 [2,50] [0;0] -
Restricbes
Maximo 3000 [10;150] [11] -
1 2118,16 [4,20; 85,97] [0,2951;0,1103] 1,01e6
Congicﬁes 2 2000  [8,98; 107,60] [0,2265; 0,0909] 3,656
e
mercado 3 2000  [5,30; 94,16] [0,2854; 0,1073] 1,30e6
4 2000  [7,32; 105,72] [0,2571;0,0984] 1,11e6

Na segunda etapa, o sistema foi avaliado financeiramente por meio de uma
simulacdo dindmica. Os resultados foram obtidos avaliando dois cenarios

distintos, envolvendo mudancas nas condi¢cdes de mercado e em duas variaveis

de perturbacéo do sistema (F, e kzo)-

As restricoes no esfor¢co de controle e os parametros de simulacdo e de
controle da estrutura integrada do IHMPC com a RTO s&o apresentados na
Tabela 12.

Tabela 12 - Pardmetros de sintonia da estrutura integrada MPC e RTO.
Camada Parametros

C, =diag([1;0]); C, =diag([0;5]); C, =diag([1e5;1e5])

Calculo de alvos e
RTO At,, =305 : At =900s

m=3; Au,,, =[1kg/s;5°C]; Aty =308
MPC Q, =diag([1;0]); Q, =diag([0;2])

R =diag([1e2;1e2]) ; S, = diag ([1e5;1e5])

Cenario 1: Alteracdes das condi¢cdes de mercado.

Neste cenario foram realizadas alteracdes nas condicbes de mercado por
meio das mudancas repentinas dos precos, que por sua vez alteram a funcao
lucro otimizada pela RTO. As alteracbes foram realizadas para cada projeto

seguindo a ordem apresentada na Tabela 13.
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Tabela 13 - Alteracdes de mercado propostas no Cenério 1.
Cenario de Mercado

Projeto Estado Primeira Segunda Terceira
inicial alteracéo alteracéao alteracao

1 1 2 3 4

2 2 3 4 1

3 3 4 1 2

4 4 1 2 3

As Figuras 21 e 22 apresentam o comportamento das variaveis controladas

para um horizonte de simulacéo de 5h.
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> > I I
0,25 0250 ; !
\ 1
0,20 0,20
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Tempo(h) Tempo(h)

= “Yir10)~ Yi(des)—Y1

Figura 21 - Comportamento dinamico da variavel Y, para cada projeto (Cenério 1).
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Tempo(h)
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“Yar10) ™ “Y2(des) Y2

Figura 22 - Comportamento dinamico da variavel Y, para cada projeto (Cenario 1).

Embora apresentem diferentes retornos econdémicos, todas as estruturas de

controle para os diferentes projetos conseguem garantir as variaveis controladas

sigam os valores calculados pela camada RTO, mesmo em um cenério de

alteracdes nos precos dos produtos. Da mesma forma, podemos observar que a

estrutura proposta em cada projeto consegue seguir com satisfacdo as

condicBes 6timas da RTO para as variaveis manipuladas (Figura 23 e Figura 24).
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Figura 23 - Comportamento dinamico da variavel U; para cada projeto (Cenério 1).
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Figura 24 - Comportamento dinamico da variavel U, para cada projeto (Cenério 1).
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Quando a avaliagédo é realizada do ponto de vista econémico, através do
calculo do lucro obtido durante o tempo de simulacéo, € possivel observar que o
projeto econdmico 6timo em estado estacionario com maior retorno financeiro
(projeto 2) nem sempre apresenta o maior lucro em todas as faixas de operacéo
(Figura 25). As alteragGes nos pregcos dos componentes da reagcdo, em uma
situacdo dinamica, levam as condi¢cdes econdmicas O6timas do sistema a
sofrerem mudancas. O processo € levado a produzir mais ou menos dos
produtos desejados ou consumir menos dos reagentes da reacao, buscando os
maiores lucros de acordo com suas variaveis de projeto previamente definidas e

a atuacao do sistema de controle.

2500 T T T

2000 - | .
Ne———
1500 - .
&
(o]
-
‘_n:
1000 f\ \- {\ /¥_
I\
500 - .
0 1 1 1
0 1 2 3 4 5
Tempo(h)

| —Projeto 1 —Projeto 2 —Projeto 3 —Projeto 4|

Figura 25 - Lucro obtido pela planta durante o horizonte de simulacdo (Cenéario 1).

Como o projeto em estado estacionario ndo considera alteracdes de
mercado, mesmo aquele com melhor retorno anual, pode, em determinados
cenarios de operacgéo, obter menores valores de lucro e ndo conduzem a uma
operacdo dindmica Otima do ponto de vista econdmico, conforme apresentado
na Tabela 14.



Tabela 14 - Somatério do lucro ao longo do tempo de simulacédo (Cenério 1).

Projeto 6timo na

Somatério do lucro

Condicéo €))
1 6,93e5
2 6,77e5
3 6,52e5
4 7,02e5

121

Os resultados da tabela confirmam e apresentam, que, embora 0s projetos

que representam as condicbes de mercado 1 e 4 tenham inicialmente

percentuais de retorno menores, considerando o projeto em estado estacionario,

tais projetos podem apresentar lucros melhores ao sistema em condicfes

operacionais dindmicas ocasionados por alteracdes nos precos e demandas de

produtos, o que ocorre principalmente em um cenario global como estamos

vivendo, impulsionado ainda mais pela pandemia que assola nossos dias ha

mais de um ano.

Cenario 2: Rejeicao de perturbacdes.

Neste cenério foram realizadas alteracées nas variaveis de perturbacéoF, e

k20 , conforme apresentado na Figura 26.
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Figura 26 - Perturbacbes aplicadas ao sistema (Cenario 2).
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As Figuras 27 e 28 apresentam o comportamento das variaveis controladas

no cenario de rejeicao das perturbacdes.
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0.35 ojeto 3 0.35 Projeto 4
0,30 0,30
o ' -
> | =
0,25 0,25
0,20 T 0,20
o 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5
Tempo(h) Tempo(h)

= “Y1rRT0) ™ ~Y1(des) Y1

Figura 27 - Comportamento dinamico da variavel Y; para cada projeto (Cenario 2).
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Figura 28 - Comportamento dinamico da variavel Y, para cada projeto (Cenério 2).
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Diferentemente do que ocorre no cenario 1, os 4 projetos ndo conseguem
acompanhar o 6timo econ6mico da variavel Y, calculado pela RTO, quando

ocorrem alteragBes na variavel de perturbacdo ndo medida do sistema. Estas
alteragOes, por sua vez, modificam os valores 6timos econdémicos também das
variaveis manipuladas, seguidas de perto pelos controladores. Dessa forma, é
possivel notar um bom desempenho dinamico da operacdo com o controlador
projetado, seguindo de maneira satisfatoria os valores 6timos calculados pela

RTO na maior parte do tempo. E possivel observar, que para os projetos 1, 2 e
4 ha saturagdo nos valores limites da variavel U, (Figura 29). Vale a pena

ressaltar que a estrutura de controle por zona manteve os valores das variaveis
dentro de seus limites operacionais em todo o horizonte de simulagé&o.
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0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
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Y

C"WRTO)™ “Y1(des)

Figura 29 - Comportamento dinamico da varidvel U; para cada projeto (Cenario 2).
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Figura 30 - Comportamento dinamico da variavel U, para cada projeto (Cenario 2).

A andlise financeira do problema para o cenério 2 foi conduzida, assim como

para o cenario 1, e a Figura 31 apresenta o comportamento dinamico da funcao

de lucro.
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Figura 31 - Lucro obtido pela planta durante o horizonte de simulacdo (Cenério 2).
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Do ponto de vista econémico, € possivel observar que o projeto 1, que teve
maior valor de retorno econdmico, obtido pela otimizacdo em estado
estacionario, confirmou durante maior parte da simulacdo um maior valor de
lucro durante todo o tempo de simulacéo. Entretanto ha variagdes entre aqueles
que apresentam maiores lucros, dependendo da condi¢cdo econbmica Gtima
calculada pela RTO em virtude das alteracdes nas variaveis de perturbacao.
Além disso, vale a pena ressaltar que, embora o projeto em estado estacionario
aponte o projeto 2 como aquele de maior retorno financeiro, uma analise
dindmica aponta que nem sempre essa afirmativa € observada. A Tabela 15

apresenta o somatorio do lucro durante o tempo de simulacao.

Tabela 15 - Somatério do lucro ao longo do tempo de simulacédo (Cenério 2).

Projeto 6timo na Somataorio do lucro
Condicéo (%)
1 5,71e5
2 7,89¢e4
3 5,17e5
4 3,07e5

Embora do ponto de vista dindmico os controladores consigam manter os
valores das variaveis o mais préximo possivel dos valores econdémicos
desejados, os resultados confirmam limitagdes de uma abordagem tradicional de
projeto de processos. Ao submeter o sistema a perturbacdes e alteracfes
previstas em suas condicdes de mercado, foi possivel notar que nem sempre
aquela com melhores aspectos econdmicos em estado estacionario obtém
melhores indices em operacao dinadmica. Os resultados, por sua vez, indicam a
necessidade da aplicacdo de uma metodologia simultdnea de projeto de
processos e do sistema de controle, visando eliminar tais limitacBes. A
metodologia consiste em adicionar aspectos da dindmica do sistema na etapa
de projetos e como visto anteriormente, traz melhorias a operacéao dinamica e
nos aspectos econdmicos do sistema. Os aspectos econdmicos sao
considerados através do calculo da funcao de retorno de investimento, aspectos
de planejamento, através das alteragbes nas condicdbes de mercado e
dindmicos, em uma fungédo suave que minimiza o erro entre os valores da RTO

e a saida do controlador. A formulagcéo final busca uma solucdo em que o
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problema integrado ofereca melhores lucros, mesmo na presenca de

perturbacdes ou alteracdes de mercado e demanda.

6.3.2 Projeto simultaneo de processos e do sistema de controle usando
a estrutura IHMPC e RTO considerando extensdes adaptativas

Nesta etapa, realizou-se o projeto simultaneo com a estrutura de controle
IHMPC e RTO considerando a atualizacdo online dos parametros do modelo
preditivo e a combinacdao linear de dois modelos (obtidos com a partir das regides
operacionais das condi¢cdes de mercado 1 e 2) como extensdes adaptativas. As
Tabelas 16 e 17 apresentam os projetos simultaneos obtidos para as 2 propostas

apresentadas na metodologia.
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Tabela 16 - Resultados do projeto simultdneo do processo e seu sistema de controle
usando a estrutura integrada de IHMPC e RTO com a extensao adaptativa online.

Problema 2
Variaveis Unidades Valores
Uy [-] 907,41
0y [-] 907,41
Gy [-] 109,05
Q.2 -] 104,94
h 2,06
h 18,52
d=wW [kg] 2002,06
u=[F;Tg] [kg /s;°C] [5,57; 94,65]
i -] 0,0303
Problema 3
Variaveis Unidades Valores otimos
Método CQ Método AM
Uy [-] 907,41 907,40
Oy, [-] 932,10 907,41
Ot [-] 104,94 107,11
0.2 [-] 104,94 104,95
h 6,18 2,03
h 6,18 18,54
d=w [kg] 2104,94 2002,26
u=[FyTe] [kg /s;°C] [5,60; 95,06] [5,83; 95,56]
Buin [-] 0,0358 0,0392
[ #0820 | [%; %] [7,36€5: 4,61e6] [6,205; 4,72e6]
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Tabela 17 - Resultados do projeto simultaneo do processo e seu sistema de controle
usando a estrutura integrada de IHMPC e RTO com a extensao adaptativa de
combinacéo linear.

Problema 2
Variaveis Unidades Valores 6timos
Oy [-] 969,14
Uy [-] 804,53
Oyt [-] 2,06
Oy [-] 24,01
A 890,95
h 6,17
d=w [kg] 2002,06
u=[F;Tg] [kg /s;°C] [5,56; 96,98]
i [-] 0,0590
Problema 3
Variaveis Unidades Valores otimos
Método CQ Método AM
Uy [-] 997,94 969,25
Uy, [-] 779,84 804,52
Gy [-] 2,06 1,79
Oy [-] 36,35 23,86
A 303,30 890,97
h 0,69 3,33
d=w [ka] 2221,54 2003,54
u=[F;T;] [kg /s;°C] [5,56; 94,51] [6,14; 100,82]
By [-] 0,0681 0,0748
[ Ao 82, | [%; %] [7,71€5; 4,43e6]  [4,50e5; 4,63e6]
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Cenario 1: Alteracdes das condi¢cbes de mercado.

Neste cenario foram realizadas alteracdes nas condicbes de mercado por
meio das mudancgas repentinas dos pregos, que por sua vez alteram a funcao
lucro otimizada pela RTO. As alteracdes foram realizadas para cada projeto
seguindo a ordem apresentada na Tabela 13. A Figura apresenta o

comportamento das varidveis controladas para os projetos simultaneos.

0,30 Adaptativo (AM) 0.3 0Ml]ltiplos modelos (AM)
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0,30 Adaptativo (CQ) " 30Mt’lltiplos modelos (CQ)

o 1 2 3 4 5 0o 1 2 3 4 5
Tempo(h) Tempo(h)

= Yir10)~ Yi(des)—¥1

Figura 32 - Comportamento dinamico da variavel Y; para os projetos simultaneos
(Cenario 1).
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Figura 33 - Comportamento dinamico da variavel Y, para os projetos simultaneos
(Cenério 1).

A otimizacao obteve projetos simultdneos do reator e do sistema de controle
gue foram capazes de seguir as mudancas nas condi¢des 6timas em virtude das
alteracdes nos precos dos produtos. E possivel notar também que os
controladores obtidos no projeto simultdneo alcancam de maneira mais rapida
0S novos setpoints, cumprindo o seu objetivo de alcancar melhorias dinamicas
no processo. Embora ndo seja um problema, vale a pena ressaltar que para

atingir os estados 6timos calculados pela RTO, os valores da variavel
manipulada U; saturaram na condi¢cdo de mercado 2 (Figura 34), também pela

proximidade da condi¢gdo com o limite superior da variavel (10 kg/s).
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Figura 34 - Comportamento dinamico da variavel U; para os projetos simultaneos
(Cenario 1).
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Figura 35 - Comportamento dinamico da variavel U, para os projetos simultaneos
(Cenario 1).
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A avaliagdo econdmica do ponto de vista dindmico nos auxilia na observagao
da melhoria econdémica do processo. Observa-se, que conforme as condi¢des se
alteram, os projetos que sdo mais lucrativos se revezam ao longo da operacao

dinamica.
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Figura 36 - Lucro obtido pela planta durante o horizonte de simulacéo (Cenério 1).

Embora nem todos os projetos simultaneos foram capazes de oferecerem
melhorias econbmicas em comparacao ao Projeto 4 apresentado anteriormente,
€ possivel notar que ha significativa melhora na lucratividade de operacdo em
considerar esta metodologia. Os projetos obtidos pelo algoritmo alcance de
metas obtiveram menores valores de lucro, que em contrapartida sdo maiores
gue agueles obtidos pelos projetos 2 e 3 em estado estacionario (comparacéo
entre a Tabela 14 e a Tabela 18). Os projetos simultaneos obtidos através da
metodologia do custo quadratico obtiveram os melhores lucros e ultrapassaram
os valores obtidos anteriormente, demonstrando a utilidade da metodologia de

projetos simultaneos.
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Tabela 18 - Somatorio do lucro ao longo do tempo de simulagéo (Cenario 1).
Somatério do lucro

Projeto simultaneo

(%)
Adaptativo (AM) 6,82e5
Multiplos modelos (AM) 6,81e5
Adaptativo (CQ) 6,94e5
Multiplos modelos (CQ) 7,08e5

Os resultados da tabela confrmam e apresentam que a otimizacdo de
projetos simultdneos pode melhorar ainda mais 0s aspectos dinamicos e
econdmicos também de uma estrutura de controle que integra um controlador
preditivo com a camada RTO. Embora seja um valor de 0,85% de aumento do
projeto simultdneo em comparacao ao projeto 4 de estado estacionario, vale a
pena destacar que o projeto simultaneo considerou apenas 2 condi¢ces de
mercado e que provavelmente uma otimizacdo que considera as 4 condi¢gdes
poderia aumentar a lucratividade da planta na operacdo dinamica. Mesmo que
na pratica ndo seja possivel de prever todas as condi¢des, considerar 2, ainda
que sejam poucas no universo de todas as possiveis, ja garante lucro e

melhorias dindmicas no processo.

Cenario 2: Rejeicao de perturbacao.

O segundo cenario consistiu em avaliar a capacidade de rejeicdo das
mesmas perturbacgdes da Figura 26 utilizando os dois controladores obtidos pela

metodologia de projeto simultaneo. E possivel notar que embora os projetos

consigam manter as varidveis controladas seguindo os valores G6timos

econdmicos da RTO para Y,;, os controladores ndo conseguem rejeitar a

perturbacdo ndo medida em kzo. Observa-se ainda que os controladores

atualizados a cada instante de tempo ndo conseguem voltar para os valores

desejados e se perdem na medida que saturam no limite inferior da variavel
manipulada U; (Figura 39). Embora tenham usado um pequeno numero de

modelos, as estratégias adaptativas de modelos identificados em diferentes
condi¢cbes obtiveram ac¢bes de controle que puderam manter os valores mais
préximos do 6timo econdmico, seguindo o valor desejado enviado pela camada

intermediaria entre o MPC e a RTO.
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Figura 37 - Comportamento dinamico da variavel Y; para os projetos simultaneos
(Cenario 2).
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Figura 38 - Comportamento dinamico da variavel Y, para os projetos simultaneos
(Cenario 2).
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Como a RTO néo recebe as informagdes dessa perturbacgao, ela ndo atualiza
0s seus valores 6timos econdémicos, diferente do processo, que ao receber tais
mudancas, altera sua condi¢do. Isso pode ser notado quando avaliamos o
grafico a partir da terceira hora de operagdo. Nestes instantes, a camada de
calculo de alvos, baseada no modelo linear do processo envia alvos diferentes
da condicdo 6tima econdmica. Uma possivel resposta a esta dificuldade, mesmo
para os projetos simultaneos, € a falta de um modelo de perturbacéo, que espera
ser capaz de eliminar offset e a dificuldade de os controladores seguirem a RTO
quando submetidos a perturbacdes ndo medidas, contribuindo para melhores
lucros e menores erros na operacao dinamica. Entretanto, vale a pena ressaltar
gque na maior parte do tempo os alvos foram atingidos e os controladores
mantiveram as variaveis dentro das restricdes impostas pelo sistema.
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Figura 39 - Comportamento dinamico da variavel U; para os projetos simultaneos
(Cenério 2).
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Figura 40 - Comportamento dinamico da variavel U, para os projetos simultaneos
(Cenario 2).

Do ponto de vista do retorno financeiro da operacdo dinadmica, é possivel
notar que além do projeto simultdneo conseguir seguir os alvos econémicos
desejados, ha também acréscimo de lucro no tempo total de operacéo para este
caso (Tabela 19 e Figura 41). Assim, 0 projeto simultaneo cumpriu com o
esperado e ofereceu plantas otimizadas em aspectos econémicos e dinamicos,
com melhorias de até 17%, ao comparar o projeto usando os multiplos modelos

e o0 algoritmo de alcance de metas com o projeto 1 obtido anteriormente.

Tabela 19 - Somatério do lucro ao longo do tempo de simulacdo (Cenério 2).
Somatério do lucro

$)

Projeto simultaneo

Adaptativo (AM) 1,23e5
Multiplos modelos (AM) 6,68e5
Adaptativo (CQ) 1,28e5
Multiplos modelos (CQ) 6,02e5

A andlise financeira também foi conduzida avaliando os lucros ao longo do

tempo de simulacdo (Figura 41). E possivel observar que apenas as
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configuracdes obtidas com a estratégia de multiplos modelos foram capazes de

fornecer lucro durante todo horizonte de simulacdo do processo.

1500 .
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fRTO

-500 -

-1000 : ' ' !
0

Tempo(h)
-Adaptativo (AM)
—Multiplos Modelos (AM)
——Adaptativo (CQ)
—Multiplos modelos (CQ)

Figura 41 - Lucro obtido pela planta durante o horizonte de simulacdo (Cenério 2).

O prejuizo observado em grande parte das configuracfes obtidas através do

modelo adaptativo atualizado em cada instante de tempo pode ser explicado pela

saturacao no limite inferior de U;, que por sua vez acarreta menor producéo do

produto Y,. O prejuizo s6é nado foi maior devido a RTO, que calcula 6timos

econdmicos e acarreta e maior lucratividade da planta.
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7 CONCLUSOES

Neste estudo, uma nova metodologia simultanea de projeto de processos e
de seu sistema de controle foi desenvolvida. Usando algoritmos de programacéo
nao linear, o problema simultaneo foi dividido em trés etapas. A abordagem foi
testada em um modelo do reator de Williams-Otto, que € conhecido por
demonstrar caracteristicas de processos reais, como nao linearidades, resposta

inversa e inversdo de ganho.

A primeira etapa consistiu em otimizar a melhor configuragéo do reator em
estado estacionario, baseada em aspectos puramente econdmicos. Duas
condicbes de mercado diferentes foram utilizadas pela metodologia,
determinadas pela variacdo de preco dos componentes da reacdo. A funcao
econOmica buscou maximizar o retorno perante o investimento inicial da planta.
Com base nessas premissas, duas regides viaveis diferentes foram obtidas, uma
para cada condicdo de mercado. Na segunda etapa, essas condi¢des distintas
foram usadas como valores desejados para um problema de flexibilidade, que
avaliou a capacidade do processo em transitar de forma suave e eficaz por
diferentes regides de operacado do sistema. Assim, foi possivel também oferecer
a metodologia aspectos de planejamento. Para quantificar o problema de
flexibilidade, a integral do erro quadratico foi utilizada como funcao objetivo a ser

minimizada no problema de otimiza¢do com aspecto puramente dinamico.

Por fim, na dltima etapa, pretendeu-se atingir os objetivos obtidos nos dois
primeiros problemas simultaneamente. Duas abordagens foram propostas para
resolver o problema de otimizacao: a técnica de alcance de metas e a formulacéo
da funcdo objetivo na forma quadratica. Em ambas, os objetivos de otimizacéo
foram os objetivos calculados nos problemas anteriores, definidos como
objetivos utdpicos. Os projetos simultaneos obtidos foram comparados com uma
abordagem de projeto sequencial e com uma sintonia padréo para o controlador
normalizado. Os resultados mostraram que a metodologia proposta apresentou
excelente desempenho em comparacdo com as duas configuracdes
sequenciais, com lucros obtidos maiores e valores de erro menores para
cenarios de simulacdo nos quais foram considerados problemas servo e

regulatorio. Além disso, vale ressaltar que devido as limitacdes apresentadas
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nas abordagens sequenciais, seja a otimizada ou a sintonia padrao, uma das
variaveis manipuladas ficou saturada no limite inferior em determinadas
condicGes de operacdo. Assim, apenas as configuracdes simultaneas tiveram

sucesso em manter a variavel controlada proxima aos seus valores desejados.

Embora os resultados iniciais apresentem a metodologia como bem-sucedida
em fornecer um projeto simultaneo ideal para o reator de Williams-Otto, este
trabalho buscou apresentar ainda solugdo concentrada em dois aspectos para
analise posterior. O primeiro, consistiu em aprimorar a implementacdo da
estratégia de controle para incorporar incertezas no modelo a evitar a ma
combinacdo das condicBes de linearizagdo com as variaveis de projeto,
introduzindo a mudanca das variaveis de projeto na dindmica do controlador
MPC, utilizando um controlador adaptativo para o qual os parametros do modelo
sao atualizados de forma online. A abordagem adaptativa foi comparada com a

primeira obtida em um cenério de perturbacdo aleatéria na vazao do reagente
F,. Tal condicdo pode ser ocasionada por um erro do operador ou falha

mecanica, alterando as condicfes da alimentacdo do reator. O sistema de
controle, por sua vez, deve ser capaz de lidar com essas situacées, mantendo o
processo nos valores desejados. A melhoria proposta com a estratégia
adaptativa foi capaz de manter as fracdes do produto P e E préximas aos
valores desejados, mesmo diante das perturbacdes, durante todo tempo de
simulacdo. Tal observacédo é de extrema importancia ao avaliar um processo nao
linear e instavel, ao sofrer alteracbes em variaveis que causam alternancias de

comportamento e regido de operacao.

A terceira parte do trabalho busca atender o segundo aspecto e responder a
questdo relacionada aos desafios atuais, considerando uma estrutura
hierarquica que integra o controlador IHMPC com uma camada RTO. A
metodologia simultanea proposta neste trabalho, que considera também
aspectos de planejamento e incorporacdo das variaveis de projeto na dinamica
dos modelos lineares foi apresentada como alternativa para levar em conta as
incertezas do modelo e melhorar o desempenho dindmico na presenca de
perturbacdes. Nesta abordagem adaptativa, o controlador é linearizado por
expansdo em seérie de Taylor, a partir do modelo ndo linear do processo e

atualizado a cada instante de tempo, de forma a reduzir as limitagbes impostas
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pelas aproximacgdes dinamicas do controlador MPC nominal, mantendo a
convexidade do problema e fornecendo uma solucdo com menos complexidade
computacional. Essa abordagem é comparada com uma alternativa em que
modelos das duas condi¢des usadas para calcular a trajetéria do problema de
otimizacdo 2 fornecem a acdo de controle Gtima ao processo por uma

combinacéo linear de ambas obtidas com cada modelo.

Os resultados apresentaram que mesmo em uma situacdo em que
perturbacdes ndo medidas sdo consideradas, a metodologia simultanea oferece
incrementos do ponto de vista de operacao dinamica e aspectos econémicos da
planta (operagdes dindmicas mais lucrativas). E possivel notar que, embora uma
estratégia adaptativa tenha oferecido também melhorias do ponto de vista
econdbmico, nem sempre ela oferecerda melhorias dindmicas em processos
ruidosos (por amplificar o ruido) ou em processos com perturbacdes nao
medidas. Nestes casos, solu¢des em que o modelo atualiza ndo a cada instante
de tempo, mas sim diante de determinada variacdo das condi¢cdes operacionais
e modelos considerando a perturbacédo podem ser alternativas para corrigir estes
problemas. Dessa forma, as seguintes sugestdes podem ser consideradas para

trabalhos futuros:

e Avaliacdo da metodologia SPDC proposta neste trabalho para sistemas
maiores e mais complexos, com varias unidades em que possivelmente
aparecam também variaveis discretas;

e Alternativas adaptativas que nao mais atualizam o modelo a cada instante
de tempo, mas conforme uma determinada variacdo em seus estados de
acordo com uma percentagem predeterminada;

e Avaliar também outras condic6es de mercado no problema de otimizacao
simultanea, aumentando as opcdes de configuracbes de mercado do
sistema, buscando melhores lucros e operacao dinamica;

e Avaliar outros modelos para a configuracdo de multiplos modelos do
sistema,;

e Avaliar ainsercdo de um modelo n&o linear de predicéo para o controlador
MPC.
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