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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo de uma classe de controladores preditivos
baseados em modelo, conhecido por QDMC, e sua aplicagdo em processos multivariaveis que
apresentam caracteristicas complexas e requerem a utilizacdo de métodos de controle mais
elaborados para atender as exigéncias destes processos.

Propde-se a insercao de critérios de otimizacao resolvidos de forma periodica sob a
estruturacdo de otimizagdo em uma camada. Para comparacdo de resultados, uma segunda
forma de implementacdo de otimizagdo, conhecida por otimizacdo hierarquica, ¢ também
implementada.

A aplicagdo das metodologias propostas ¢ feita através de simulagdes com o uso de
programas matematicos. Os processos utilizados para o estudo sdo: Coluna de Destilagao
Wood-Berry e Unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado. A coluna de
destilagdo ¢ utilizada para exploragdo das abordagens de otimizacdo, desta forma, sdo
efetuadas simulagdes com diferentes func¢des econdmicas com o objetivo de avaliar o
desempenho das metodologias € o comportamento frente a critérios distintos. O modelo da
Unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado ¢ utilizado para uma analise final
das técnicas propostas.

Os resultados obtidos demonstram uma maior flexibilidade de aplicagdo da
otimiza¢cdo em uma camada, quando comparada a otimizagao hierarquica, por apresentar bom
desempenho no tratamento de variaveis de dificil controle e na resolugdo de funcao

econOmica nio linear.
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ABSTRACT

This dissertation proposes the study of a model predictive controller, called QDMC,
and its application in multivariable systems with complexes characteristics that need the
employment of robust control methods.

This work also proposes the insertion of both one layer optimization and hierarchic
optimization approaches to compare the results.

The methodologies are aplied through the simulation of two processes: Wood-Berry
Distillation Column and Fluid Catalytic Cracking Unit (FCC). The distillation column is used
to explore the optimization approaches. In this manner, simulations with different cost
functions are made. The model of Fluid Catalytic Cracking is used to the final analysis of the
presented methodologies.

From the results, it is possible to conclude that one layer optimization has a better
flexibility when compared to hierarchic optimization because the first approach presented a
good performance in the treatment of a variable control difficult and with the utilization of a

nonlinear economic function.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA E OBJETIVO

As industrias em geral tém buscado constante melhoria em seus processos com o
intuito de obter a melhor relacdo entre custo e produgdo através de procedimentos de
adequacdo, como utilizagdo eficiente de matéria prima, aumento da velocidade de
processamento, entre outras modificagoes.

Os sistemas de controle, independentemente das suas caracteristicas ou familia a que
pertencem, sdo a estrutura basica utilizada no meio industrial para a estabilizacao de plantas e
alcance de valores de saida previamente determinados pelos operadores do processo.

Ao longo dos anos, diferentes técnicas de controle foram desenvolvidas e sdo
empregadas atualmente para proporcionar o alcance de objetivos distintos. Apesar da
arquitetura basica do controle industrial ser composta principalmente por controladores PID
(proporcional-integral-derivativo) que atingem cerca de 90% das malhas de controle
industriais (ASTROM e HAGGLUND, 2001), controladores de estrutura mais elaborada
podem ser utilizados em sistemas industrias que apresentem caracteristicas complexas como
nao linearidades, atrasos de transporte € acoplamento entre as variaveis.

Controladores Preditivos foram originalmente desenvolvidos para o controle
especifico de plantas em refinarias de petréleo, que apresentam dificuldades caracteristicas
deste tipo de processamento. Apesar de sua origem especifica, devido ao bom desempenho
desta metodologia, os controladores preditivos podem ser atualmente encontrados em uma
grande variedade de areas industrias (QIN e BADGWELL, 2000).

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) se refere a uma classe de algoritmos
de controle que utilizam o modelo do processo para predizer respostas futuras da planta. A
cada intervalo de tempo, o algoritmo MPC otimiza o comportamento futuro da planta a partir
do célculo de uma seqiiéncia de ajustes futuros das variaveis manipuladas.

O controle preditivo baseado em modelo tem sido foco de muitos estudos e
aplicacdes, que visam avaliar seu desempenho e melhorar algumas de suas caracteristicas,

conforme exemplos apresentados no capitulo 2. Isto ocorre atualmente, porque esta



INTRODUCAO

metodologia ¢ capaz de fornecer solucdes as necessidades de algumas aplicagdes industriais
complexas.

O objetivo principal deste trabalho ¢ o estudo, aplicagdo e avaliacdo de uma
determinada metodologia de controladores preditivos baseados em modelo para processos
multivaridveis que apresentem caracteristicas complexas que justificam a utilizagdo de
métodos de controle mais elaborados.

Sistemas de controle de processos utilizados no meio industrial, apesar de muitas
vezes serem adequados para garantir precisao do comportamento das variaveis envolvidas,
podem ndo ser uma ferramenta suficiente para assegurar a operagdo da planta em niveis
inteiramente satisfatorios e desejados (SANCHEZ e RODELLAR, 1996).

A procura por uma maior eficiéncia nas diversas etapas de producao tem justificado
o uso de técnicas de otimizagdo, paralelamente aos sistemas de controle, que possibilitem a
exploracdo do processo em pontos de melhor aproveitamento. A otimizagdo pode ser definida
classicamente como a arte de se obter as melhores condi¢des para satisfazer determinados
objetivos, simultaneamente ao atendimento de certos requisitos fixos (GOTTFRIED e
WEISMAN, 1973).

Em processos industriais, a otimizagdo ¢ obtida pela determinag¢do dos valores de
referéncia para as varidveis controladas, através da maximizagdo de objetivos descritos em
uma funcao custo, que relaciona as variaveis do processo com os requisitos a serem atingidos.

O segundo objetivo deste trabalho €, apos a implementacao do controle preditivo nos
processos estudados, a inser¢do de critérios de otimizagdo, resolvidos de forma periodica e
com implementa¢do automatica (on-line), sob a estruturagdo de otimizacdo em uma camada.

Para comparagdo de resultados, uma segunda estrutura de otimizagao, conhecida por
otimizacdo em duas camadas, serd também implementada, possibilitando desta forma uma
andlise mais significativa dos resultados obtidos. Esta comparacdo de resultados, entre

otimizagdo em uma e duas camada, ¢ o terceiro objetivo deste trabalho.

1.2 APLICACAO DA METODOLOGIA

A aplica¢ao das metodologias propostas nos processos estudados ¢ feita através de

simulagdes com o uso de softwares matematicos.
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O controlador preditivo utilizado nas simula¢des ¢ denominado Quadratic Dynamic
Matrix Control (QDMC), ou Controle Quadratico por Matriz Dinamica.

Este controlador foi eleito, entre a diversidade de controladores preditivos, por
apresentar caracteristicas para o controle de processos multivaridveis complexos, conforme
sera exposto no capitulo 2, por ser suficiente para o controle dos processos estudados neste
trabalho, além de possibilitar a implementacdo de requisitos de otimizacdo, que € outro
objetivo desta dissertacao.

As abordagens de otimizacdo em duas e em uma camada serdo aplicadas de maneira
associada ao controle preditivo.

Os processos utilizados para o estudo das metodologias citadas sdo: Coluna de
Destilagdo Wood-Berry, e o processo de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado (FCC).

A coluna de destilagdo ¢ apenas utilizada para demonstracdo da flexibilidade da
metodologia, uma vez que ¢ um modelo simplificado de uma coluna real. Neste processo, sdo
simulados diferentes critérios de otimiza¢do, que ndo representam necessariamente aspectos
praticos, mas que possibilitam a verificagdo do desempenho da abordagem e o
comportamento frente critérios distintos.

O FCC, que ¢ um processo amplamente empregado em refinarias de petroleo, ¢
utilizado através da simulacdo de um modelo, posteriormente aos testes na coluna de
destilacdo, para a validagao final da metodologia. Nesta simulagdo, sdao utilizados critérios de

controle e otimizagao corretamente associados a um objetivo econdmico coerente.

1.3 CONTRIBUICOES

As contribui¢des principais deste trabalho podem ser resumidas como o estudo do
desempenho do controlador preditivo QDMC aplicado em processos multivariaveis com
caracteristicas distintas, ¢ a comparacao de resultados obtidos com a utilizagdo de estrutura de
otimizacdo em uma camada e em duas camadas.

O estudo e a implementacdo de diferentes metodologias em processos simulados
garantem o aprimoramento das tecnologias, e proporcionam seguranca no meio industrial para
absorcao de técnicas desenvolvidas no meio académico.

A metodologia apresentada ¢ abrangente, podendo ser estendida a diferentes

processos com objetivos de otimizagao distintos.
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1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No presente capitulo, as motivagdes, 0s objetivos, e as contribui¢gdes deste trabalho
foram apresentados.

O capitulo 2 fard uma introdugdo ao controle preditivo com énfase maior na classe de
controladores preditivos baseados em modelo, metodologia utilizada neste trabalho, além de
alguns exemplos de aplicagdes encontrados na literatura. Serd também apresentada uma
introducdo a otimizagdo em tempo real, e revisdo de literatura sobre aplicacdo desta técnica,
estruturada em uma e duas camadas, conjuntamente ao controle preditivo.

No capitulo 3, as metodologias aplicadas serdo descritas, e serao apresentados alguns
detalhes de implementacdo do controlador QDMC utilizado neste trabalho, além das
caracteristicas do algoritmo de otimizagdo incorporado nas simulacdes.

Os processos simulados para a validagdo da proposta serdo apresentados no capitulo
4, conjuntamente aos resultados obtidos, ¢ a avaliagdao de cada simulagado efetuada.

No capitulo 5, serdo apresentados as principais conclusdes do trabalho e comentarios

finais, como também, sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO AO CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

Em sistemas de controle de processos industriais, normalmente sao utilizadas duas
principais abordagens (SEBORG et al., 1989):

* Metodologia Tradicional: A estratégia e o sistema de controle sdo
selecionados a partir de conhecimento prévio do processo e experiéncia dos
operadores. Apos o sistema de controle ser instalado na planta, os parametros
do controlador escolhido s3o sintonizados.

* Metodologia Baseada em Modelo: Um modelo do processo ¢ desenvolvido e
pode ser incorporado diretamente nas leis de controle a serem utilizadas, ou
em uma segunda abordagem, pode ser utilizado em simulacdes para avaliagdo
de estratégias de controle alternativas e para o célculo preliminar dos
parametros de ajuste do sistema de controle selecionado.

A metodologia baseada em modelo apresenta algumas vantagens. Em plantas
modernas de processamento, verifica-se uma grande integra¢ao entre fluxo de material e
energia, o que torna a operagdo da planta mais dificil através da metodologia tradicional.
Além disto, existem incentivos economicos que podem sugerir a operacdo da planta perto de
seus limites de restri¢des para maximizar lucros sem comprometer critérios de seguranca, tais
situagdes podem ser avaliadas através de simulagdes (SEBORG et al., 1989).

Existem muitos objetivos de controle distintos, que dependem principalmente das
caracteristicas do sistema em questdo, ¢ das condi¢des da planta na qual este sistema esta
incluso. Apesar disto, a estabilidade em malha fechada ¢ um dos fatores principais observados
em um sistema de controle.

Diferentes técnicas de controle podem ser utilizadas com o objetivo principal de
manter as saidas do processo em valores de referéncia previamente estipulados. Abordagens
de controle classico, controle 6timo, controle robusto, controle adaptativo e controle
inteligente sdo empregadas para esta proposta.

O Controle Preditivo Baseado em Modelo, ou Model Predictive Control (MPC), € uma

das principais ramificagcdes do controle preditivo. Esta metodologia permite agregar outras
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tarefas aos controladores, além da conducdo das variaveis controladas a seus valores de

referéncia pré-determinados. Estas tarefas podem ser relacionadas como:

» Prevenir violagdes de restrigdes de entradas e saidas.
* Conduzir variaveis controladas e manipuladas a seus valores 6timos de estado
estaciondrio.

* Prevenir movimentagdo excessiva das variaveis manipuladas.

A metodologia MPC foi inicialmente desenvolvida e introduzida para aplicagdes em
sistemas de poténcia e refinarias de petroleo, porém, atualmente, sua utilizagdo pode ser
observada em outras areas industriais.

Os algoritmos MPC sao fundamentados no comportamento futuro do sistema a ser
controlado, com a utilizacdo de um modelo do processo. As saidas preditas sdo calculadas
com base na saida atual do processo, como também nas entradas passadas. O valor da saida
predita é calculado minimizando um critério de custo. E previsto determinado nimero de
saidas futuras em um horizonte de predicao, mas somente a primeira previsao ¢ aplicada a
cada tempo, e assim, uma serie de saidas futuras ¢ novamente calculada.

A metodologia MPC pode ser utilizada como controle tradicional em processos
industriais, como também ser empregada paralelamente a técnicas de otimizagdo que visam o
alcance de desempenho 6timo.

O presente trabalho visa apresentar exemplos do controle MPC aplicado a processos
industriais com caracteristicas complexas, como ndo linearidades e acoplamento entre as

variaveis, com posterior introducao de outros critérios de otimizagao.

2.1.1 ORIGEM DO CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

O conceito base de controle preditivo foi introduzido por Sanchez em sua tese de
doutorado em 1974 (SANCHEZ e RODELLAR, 1996). Este conceito base determina que,
através das caracteristicas prévias das variaveis de processo de entrada e saida, o controlador
preditivo deve gerar um sinal de controle que torne a saida do processo predita igual a saida

previamente estipulada, relacionando os objetivos com as restrigdes fisicas. Desta forma, a
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saida do processo ¢ encaminhada a referéncia desejada de maneira satisfatoria, rapida e
estavel, sem agdo excessiva de controle (SANCHEZ e RODELLAR, 1996).

O projeto de um controlador preditivo pode ser subdividido em duas etapas principais,
primeiramente ¢ necessaria a identificacdo de um modelo matemaético capaz de representar o
comportamento do processo real, e, posteriormente, faz-se a aplicagdo de um algoritmo de
controle adequado (SOETERBOEK, 1990).

Alguns algoritmos de controle foram desenvolvidos, apds a introducao do conceito
base de controle preditivo, dividindo a metodologia em linhas de pesquisa com algumas
caracteristicas diferentes entre si. As trés ramifica¢des do controle preditivo e suas principais

caracteristicas sdo (KWON e HAN, 2003):

Model Predictive Control (MPC), ou Controle Preditivo Baseado em Modelo (RICHALET et
al., 1978):

* Introduzido por engenheiros de controle de processos.

= A relagdo de entrada e saida do processo ¢ obtida através de modelos de resposta finita
ao impulso (Finite Impulse Response - FIR), ou ao degrau (Finite Step Response -
FSR).

» Possibilidade de manipulagdo das restricdes dos atuadores.

Generalized Predictive Control (GPC), ou Controle Preditivo Generalizado (CLARKEA etal.,
1987) (CLARKE® et al., 1987):

* Introduzido por tedricos em controle adaptativo.
= Utiliza, para identificagdo do processo, modelos de entrada e saida como CARIMA e

ARMAX.

Receding Horizon Control (RHC), ou Controle de Horizonte Adaptativo (MAYNE, e
MICHALSKA, 1990):

» Introduzido por tedricos em controle 6timo.

» Utiliza modelos de espago de estados do processo.

Estas trés estratégias de controle foram muito investigadas e implementadas no meio

industrial de forma independente, na maior parte dos casos (KWON e HAN, 2003). Porém,

7
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atualmente, alguns autores ndo tém mais distinguido estas ramificagdes. A representagdo por
espaco de estados utilizada no algoritmo RHC possibilita que as estratégias MPC e GPC
possam ser consideradas como casos especiais do RHC, além disto, os resultados obtidos com
as trés metodologias podem ser considerados equivalentes quando a modelagem ¢ a mesma
(KWON e HAN, 2003). E possivel encontrar artigos como De Nicolao ez al. (2000) ¢ Mayne
et al. (2000), entre outros, nos quais a designagdo MPC ¢ referenciada como equivalente da
RHC. Da mesma forma, Kim (2002) cita as trés ramificagdes, MPC, GPC ¢ RHC como
diferentes denominacdes da mesma metodologia.

Sera apresentado a seguir o historico e as principais caracteristicas dos controladores
preditivos da linha inicialmente referenciada como MPC, pois esta foi a primeira classe a ser
desenvolvida e introduzida, tendo as demais subdivisdes origem mais recente, e devido ao
fato do presente trabalho abordar a utiliza¢ao de controladores originais desta ramificagao.

Apbs o conceito base introduzido por Sanchez (1974), o histérico do controle
preditivo inicia-se, como anteriormente citado, com o desenvolvimento da classe de
controladores MPC, mais especificamente do controlador DMC.

A metodologia MPC n3o ¢ uma estratégia de controle especifica, mas um
agrupamento de métodos de controle desenvolvidos em torno de determinadas idéias

(SOHLBERG, 1998).

2.1.2 PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DA METODOLOGIA MPC

Apesar de existirem diferentes algoritmos inseridos na metodologia MPC, que serao
apresentados na se¢do 2.1.3, ¢ possivel condensar os principios de funcionamento e as
principais caracteristicas comuns entre os controladores desta classe.

Controladores preditivos baseados em modelo sdo normalmente estruturados a partir

das trés seguintes consideragdes (ROBERTS, 1999):

= Uso explicito de um modelo para predizer a saida do processo ao longo de um
horizonte de tempo futuro.
= (Calculo de uma seqiiéncia de sinais de controle para otimizar o indice de

desempenho.
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» Estratégia dindmica de horizonte de predicdo, na qual, em cada instante, o

horizonte ¢ movido em direcdo ao futuro.

Outros aspectos referentes a rotina destes algoritmos podem ser condensados da

seguinte forma (QIN e BADGWELL, 2003):

= O problema de otimizagao ¢ resolvido de forma on-/ine a cada execugao do
controle.

= A primeira entrada da seqiiéncia 6tima calculada ¢ aplicada na planta e o
problema ¢ repetido novamente, no proximo intervalo de tempo, utilizando-se
medidas atualizadas do processo.

= A dinamica da planta ¢ descrita por um modelo do processo que pode, a
principio, possuir qualquer formato matematico.

= As restricdes de entrada e saida do processo sdo incluidas diretamente na

formulacao do problema, desta forma, violagdes futuras podem ser prevenidas.

Desta forma, a estratégia basica de funcionamento dos algoritmos pertencentes a
metodologia MPC pode ser estruturada conforme Figura 2.1 (ROBERTS, 1999) (CAMACHO
e BORDONS, 2004):
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Figura 2.1 - Estratégia MPC
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1. As saidas futuras preditas y(¢+k|t), k = I ... N, para o horizonte de predi¢ao N,
sdo calculadas em cada instante ¢ através do modelo do processo. As predigoes
das saidas dependem dos valores existentes até o tempo ¢ (entradas e saidas

passadas) e dos sinais de controle u(t+k|¢), k=0 ... N-1 a serem calculados.

ii. A seqiliéncia de sinais de controle futuros ¢ calculada minimizando-se um
critério de desempenho que visa manter o processo o mais proximo possivel de
sua trajetoria de referéncia. Este critério normalmente ¢ uma fungao quadratica
do erro entre as saidas preditas e a trajetoria de referéncias, podendo ser
incluido também penalizagdo para o esforco do controlador. Para critérios
quadraticos ¢ modelo linear, a solugao pode ser encontrada de forma direta,

caso contrario, ¢ necessaria a utilizagao de métodos numéricos.

iii. O sinal de controle u(z]f) ¢ enviado ao processo € os demais sinais sao
desconsiderados. No instante seguinte (¢#+1/), os passos anteriores sao repetidos
com valores atualizados para os calculos, ou seja, com o horizonte de predigao

deslocado.

O controle preditivo baseado em modelo ¢ atualmente considerado uma das técnicas
de controle moderno mais potentes, tendo muita aceitagdo nas aplicagdes industriais,
principalmente na area petroquimica (TORRICO e NORMEY-RICO, 2003).

O sucesso da metodologia MPC pode ser atribuido a trés importantes fatores.
Primeiramente, a incorporagdo de um modelo explicito no calculo de controle. Isto permite
que o controlador trabalhe diretamente com todas as caracteristicas significantes da dinamica
do processo. Em segundo lugar, o algoritmo MPC considera o comportamento da planta sobre
um horizonte futuro. Isto significa que os erros podem ser antecipados e removidos,
permitindo ao controle direcionar a planta a resultados mais proximos da trajetéria futura
desejada. Em terceiro lugar, o algoritmo considera as entradas do processo, estados e
restricdes de saida diretamente nos calculos de controle, o que proporciona resultados de

estado estacionario préximos do 6timo (QIN e BADGWELL, 2000).
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Além disto, controladores preditivos possuem a caracteristica de atuar de forma
eficiente em sistemas perturbados (SORENSEN et al., 1999) e capacidade de operar sem a

intervencao de um especialista por um longo periodo de tempo (GARCIA et al., 1989).

2.1.3 EVOLUCAO DA METODOLOGIA MPC

Deste a introdugdo do conceito de controle preditivo, varios controladores da linha
MPC foram desenvolvidos e atualmente continuam em processo de aprimoramento.

A seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas dos mais importantes
controladores preditivos baseados em modelo, com alguns exemplos de aplicagcdes no meio
industrial.

A primeira descri¢do de aplicagdes de controle MPC foi apresentada por Richalet et
al. (1976) (QIN e BADGWELL, 2003). O controlador desenvolvido foi denominado como
Model Predictive Heuristic Control (MPHC) e o pacote de software como Identification and
Command (IDCOM) (QIN e BADGWELL, 2003).

Richalet et al. (1976) utilizaram uma representacdo na qual as entradas do processo
sdo divididas em varidveis manipuladas que o controlador regula, e variaveis de perturbacao
que nao sao disponiveis ao controle. As principais caracteristicas do MPHC podem ser

resumidas da seguinte forma (QIN e BADGWELL, 2003):

A descricdo da relacdo entre as entradas e saidas do processo ¢ feita através da
utilizacao do modelo de resposta finita ao impulso (FIR) discretizada.

= E utilizada uma fungio objetivo quadratica com horizonte de predigio finito.

* O comportamento futuro desejado das varidveis controladas ¢ especificado por uma
trajetoria de referéncia.

= As restrigdes das variaveis sao incluidas na formulagao.

A velocidade da resposta em malha fechada desejada ¢ ajustada através da constante
de tempo da trajetoria de referéncia. Isto proporciona um caminho natural para o controle da
caracteristica de resposta do algoritmo, aumentando-se a constante de tempo induz-se a um

controlador mais lento, porém mais robusto (QIN e BADGWELL, 2003).
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Em plantas que apresentem instabilidades, Richalet et al. (1976) sugeriram a
utilizacdo de outra técnica de controle, como controladores PID, para fins de estabilizagao,
com posterior implementacdo do MPHC em cascata para melhoria do desempenho em malha
fechada (QIN e BADGWELL, 2003).

Devido as restricdes, o algoritmo de controle ndo linear resultante ndo pode ser
descrito por uma fung¢ao de transferéncia, por isso o MPHC ¢ classificado como um algoritmo
heuristico (QIN e BADGWELL, 2003).

Posteriormente, a partir do trabalho de Richalet et al. (1978) o algoritmo MPHC
ficou conhecido como Model Algorithmic Control (MAC) (CAMACHO e BORDONS, 2004).

Exemplos de aplica¢do do algoritmo MAC podem ser encontrados em Kaynak et al.
(1987) que avaliaram esta metodologia para o controle de servo posi¢ao de sistemas
robdticos. Os problemas de regulacdo e acompanhamento de referéncia foram estudados e os
resultados de simulag¢do apresentados, demonstrando que o MAC possui bom desempenho
para esta aplicagao.

Chen e Rink (1995) combinaram a estrutura de controle MAC com um compensador
de tempo morto adaptativo, para aplicacdo em sistemas com tempo de atraso e fase nao
minima.

Paralelamente ao desenvolvimento do controlador MPHC, Cutler ¢ Ramaker (1979)
desenvolveram um controlador denominado Dynamic Matrix Control (DMC), ou Controle
por Matriz Dinamica, que difere do trabalho apresentado por Richalet et al. (1978)
principalmente devido a utilizacdo de um modelo de resposta finita ao degrau (FSR — Finite
Step Response).

O modelo de resposta ao degrau utilizado no DMC relaciona mudangas na saida do
processo a uma soma ponderada de mudangas passadas na entrada. Com a utilizagdo do
modelo de resposta ao degrau, escreve-se as variagdes preditas para saida como uma
combinacgdo linear das entradas futuras, através de uma matriz denominada matriz dinamica.
Esta representacdo permite que o vetor 6timo possa ser calculado como a solu¢do de um
problema de minimos quadrados (QIN e BADGWELL, 2003).

O objetivo do controlador DMC ¢ conduzir as saidas do processo aos seus valores de
referéncia através de uma minimizagao de erros quadraticos conjuntamente a uma penalidade
para movimentagdes das varidveis manipuladas.

As principais caracteristicas do controlador DMC sao (QIN e BADGWELL, 2003):
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= A descrigcdo da relacao entre as entradas e saidas do processo ¢ feita através da

utilizacao do modelo de resposta finita ao degrau (FSR).

= F utilizada uma fungio objetivo quadratica com horizonte de predigao finito.

* O comportamento futuro da saida da planta ¢ especificado pela tentativa de

acompanhamento de referéncia constante.

= Solugdes 6timas sao calculadas como a solucao de um Least Square Problem

(LS), ou Problema de Minimos Quadrados.

Ochs et al. (1998) fizeram uma comparagdo entre o controle descentralizado PI e
controle DMC aplicados a um processo de manufatura de tubos de vidro utilizados para
fabricagdo de fibra Optica. Ambos controladores apresentaram caracteristicas parecidas para
rejeicdo de perturbagdes, ¢ o controlador DMC apresentou desempenho superior no
acompanhamento de referéncia.

Alpbaz et al. (2002) apresentaram uma comparacdo entre controladores DMC e
controladores PID aplicados a um sistema de controle de uma coluna de destilacao piloto. Os
resultados da simulacdo demonstraram que o desempenho do sistema com o controlador
DMC ¢ melhor que o obtido através da utilizagdo de controle PID.

Ibarrola et al. (2002) apresentaram algumas modificagdes no algoritmo DMC para
trabalhar com fungdes de transferéncia com parametros variaveis, com objetivo de controlar
um processo de pasteurizagdo de tempo curto de alta temperatura.

Prosddssimo (2003) apresentou uma aplicagdo do controle preditivo por matriz
dindmica (DMC) em um simulador do conversor de FCC. Apresentou também uma
comparagdo entre o controlador DMC e os tradicionais controladores PI utilizados na
industria.

Em 1982, Garcia e Morari propuseram uma metodologia de MPC conhecida como
Internal Model Control (IMC), ou controle por modelo interno, tendo como principais

caracteristicas:
= A descrigdo da relacdo entre as entradas e saidas do processo ¢é feita através da

utilizagdo do modelo de resposta finita ao impulso (FIR).

= Como fungdo custo ¢ utilizada uma fungao objetivo quadratica.

13
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* O comportamento futuro da saida da planta ¢ especificado pela tentativa de
acompanhamento do sinal de referéncia.
= Como ndo sdo inseridas restricoes na funcao objetivo, as agdes de controle

6timas sdo calculadas através de uma solucao analitica.

Garcia e Morari (1985) apresentam a aplicacdo do controlador IMC a dois modelos
de simulagdes distintos, sendo estes uma coluna de destilacdo proposta por Wood e Berry
(1973) e um reator de leito fixo proposto por Foss et al. (1980). Os resultados obtidos pelo
IMC foram comparados a um controlador do tipo PI, sendo que o IMC apresentou melhor
desempenho para ambos os modelos utilizados nas simulagdes.

Arkun et al. (1986) apresentam uma aplicagdo do controlador IMC em um tanque de
aguas controlando a temperatura e o nivel da dgua. Foi possivel concluir neste trabalho que o
controlador IMC apresentou respostas melhores quando comparado a um controlador do tipo
PI, como também apresentou melhores resultados quando da inser¢do proposital de erros de
modelagem.

Gentilin (2004) apresenta uma aplicacdo do controlador preditivo IMC a dois
modelos de simulagdo de unidades de FCC. O primeiro modelo ¢ proposto Prosdéssimo
(2003) baseado no trabalho de Moro e Odloak (1995), ¢ o segundo modelo ¢ proposto e
implementado por Erthal (2003). O controle preditivo atua gerando setpoints para uma
segunda camada de controle, composta por controladores PI. Os resultados demonstram que o
controlador IMC respondeu de forma satisfatoria as variagdes nos valores de referéncia das
variaveis controladas. Os resultados também apresentam também uma comparagdo entre os
controladores IMC+PI e os PI, sendo que o primeiro apresentou resultados superiores.

Os algoritmos MPHC, DMC e IMC apresentam um adequado funcionamento em
processos multivaridveis sem restrigdes. Em certos casos, restrigdes podem ser incorporadas
nestes algoritmos, mas sdo tratadas de maneira ad-hoc (QIN e BADGWELL, 2003).

Com o objetivo de incorporar maior flexibilidade nestes algoritmos, Garcia e
Morshedi (1986) apresentaram o Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC), ou Controle
Quadratico por Matriz Dindmica, no qual ¢ possivel incorporar restricdes tanto nas entradas

quando nas saidas de maneira explicita.

As principais caracteristicas deste controlador sao (QIN e BADGWELL, 2003):
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= A descrigdo da relacdo entre as entradas e saidas do processo ¢é feita através da
utilizacao do modelo de resposta finita ao degrau (FSR).

= E utilizada uma fungio objetivo quadratica com horizonte de predigio finito.

* O comportamento futuro da saida da planta ¢ especificado pela tentativa de
acompanhamento de referéncia constante sujeita a um termo de supressdo de
movimento.

= Solugdes otimas sdo encontradas através da resolucdo de um problema de
Quadratic Programming (QP), ou Programag¢ao Quadratica.

As restrigdes nas variaveis sdo formuladas como hard constraints, o que significa que
devem ser estritamente satisfeitas durante todo o horizonte de predicdo. Em muitos casos, nas
variaveis de saida estas restricdes sdo impostas apenas em um intervalo de tempo conhecido
como constraint window, que se inicia em determinado tempo futuro e se estende até o estado
estacionario. Garcia e Morshedi (1986) apresentaram também uma segunda forma de
incorporar restricdes nas varidveis de saida denominada soft constraints, que permite uma
violagcdo ocasional da restricdo que ¢ minimizada de acordo com um critério de minimos
quadrados (QIN e BADGWELL, 2003).

Dougherty e Cooper (2003) apresentaram uma estratégia de controle adaptativa para
controladores DMC e QDMC. A metodologia apresenta o projeto de multiplos controladores
lineares preditivos com ajuste de parametros feito através de expressdes analiticas. A saida do
controlador adaptativo ¢ uma média ponderada dos multiplos controladores preditivos. A
metodologia foi testada em uma simulagdo de um sistema trocador de calor.

Zheng e Hoo (2004) apresentaram um método particular de identificacdo para
sistemas com parametros distribuidos (DPS - distributed parameter systems) utilizado no
desenvolvimento de um controlador QDMC. O método fornece um modelo finito linear
especifico que captura variagdes espaciais e temporais do DPS. A estratégia foi aplicada a um
reator quimico com nao linearidades.

O algoritmo QDMC constitui uma evolugdo do MPC, que abrange os algoritmos que
proporcionam uma maneira sistematica de implementar restri¢des de entradas e saidas. Isto
foi possivel através da abordagem do problema MPC como um problema de programacgao
quadratica, com solucdo alcangada através de codigos de programagdo padrdes (QIN e

BADGWELL, 2003).

15



REVISAO BIBLIOGRAFICA

De modo a resolver situacdes de ordem praticas (tais como tratamento de restri¢des,
problemas de factibilidade, insercdo de objetivos multiplos, entre outros situacdes),
apresentadas decorrentes da sua aplicagdo no meio industrial, outras variacdoes das
metodologias descritas acima para o MPC, podem ser encontradas na literatura, como também
diversos produtos podem ser encontrados no mercado para este fim. Produtos estes como
SMOC, IDCOM-M, RMPCT, DMC-plus, e etc. Exemplo de aplicacdo destes produtos,
podem ser encontrados em Grosdidier et al. (1988), Krishnan et al. (1998), Bassett ¢ Wijck
(1999), Goodhart et al. (2000).

2.1.4 TIPOS DE APLICACOES

A metodologia MPC foi inicialmente desenvolvida para aplicagdes especificas em
sistemas de poténcia e refinarias de petroleo (QIN e BADGWELL, 2000), mas nas ultimas
décadas, o controle preditivo baseado em modelo tem sido extensamente empregado no
controle avancado de processos complexos diversos (MELO JR, 2003), como processamento
de alimentos, industrias quimicas, automotivas, metalirgicas e acroespaciais.

Apesar de grande parte dos processos industriais serem de natureza ndo linear, a
maioria das aplicacdes da metodologia MPC ¢ baseada em modelos de dindmica linear, sendo
os modelos de resposta ao impulso (FIR) e ao degrau (FSR), os mais utilizados (QIN e
BADGWELL, 2000).

Pode-se listar algumas razdes para isto. Modelos lineares empiricos podem ser
identificados de uma maneira direta a partir de dados de testes efetuados no processo. Além
disto, até hoje, a maior parte das aplicagdes deste algoritmo ¢ efetuada em processos de
refino, nos quais, o objetivo principal ¢ manter o processo em um estado estacionario
desejado, com rapida movimentag¢ao de um ponto de operagdo para outro. Para esta aplicagdo,
um modelo linear cuidadosamente identificado podera ser suficientemente preciso. Para
finalizar, com a utilizagdo de um modelo linear € uma fung¢ao objetivo quadratica, o algoritmo
MPC assume a forma de um problema convexo de programagdo quadratica (QP), para o qual
uma solucdo realizdvel ¢ facilmente encontrada por algoritmos especificos. Isto ¢ importante
porque o algoritmo precisa convergir ao ponto 6timo em apenas alguns décimos de segundo
para possuir aplica¢dao na industria de manufatura. Devido a estas razdes, em muitos casos um
modelo linear pode proporcionar a maioria dos beneficios possiveis com a metodologia MPC

(QIN e BADGWELL, 2000).
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A distribui¢do de aplicagdes da metodologia MPC em comparagdo ao grau de nao
linearidade dos processos pode ser observada na Figura 2.2 (adaptado de Qin ¢ Badgwell
(2000)).

EMPREGO DE MPC OUTRAS METODOLOGIAS

[ rernvo |

[ PETROGUIMICA |

[ auimica |

[ PoLivero |

|
| GAS |
|

| PAPEL |

Grau de nao linearidade do processo

Numero de aplicagdes da tecnologia MPC

Figura 2.2 - Aplicacdo da metodologia MPC versus grau de ndo linearidade do processo.

Porém, existem casos nos quais os efeitos ndo lineares sdao suficientemente
significantes para justificar o uso da metodologia Nonlinear Model Predictive Control
(NMPC), ou Controle Preditivo Nao Linear Baseado em Modelo.

Basicamente, a metodologia NMPC trata plantas através do controle MPC, porém, as
ndo linearidades sdo consideradas de alguma maneira na representacdo do processo € na
solugdo do problema (WALLER, 2000).

A modelagem pode ser feita, por exemplo, a partir da utilizagdio de modelos
NARMAX ou redes neurais artificiais, entre outras solugoes.

Com relacdao a solucao do problema, enquanto a metodologia MPC com modelos
lineares requer a solugdo de problemas convexos em cada tempo de amostragem, usualmente
através de programacgdo quadratica (QP) ou programacdo linear (LP), o NMPC requer a
consideragdo, pelo menos para parte da solugdo, de um problema nao convexo de

programacao nao linear (NLP), que pode ser resolvido, por exemplo, através de Sequential
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Quadratic Programming (SQP), ou Programac¢do Quadratica Seqiiencial, que pode ndo
garantir uma solugdo 6tima viavel (BIEGLER, 2000) (WALLER, 2000).

Na literatura € possivel encontrar aplicagdes que utilizam diferentes solugdes para
abordar as ndo linearidades do processo.

Prett e Gillete (1980) foram um dos primeiros a descrever a aplicagdo da
metodologia DMC em um reator de uma unidade FCC (Fluidized Catalytic Craking), ou
Craqueamento Catalitico em Leito Fuidizado, na qual o algoritmo foi modificado para
trabalhar com nao linearidades e restri¢oes.

Schley et al. (2000) apresentaram uma estratégia de controle multivariavel nao
linear, baseada na metodologia QDMC, aplicada ao controle de um reator de polimerizagao de
estireno. O algoritmo apresentado incorpora Filtro de Kalman Estendido (EKF) para
estimagao de parametros e variaveis de estado.

Potocnik e Grabec (2002) apresentaram uma abordagem de controle inteligente para
a implementa¢do de um NMPC aplicado a um processo de corte instavel e ndo linear. Redes
neurais artificiais foram utilizadas para a constru¢do do modelo que foi utilizado para a
predicao recursiva do MPC, e algoritmos genéticos foram utilizados para a otimizagdo das
trajetorias de controle.

Saha et al. (2004) desenvolveram um modelo Weiner-Laguerre para obten¢do da
dinamica estavel de malha aberta de um sistema MIMO nao linear. O mapa de saida de estado
nao linear foi construido através de fungdes polinomiais quadraticas e redes neurais artificiais.
Este modelo de identificacdo foi utilizado para construir um controlador NMPC. A
metodologia foi aplicada a um sistema de neutralizagdo de um processo CSTR (continuous
stirred tank reactor).

Estes sdo apenas alguns, da grande diversidade de exemplos encontrados na literatura
sobre a aplicagdo de controladores NMPC, porém, conforme citado anteriormente, a maior
parte da utilizacdo da metodologia MPC ¢ baseada em modelos de dinamica linear, devido ao
fato desta modelagem ser suficiente para o controle do processo na maior parte dos casos.

Neste contexto, o presente trabalho utiliza controladores QDMC com modelagem
linear aplicados a processos ndo lineares. O controlador QDMC foi eleito devido a
possibilidade de tratamento de restri¢des, e a abordagem linear devido a facilidade e rapidez

na busca a partir da utilizagao de programacao quadratica.
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Controladores preditivos, lineares ou ndo lineares, também sdo empregados
paralelamente a estratégias de otimizagdo que visam manter ou direcionar a planta a pontos de
melhor desempenho sob diferentes critérios.

Serdo apresentados a seguir (se¢do 2.2) técnicas de otimizagdo aplicadas em

controladores preditivos.

2.2 INTRODUCAO A OTIMIZACAO EM CONTROLE DE PROCESSOS

O meio industrial ¢ composto por sistemas de controle capazes de proporcionar
precisdo do comportamento das varidveis existentes em um processo. Porém, este controle
pode ndo ser uma condicdo suficiente para assegurar que a planta opere inteiramente em
niveis satisfatorios (SANCHEZ ¢ RODELLAR, 1996).

Freqlientemente, a obten¢do de um desempenho desejado em uma planta industrial ¢
associada a uma forma de otimizacdo que envolve a procura por valores de referéncia
apropriados as condigdes criticas do processo (SANCHEZ e RODELLAR, 1996).

Estratégias de otimizag¢dao utilizam uma formulagdo do problema, que envolve o
modelo do processo com suas restrigdes € caracteristicas, e uma fun¢do objetivo que
representa montantes de lucro, custo, produgdo, energia, entre outros, em termos das varidveis
do processo analisado (EDGAR ¢ HIMMELBLAU, 1989).

O problema de otimizacao em controle de processo pode possuir diferentes escopos,
podendo envolver toda a industria ou partes deste todo, como uma planta, uma unidade de
operag¢do, um equipamento ou sistemas intermediarios (EDGAR e HIMMELBLAU, 1989).

A otimizacdo em sistemas industriais pode ocorrer basicamente em trés niveis

(EDGAR e HIMMELBLAU, 1989):

= Nivel gerencial.
= Nivel de projeto.

= Nivel operacional.

A otimizagdo tratada ao nivel gerencial e de projeto opera em um grau de escala de
tempo diferente do utilizado no nivel operacional. As decisdes do nivel gerencial sao
usualmente executadas anteriormente a cada etapa do nivel de projeto, que, por sua vez, sao

executadas previamente a implementagdo do processo. No nivel operacional de um processo,
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a otimizagdo pode ser executada em periodos de tempo que variam de varios dias a alguns
minutos (EDGAR e HIMMELBLAU, 1989).

Quando trata-se do nivel operacional de um processo, a otimizagdo incide sobre a
necessidade de se maximizar ou minimizar uma fun¢do objetivo através de algoritmos
especificos, com o objetivo de se determinar valores para variaveis independentes (setpoints),
com a utilizacdo de modelos matematicos que representem o sistema a ser otimizado
(ZANIN, 2001).

A determinagdo destas referéncias pode ser realizada basicamente por duas formas.
Na primeira delas, os valores 6timos do sistema sdo obtidos através de um computador
externo ao processo, portanto esta estratégia ¢ denominada de otimizacdo off-/ine. Na segunda
maneira, a obtencdo dos setpoints ¢ feita periodicamente e implementada de forma
automatica, podendo assim ser chamada de otimizacdo on-/ine ou otimizacao em tempo real
(RTO - Real-Time Optimization).

O presente trabalho trata da otimizagdo inserida no nivel operacional de uma

industria.

2.2.1 OTIMIZACAO EM TEMPO REAL

A otimizagdo de um processo consiste na determinagdo de suas variaveis
independentes através de um modelo e de um algoritmo de programac¢do matematica com a
finalidade de maximizar ou minimizar uma fun¢do objetivo sem violar as restricdes deste
sistema (ZANIN, 2001).

A otimizagdao em tempo real (RTO) realiza um monitoramento constante na planta,
de forma a manté-la em funcionamento no 6timo ponto econdmico, realizando ajuste caso
necessario, a fim de obter a maxima lucratividade.

Nos ultimos anos, muitos fatores vém contribuindo para a otimizagao em tempo real
dos processos de grande porte. Entre eles pode-se citar o desenvolvimento de computadores
mais velozes, o avango no desenvolvimento de algoritmos de programa¢do matematica e o
surgimento de modelo de processos rigorosos (ZANIN, 2001).

A otimizagao para controle em tempo real pode ser dividida de maneira simplificada
em duas estruturas de metodologia: método da busca de direcdo e método baseado em

modelo.
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O método da busca de direcao utiliza experimentacao da planta on-line para medir a
direcao dos indices de desempenho. Estas informacdes do processo sdo usadas para gerar uma
superficie de desempenho, que ¢ usada para determinar a dire¢ao do proximo passo da RTO
(HALIM, 2003). Os atrativos do uso das técnicas de busca de direcdo sdo devidos ao fato de
que sdo métodos simples e bem compreendidos, e podem ser eficazes quando se tem pequeno
conhecimento sobre o processo a ser otimizado. Porém, em processos com muitos graus de
liberdade, a utilizagao desta técnica pode ser dificultosa (FRALEIGH, 1999).

O método baseado em modelo faz uso de um modelo matematico de estado
estacionario ou de um modelo dindmico para representar o processo. Um diagrama

simplificado desta técnica ¢ apresentado na Figura 2.3.

ANALISE DOS
OTIMIZADOR | > RESULTADOS
PLANTA E
> MODELO CONTROLADORES
A
ATUALIZACAO | VALIDACAO [
TUALIZACAO | Al MEDIDAS

Figura 2.3- Diagrama de Blocos da otimiza¢do baseada em modelo.

Os blocos da Figura 2.3 podem ser descritos da seguinte maneira (HALIM, 2003):

= Medidas: Sdo levantadas medigdes referentes ao processo através de sensores
posicionados na planta. Estas medi¢cdes sdo utilizadas para atualizar os
parametros do modelo do processo.

= Validag¢ao dos dados: Em processos reais nos quais estdo presentes ruidos e
erros de medigdo, existe a necessidade de filtragem dos dados coletados.

= Atualizacdo do modelo: Um modelo de processo fixo ¢ incapaz de uma
predicao satisfatoria de desempenho, além das condigdes operacionais
projetadas. Um modelo necessita ser atualizado para representar o

comportamento do processo real, pois, normalmente 0s processos sao
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variantes no tempo e ndo lineares por natureza. Por exemplo, em um reator
catalitico, as propriedades do catalisador mudam com o tempo, pois variam
com a temperatura, taxa de alimentagdo, e outras condigdes operacionais.
Modelo: O modelo consiste em um conjunto de equagdes que relacionam as
entradas com as saidas do processo. Também sdo relacionadas as equagdes de
restricdo, os valores limites de maximo ¢ de minimo das variaveis de entrada
e saida. Estas restricdes sao uma parte do modelo, e devem ser satisfeitas para
adquirir representacdo satisfatoria do desempenho de processo. O modelo ¢
usado para estimar as saidas para diferentes condi¢cdes operacionais do
processo.

Otimizador: O otimizador executa uma otimizacdo baseada em modelo de
estado estacionario, para determinar o ponto que provera o maior lucro dentro
dos limites especificados pelas restrigoes.

Analise dos Resultados: Nesta etapa, ¢ verificado se os setpoints propostos
pelo otimizador podem ser implementados sem violar as restri¢cdes fisicas do
processo.

Planta e controle: O controle implementa os resultados calculados pelo
otimizador, encaminhando a planta para o ponto de maiores beneficios

econOmicos.

O método baseado em modelo ¢ o mais popular na industria, pois requer poucos

experimentos. O método de busca de dire¢do, devido ao custo e ao tempo gastos na

experimentacao da planta, é pouco atrativo para processos multivariaveis (HALIM, 2003).

O presente trabalho apresenta um estudo de controle e critérios de otimizagao,

portanto, devido a utilizacdo de processos simulados, as etapas descritas acima ndo sio

abordadas neste estudo.

Segundo Beautyman (2004) alguns fatores deverdo ser considerados no momento de

avaliar a necessidade ou ndo de se implementar uma otimizacao em tempo real:
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Grau de liberdade: Varidveis de decisdo, aparentemente disponiveis para uso
pela RTO, ja podem ter sido, ou podem ser, otimizadas simplesmente com a

utilizacdo de programacao linear (PL) de planejamento, ou por sistema de
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controle avancado do processo (APC). Neste caso, os valores obtidos pela
RTO seriam redundantes. Porém, se uma fungdo objetivo ou restricdes sao
nao lineares, a RTO podera encontrar valores diferentes para as variaveis de
decisdo.

Complexidade: Muitas vezes o ponto 6timo de um processo pode ser
simplesmente determinado pela experiéncia dos operadores, através de
calculos simples ou regras empiricas dos engenheiros de processo, ou por
modelos matematicos simplificados. Para se avaliar a necessidade de
implementagdo de uma RTO, aspectos como interagdo e intercdmbio entre
variaveis, tamanho do problema de otimizacdo, nimero de varidveis
operacionais envolvidas e a nao linearidade das respostas, sdo importantes na
escolha do modelo de otimizacao.

Alteragdes: A otimizacdo em tempo real somente ¢ justificada se houver
mudangas econdmicas e operacionais freqiientes no sistema. Mudangas como
qualidade e vazao das alimentagdes do sistema, especificagdes de produtos,
desempenho de equipamentos, valores econdomicos e condi¢cdes ambientais.
Aspectos economicos: Devera ser avaliado aspecto de custos para
implementagdo de uma RTO. Deverdo ser feitas analises economicas futuras
para tendéncias de mercado, para se verificar o tempo de retorno do
investimento. Também deverdo ser analisados aspectos como objetivo e rigor
do modelo a ser implementado. Apesar de um modelo reduzido poder trazer
perda de beneficios, também reduz custo e pode apresentar um tempo de
retorno mais rapido. Também deverao ser verificadas quais unidades do

sistema serdo modeladas de forma mais rigorosa.

Por mais de quarenta anos a industria e os meios académicos vém reconhecendo os

beneficios potenciais da otimizagdo em tempo real, porém, em muitas aplicagdes este método

vem demonstrando um rendimento limitado (HALIM, 2003). A aplicagdo prospera de um

sistema de RTO depende de uma compreensdo completa do processo e da propria aplicacao

deste conhecimento em cada um dos componentes do sistema. (KORCHINSKI et al., 1998).

Algumas das razdes para o possivel fracasso de RTO sdo apresentadas abaixo (WHITE,

1998):
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Nenhuma atualizagdo de pardmetros on-/ine: Muitas vezes uma otimizacgao ¢
baseada em projetos de equipamentos e dados experimentais da planta para
uma estimagao dos parametros iniciais do sistema, porém, com o passar do
tempo, a resposta do sistema pode se modificar e, desta maneira, os
parametros iniciais ndo mais representam o comportamento da planta. Assim,
sem uma atualizag¢do constante ndo € possivel prever precisamente as repostas
do sistema.

Implementacdo em uma infra-estrutura incerta: Sistemas de otimizagdo sdo
como uma cadeia de equipamentos e soffwares na qual a ineficiéncia de
qualquer uma das partes pode causar fracasso ao sistema global. O sistema
precisa extrair dados da rede de medigao do processo, precisa executar seus
calculos, e precisa devolver as respostas ao processo. Os usuarios, operadores
da planta e o pessoal da manuten¢do do sistema, deverdo ser capazes de
determinar o que o sistema estd executando e, se necessario, fazer alteracdes.
Determinados problemas podem incapacitar o sistema de otimizagdo, como
por exemplo, problemas de rede, problemas de interface do usudrio, sistema
de computador ou problemas de banco de dados, entre outros. No aspecto de
infra-estrutura, pode-se também citar problemas com a falta de investimentos
na manutencdo da planta, principalmente em sensores, sendo estes de
fundamental importancia na precisao de valores, nos quais problemas
poderiam comprometer todo o sistema, pois sdo nas informagoes colhidas das
plantas que estdo baseadas as atualizacdes de parametros, estimativas do
processo, reconciliagdo de dados etc.

Falta de informagdes da alimentacdo da unidade: Ao desenvolver um projeto
de um processo industrial, os responsaveis tentam minimizar o numero de
instrumentos de medidas por economia financeira. Isto reduz o investimento
de capital no processo as custas da controlabilidade ou da observabilidade do
processo. Desta forma, se torna dificil a andlise de dados e a minimizagao de
perturbagoes.

Discordancias organizacionais nos pregos usados: Em um ambiente
industrial, como uma refinaria, o preco da matéria prima (6leo cru) e os

produtos (por exemplo, gasolina, diesel) nunca sdo precisamente conhecidos.
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As unidades do processo compartilham os mesmos insumos € o consumo
destes por cada uma delas ¢ raramente medido. Portanto, a determinagdo da
quantia exata de valor somada por cada unidade ¢ uma tarefa dificil.

= Perturbagdes freqlientes: Varidveis medidas que apresentam muita
perturbagdo ou ruido podem gerar problemas na hora da otimiza¢do. Em
modelos de otimizagao baseados em estado estacionario, a determinagao dos
setpoints da planta, nos casos em que o sistema apresenta perturbagdes
excessivas, € dificil.

Conforme citado anteriormente, White (1998) declara que o segredo do sucesso de
otimiza¢do em tempo real depende de um correto ajuste dos pardmetros do modelo do
processo. Segundo Moro (2003), para o bom desempenho da otimizagdo em tempo real ¢
necessaria uma melhoria nos modelos de otimizacao, procedimentos mais confiaveis para
caracterizagdo de alimentacdo e algoritmos melhores para estimagdo de parametros.

Os aspectos acima mencionados referem-se a implantagdo da otimizagdo em tempo
real no meio industrial. Considerando que o presente trabalho esta limitado a um estudo
baseado em simulagdo, as recomendacdes acima tém apenas carater informativo.

A otimizacdo de processos consiste, portanto, em se determinar os ajustes das
referéncias das variaveis manipuladas de maneira a se trabalhar com a planta do processo no
seu ponto Otimo de rendimento, como também propiciar ajustes no processo sempre que
houver mudancgas nos objetivos econdmicos. A permanécia da planta em determinado estado
estacionario ou no deslocamento para outro estado, conforme planejamento, sem violacao de
restricdes, € possivel através da utilizagdo de controladores avancados, como a classe de
controladores preditivos abordados anteriormente. Serdo apresentados a seguir, com exemplos
de aplicagdes encontradas na literatura, duas formas de implementacao de otimizacdao, em

uma e duas camada, que se utilizam desta classe de controladores para o controle da planta.

2.2.1.1 Otimizacao em Duas Camadas

Uma das mais populares formas de implementacdo de otimizagdo ¢ a chamada
otimizagdo em duas camadas, que ¢ uma forma de controle hierdrquico, no qual uma camada

inferior ¢ composta por um sistema de controle avang¢ado, normalmente um controlador
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preditivo multivariavel (MPC), e os setpoints para este controlador sdo calculados através de
um nivel superior de otimizagdo (GOUVEA E ODLOAK, 1998a).

Moro e Odloak (1995) simulam, em uma planta de FCC, um método que introduz
uma otimizagdo com programac¢do linear (LP), incluindo todas as restrigdes do processo,
dentro de um controlador preditivo do tipo DMC. A otimizagdo calcula os setpoints das
variaveis controladas e de algumas manipuladas, disponibilizando-as para uso do controlador
preditivo. A otimizagao e o controlador utilizam fungdes de custos diferenciadas, mas que sao
executadas consecutivamente a cada amostra de tempo. O artigo descreve as formulagdes para
o referido método, como também apresenta as principais caracteristicas. Os resultados
apresentados na simulagdo foram satisfatorios e a metodologia aplicada na refinaria Duque de
Caxias de propriedade da Petrobras. Rabello ef al. (2005) apresentam uma revisdao deste
projeto implementada devido a modificagdes operacionais ocorridas na unidade desde a
implantacdo do controle avancado. Este artigo descreve as etapas de inferéncia, identificagao
do processo, comissionamento e resultados preliminares.

Pedersen et al. (1995) descrevem a implementacdo de uma otimizagdo em trés
camadas. A camada superior ¢ composta por uma otimizagdo ndo linear do processo com o
uso de um modelo estatico rigoroso; na camada intermedidria ¢ realizada uma otimizagao
linear; e na ultima camada, encontra-se o algoritmo preditivo multivariavel. As duas Gltimas
camadas sdo executadas em uma mesma freqiiéncia. Este modelo ¢ implementado em uma
planta de hidrocraqueamento. O tempo computacional gasto na primeira camada ¢ de
aproximadamente 40 minutos. Trinta e dois sefpoints sdo calculados e enviados em uma
média de 7 vezes ao dia para dez controladores multivaridveis e cinco PID’s. Neste artigo, os
autores relatam as dificuldades encontradas na modelagem do processo, na atualizagdo dos
parametros dos modelos, na formulagdo do problema econdmico ¢ no comissionamento. Os
beneficios econdmicos diarios foram na ordem de US$ 5000 a US$ 12000.

Uma otimizacdo em trés camadas em unidades integradas de craqueamento e
polimeracgao catalitica ¢ apresentada por McCormick et al. (1996). Nesta metodologia, existe
um unico otimizador que controla oito controladores preditivos multivaridveis instalados nas
unidades. O otimizador faz uso de um modelo rigoroso de um processo de craqueamento e
polimerizacao catalitica com aproximadamente 29.000 variaveis e 27.000 equacdes, e existem

61 variaveis manipuladas que sdo atualizadas de 15 a 30 vezes por dia pelos controladores. Os
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ganhos econdmicos obtidos com a otimizacdo em trés camadas representam aproximadamente
3% da lucratividade do sistema.

Outra otimizagdo de uma unidade de craqueamento ¢ apresentada por Lid e Stand
(1997). O problema de otimizagdo possui aproximadamente 20 variaveis independentes e 40
equacdes do modelo do processo. Na camada regulatoria, € utilizado um MPC. No artigo sao
descritas as etapas para a modelagem do problema de otimizagdo, como também as etapas de
implementagdo. Os resultados se mostraram bastante satisfatorios, com um tempo de retorno
de investimento de aproximadamente 2 meses.

O uso de um método ndo tradicional de otimizagdo para um complexo de
isomerizagdo de naftas na Alemanha ¢ apresentado por Besl e al. (1998). O ciclo tradicional
de uma otimizacao on-line consiste na detec¢ao do estado estacionario, reconciliagao dos
dados e ajuste dos parametros do modelo do processo, otimizacao e a implementacao dos
resultados no nivel de controle. Entdo, em um sistema tradicional, a confiabilidade do modelo
do processo, como também a qualidade da otimizagao, estdo relacionados com o a conciliagao
dos dados e ajustes dos parametros, que, por sua vez, estao relacionados com a deteccao do
estado estacionario. Mas, em processos com um nivel elevado de perturbagcdes, o sistema
raramente se encontra em estado estaciondrio, e, conseqilientemente a otimizagao ¢ feita com
uma baixa freqiiéncia. No método ndo tradicional, proposto neste artigo, ndo existe a espera
da deteccao do estado estaciondrio para execugao da otimizagdo. Uma vez o sistema ajustado,
novos valores 6timos somente serdo calculados caso haja alteragdes das perturbagdes do
processo ou da qualidade da carga. Como a deterioracdo do modelo do processo ocorre de
uma forma mais lenta, a atualiza¢do poderd ser executada em uma freqiiéncia menor que a
otimizagcdo, ou o modelo do processo poderd ser ajustado de uma forma off-line. Nesta
aplicacdo, a otimizagdo da unidade foi executada até seis vezes por hora, sendo que a
conciliagdo de dados e ajustes dos parametros, neste mesmo periodo, foi executada na
freqliéncia duas a trés vezes menor. Como beneficio, a otimizacdo ndo tradicional teve um
acréscimo de 25% em comparagdo a otimizacao tradicional.

Em Sorensem e Cutler (1998) sdo apresentadas as principais vantagens da inclusao
de uma programagao linear (LP) dentro de um controlador preditivo, tais como: estabilidade,
alto grau de robustez, flexibilidade (permite ao usuario de especificar quais varidveis

controladas serdo operadas com setpoints ou por faixa), possibilidade de utilizacdo de dados
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de especialistas, etc. Também s3o apresentados métodos para se determinar a fungdo custo
requerido pelo LP.

Uma aplicagdo do método de otimizacdo em duas camadas ¢ apresentado por
Oliveira e Carrapigo (1998). Neste artigo sdo realizados a otimizagdo € o controle de uma
unidade de coqueamento retardado na refinaria RPBC da Petrobrés. A otimizagdo resolve um
problema de programacgao linear (PL) trabalhado na mesma freqiiéncia do controlador
preditivo que utiliza um DMC. O sistema possui 16 varidveis manipuladas, 47 varidveis
controladas e 5 distlrbios. A aplicacdo desta metodologia permitiu um aumento de 4,1% de
rendimento na unidade de coqueamento. Como estes tipos de unidades sdo considerados o
gargalo de uma refinaria, a utilizacdo da otimizacdo e controle em duas camadas possibilitou
0 aumento na capacidade total da refinaria.

Uma comparacao entre o método de duas camadas e o método de trés camadas ¢
encontrado em Ying e Joseph (1999). As duas técnicas sdo aplicadas a um problema de
controle proposto pela Shell. No artigo, é exposto que ndo existe a necessidade de utilizacao
da otimiza¢dao em trés camadas quando a freqiiéncia de otimizacdo ndo linear ¢ a mesma
freqliéncia de execug¢do do MPC. Mas, caso isto nao seja verificado, devido a complexidade
do modelo do processo, o método de trés camadas ¢ superior a otimizacdo em duas camadas,
para este processo, nos seguintes aspectos (YING e JOSEPH, 1999):

=  Melhor desempenho dindmico. Devido a necessidade de suprimir grandes
variacdes nas variaveis manipuladas, a otimizagdo em duas camadas ¢
relativamente lenta para rejeitar perturbacdes, e a otimizagdo em trés camadas
detecta as perturbagdes em um nivel intermediario e ajusta o controlador
preditivo.

= Melhor desempenho economico de estado estacionario. Devido a
perturbagdes ndo medidas, o ponto 6timo encontrado pelo otimizador nao
linear pode ser deslocado, como este ¢ executado em uma freqiiéncia menor,
o processo pode trabalhar em pontos sub-6timos. Com introdu¢ao da camada
intermedidria, executada com uma freqiiéncia igual ao do controlador
preditivo, o sistema ¢ mantido no ponto 6timo.

» Eliminagdo de off-set. Devido a perturbacdes na planta, pode ocorrer perda de
graus de liberdade do sistema, o que pode ocasionar o surgimento de off-sets.

No caso da otimizagdo em trés camadas, isto nao ocorre, pois, o nivel
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intermediario detecta a perturbagdo e determina um novo ponto 6timo de
modo a eliminar os off-sets nas varidveis controladas.

Ramos et al. (2002) descreve a aplicagdo de um método de duas camadas em uma
planta industrial quimica piloto, na qual sdo controlados o nivel, a temperatura e a vazao.
Neste trabalho, sdo simuladas e comparadas duas situa¢des. Na primeira delas, ¢ considerado
um sistema com otimizacdo linear em uma camada superior, uma camada com controle
preditivo do tipo DMC em uma hierarquia intermediaria, e por ultimo, um nivel regulatorio
constituido de um PI (Proporcional e Integral), chamado assim de LP-DMC-PI. Na outra
situagdo, ¢ considerado um sistema sem o nivel regulatorio, o qual ¢ chamado de LP-DMC.
Na comparacdo das duas estratégias, ambas apresentaram desempenho satisfatorio,
maximizaram a qualidade e quantidade do produto objetivo. O regulador LP-DMC-PI
apresentou melhor comportamento em sistemas instaveis e também uma melhor flexibilidade
na mudanga de setpoints.

Tosukhowong et al. (2004) propuseram a utilizacdo de um método de otimizagdo em
tempo real, chamado de modelo slow-scale, para promover a otimizagdo completa de uma
planta (plant-wide optimization). Este método de otimizagdo ¢ executado em uma taxa um
pouco mais lenta que a taxa do MPC de nivel local, para trilhar dinamicamente mudangas nas
condi¢des de operacdo otima. A principal vantagem desta metodologia ¢ devido ao fato que o
RTO nao necessita aguardar o estado estacionario da planta. Neste trabalho, também se
procura solucionar os problemas relacionados as condigdes operacionais Otimas entre as
unidades. Esta metodologia foi aplicada em um sistema com duas unidades conectadas via
pontes dindmicas, ¢ também em um outro sistema, no qual existe um reator, um tanque de
esguicho e um tanque de armazenamento, conectados via corrente de retorno. Esta
metodologia foi comparada ao método de otimizacao em tempo real de estado estacionario. O
método de slow-scale se mostrou mais eficiente. No artigo sdo demonstradas as formas de
conseguir um modelo de planta para a execucdo da slow-scale até uma freqiiéncia de
otimizacdo desejada, e também como realizar as permutacdes de informagdes entre o
otimizador global da planta (executada a uma taxa lenta) com os controladores multivariaveis
executados em uma taxa alta em cada unidade.

Estes foram alguns exemplos encontrados na literatura, que apresentam técnicas de

otimizacgdo hierarquica aplicadas a processos industriais.
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2.2.1.2 Otimizacio em Uma Camada

Uma outra maneira de se realizar a otimizagdo e controle de um sistema, consiste na
realizacdo destas duas operagdes simultaneamente em um mesmo nivel. Desta forma, tanto os
objetivos de controle quanto a fungdo objetivo custo sao resolvidos ao mesmo tempo.

Yousfi e Tournier (1991) introduziram a otimizagdo dentro de um controlador
preditivo multivariavel. A otimizagdo foi realizada com a inclusdo de um termo quadratico
relativo ao objetivo econdmico junto a funcdo objetivo do MPC. Neste trabalho, tanto o
modelo do sistema quanto a fun¢do econdmica custo eram lineares, ndo correspondendo assim
a realidade da maioria dos problemas econdmicos, j& que estes, quase sempre, possuem
caracteristicas nao lineares.

Uma aplicagdo de uma metodologia em uma camada ¢ encontrada em Almeida et al.
(1996). Neste trabalho, ¢ descrita a aplicagdo da otimizagdo e controle em uma unidade de
destilagdo a vacuo da refinaria Alberto Pasqualini da Petrobras. Para tanto, foi definida uma
variavel que representa a fungao objetivo do sistema (valores dos produtos, custos da matéria
prima e custos com energia), sendo que esta varidvel, sempre que houver graus de liberdade,
sera levada para valores mais elevados. A funcdo objetivo foi maximizada for¢ando o limite
minimo da variavel econdmica para um valor um pouco superior ao seu valor atual. A
otimizacao em estado estacionario ¢ o sistema de controle foram resolvidos simultancamente
através da solu¢ao de um problema de programagdo linear (PL) com todas as restricdes do
sistema. Neste trabalho, foi utilizado o LDMC (Linear Dynamic Matrix Control) proposto por
Morshedi et al., 1985. Os resultados econdmicos encontrados foram bastante satisfatorios.

Odloak e Gouvéa (1996) propuseram a otimizagdo em uma unica camada utilizando
um controlador preditivo do tipo DMC. O ponto 6timo de operagdo ¢ buscado através da
combina¢do entre um modelo dindmico linear ¢ um modelo em estado estacionario. Foi
realizada uma linearizacao da fungdo econdmica custo, mas, devido a isto, caso o sistema seja
altamente ndo linear, ¢ possivel a ocorréncia de uma instabilidade da planta em malha
fechada.

Em Gouvéa e Odloak (1998a) foi proposta a aplicacdo do método em camada unica
em uma planta de craqueamento catalitico com o objetivo de maximizar a producao de GLP
(Liquified Petroleum Gas). O problema de otimizagdo nao linear da planta ¢ resolvido
diretamente dentro do controlador preditivo do tipo DMC. Segundo os autores, a sintonia

deste controlador se torna uma tarefa complexa devido a ndo linearidade introduzida pela
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funcdo objetivo, a sintonia, neste caso, somente foi possivel apos exaustivas simulagdes. Uma
outra caracteristica, devido a ndo linearidade da funcao objetivo, ¢ a necessidade de opgao de
um algoritmo de resolucdo robusto e eficiente. Neste trabalho, foi utilizado um algoritmo
adaptado baseado no SQP (Sequential Quadratic Programming), maiores detalhes desta
implementag¢do poderdo ser verificados em Gouvéa e Odloak (1998b). Os resultados desta
aplicagcdo foram comparados com um segundo método no qual a otimizagdo e o controle sdo
executados em etapas diferentes, ou seja em duas camadas, sendo que o método em camada
unica dirigiu a planta para um melhor ponto de operacdo. Nas mudangas do objetivo
econdmico, o0 método em camada unica leva a planta de maneira rapida e mais suave ao novo
ponto de operacdo, mas, caso o sistema seja altamente perturbado, ajustes para aumentar a
robustez do sistema poderdo torna-lo mais lento. Uma outra desvantagem da otimizagao
intrinseca no problema de controle € que este ¢ mais sensivel a erros de modelo.

Uma formulacdo alternativa para a otimizagdo em Unica camada foi desenvolvida por
Schiavon Jr (1998) e publicada em Schiavon Jr e Corréa (2000). Neste método, as acdes de
controle futuras e as saidas preditas sdo calculadas a cada periodo de amostragem através do
inverso do ganho do processo, utilizando-se um controlador do tipo QDMC. Devido a esta
metodologia, a resposta do problema econdmico ¢ sempre convexa, desta forma, um
algoritmo de solucdo para o problema econdomico pode ser simples. Esta metodologia foi
aplicada em dois modelos lineares, sendo um SISO (Single-input / Single-output) e outro
MIMO (Multiple-input /| Multiple-output), além de uma coluna de destilagao binaria que se
trata de um modelo ndo linear. Foram utilizados modelos econdmicos lineares e nao lineares
para todos os sistemas. Os resultados foram comparados com o método de otimizagdo e
regulagao em duas camadas. A otimiza¢ao em uma camada apresentou resultados satisfatorios
para todos os modelos e facil ajuste dos parametros do controlador. O sistema em duas
camadas apresentou resultados equivalentes para modelos econdmicos lineares comparados
ao controlador em um Unico nivel, mas para o caso da sua utilizagdo em modelos nao lineares,
em ambos os casos, tanto para SISO quanto para MIMO, os resultados foram inferiores a
estrutura em duas camadas.

Em Zanin (2001) ¢ apresentada uma implementagdo industrial da otimizagdo em uma
unica camada, que foi aplicada para maximizac¢do da producdo de GLP em uma unidade de
craqueamento catalitico na refinaria Henrique Lages da Petrobras. A otimizacdo ¢ executada

através de um controlador preditivo do tipo QDMC, no qual todas as variaveis controladas e
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manipuladas sdo restringidas. A fungdo econdmica objetivo utiliza componentes dindmicos e
estaticos. O problema econdmico nao linear ¢ resolvido com a utilizagdo de um algoritmo
SQP. Foram realizadas simulacdes utilizando otimizac¢ao ¢ controle em uma camada, como
também em duas camadas. Na simula¢do dos processos, foi utilizado um modelo estatico nao
linear rigoroso do sistema e um outro modelo estatico linear simplificado, com o objetivo de
se verificar a importancia do modelo da planta na otimizagdo. Apds as simulagdes iniciais, foi
realizada uma revisao no algoritmo de otimizagao e controle em uma camada, para a correcao
de oscilagdes nas agdes de controle e correcao de off-sets. Como resultado, pode se verificar
que ambos os modelos, tanto o rigoroso quanto o simplificado, captam a tendéncia correta da
estratégia de otimizagdo, sendo que o modelo rigoroso apresentou um desempenho
significativamente superior. Quanto ao método de otimizacdo, apesar de ambos se
apresentarem eficientes, a otimizacdo em uma camada mostrou-se superior por manter uma
operacdo mais suave. Neste trabalho, também sdo contempladas as etapas para ajuste,
comissionamento e implementacdo do controlador otimizado dentro do software existente
utilizado na refinaria. Como resultados praticos da implantacdo da estratégia de otimizacao
intrinseca dentro do controlador, foram constatados um aumento significativo na produgao de
GLP e também um aumento na estabilidade da planta, quando comparado a estratégia em
duas camadas utilizada anteriormente pela refinaria.

Uma implementagao de controle e otimizacdo em uma unica camada ¢ apresentado
em Costa (2003), no qual ¢ apresentada a otimizacdo em um secador tipo leito de jorro. Este
trabalho ¢ baseado na dissertagdo apresentada por Schiavon Jr (1998). No trabalho de Costa
(2003), foram realizadas simulagdes com controle e otimizagdo em uma camada, como
também simulacdo e implementacdo experimental em duas camadas. Foram utilizadas
fungdes econdmicas tanto lineares quanto ndo lineares. Também foram apresentados os
passos para os ajustes do controlador QDMC e demais parametros dos sistemas. Como
resultado, o controlador em uma camada apresentou um melhor desempenho que o
controlador em duas camadas, pois os setpoints foram modificados de maneira mais suave, o
que permitiu a eliminagao do erro entre a saidas do processo e seus valores desejados em um

intervalo de tempo menor.
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2.3 CONCLUSAO

Na literatura ¢ possivel encontrar grande diversidade de aplicagcdes de controladores
preditivos, conforme demonstrado neste capitulo. As varia¢des sdo percebidas principalmente
no tipo de controle utilizado (DMC, QDMC, RMPC, etc), no emprego ou nao de estruturas
linearizadas, como também de caracteristicas ndo lineares quando consideradas.

Os exemplos de aplicagdes citados neste capitulo sdo apenas alguns do grande
variabilidade de publicagdes observada atualmente, e tiveram como objetivo demonstrar que o
controle preditivo ndo possui um formato usual ou tradicional de utilizagdo, mas apresenta
flexibilidade para ser estruturado de acordo com as caracteristicas do processo, como também
dos objetivos de otimizagdo que possam estar presentes.

Um dos objetivos do presente trabalho ¢ a aplicacdo e avaliacdo da metodologia de
controladores preditivos baseados em modelo em processos multivariaveis. Para este objetivo,
utiliza-se o algoritmo QDMC, pois, este algoritmo proporciona uma maneira direta de
implementar restrigdes de entradas e saidas.

Outros objetivos deste trabalho s3o a introdugdo de critérios de otimizagdo nos
processos simulados, e a comparacdo do desempenho entre a otimizagdo em duas camadas e
em camada Unica.

A utilizagdo de técnicas de otimizacdo para processos petroquimicos, como o FCC
utilizado nas simulagdes, se justifica devido a presenca de grande numero de varidveis
envolvidas acopladas, e dindmica ndo linear. Além disso, ¢ freqiliente observar neste tipo de
processo, alteracdes na qualidade, vazao e temperatura das alimentacdes e especificacoes de
produtos dependentes das condi¢des de mercado.

O presente trabalho apresenta, portanto, uma otimiza¢do inserida no nivel
operacional feita em tempo real através do método baseado em modelo. A revisdao
bibliografica sobre otimizacdo em tempo real, inserida neste capitulo, apresentou alguns
exemplos de emprego de otimizacdo em uma, duas e trés camadas associadas ao uso de
controladores preditivos.

No presente trabalho, se aplicard a formulacao alternativa para a otimizagdo em Unica
camada proposta por Schiavon Jr (1998). Em seu trabalho, Schiavon apresentou sua proposta
em trés processos, o primeiro de dimensdo 1x1 linear, o segundo de dimensao 2x2 linear ¢ o
terceiro, de dimensdo 2x2 ndo linear. Posteriormente, Costa (2003) contribuiu com a

aplicagdo da formulagdo alternativa de Schiavon Jr (1998) em uma aplicacdo pratica de um

33



REVISAO BIBLIOGRAFICA

secador tipo leito de jorro, porém, este processo também apresenta apenas duas varidveis
manipuladas e duas controladas.

Neste trabalho, propode-se a utiliza¢do da formulagao alternativa de Schiavon Jr (1998)
em um modelo de FCC, que ¢ um processo com um maior nimero de varidveis, grandes
interagdes e caracteristicas ndo lineares. Desta forma, ¢ possivel avaliar o desempenho da
formulacao alternativa de Schiavon Jr (1998) em processos mais complexos.

O presente trabalho ¢, portanto, um complemento aos estudos de controle preditivo
associado a otimizag¢ao em tempo real, em uma e duas camadas, ja existentes na literatura.

Uma outra caracteristica deste trabalho ¢ dar uma continuidade aos trabalhos
desenvolvidos nesta instituicdo de ensino, de Prosdocimo (2003), Melo Jr (2003), Gentilin
(2004), os quais implementaram um controlador DMC, GPC e IMC respectivamente. Nestes
trabalhos foram implementados com sucesso sistemas de controle preditivo, mas estes nao
contemplavam critérios de otimiza¢do. Entdo este presente trabalho, também tem como
objetivo, dar um complemento inicial a estes trabalhos, com o estudo de inser¢do de critérios

de otimizagao juntamente com controle preditivo baseado em modelo.
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CAPITULO 3

3 METODOLOGIA

3.1 CONTROLE PREDITIVO

O conceito e as caracteristicas do controlador preditivo baseado em modelo foram
devidamente expostos no Capitulo 2. A seguir serdo apresentadas as formulagdes do DMC e
do QDMC, como também das abordagens de otimizagdo, utilizadas nas simulagdes deste
trabalho.

Como mencionado nos capitulos anteriores, este trabalho foi baseado na utilizagao de
um controlador preditivo do tipo QDMC, que se difere de um DMC principalmente pelo fato
de ser possivel a inclusdo de restricdes tanto nas entradas quanto nas saidas dos processos.
Uma outra distin¢do ¢ dada pela maneira pela qual sdo encontradas as solucdes 6timas, sendo
o DMC resolvido por métodos dos minimos quadrados e o QDMC por programagao
quadratica (QP).

A formulagdo apresentada nesta dissertacdo descreve um controlador preditivo do
tipo DMC (CUTLER e RAMAKER, 1979) e as modificagdes necessarias para a obten¢do de
um QDMC (GARCIA e MORSHEDI, 1986) .

3.1.1 MODELO DE RESPOSTA AO DEGRAU

Para a obteng¢do de um controlador preditivo baseado em modelo, ¢ necessaria a
utilizagdo de um modelo do processo com o qual seja possivel predizer os valores da saida do
sistema, através das mudancas nos valores de entrada. No caso da metodologia DMC e
QDMC, ¢ utilizado um modelo de convolugao.

A formulagdo do DMC e do QDMC, adota como modelo de convolugdao o modelo de
resposta ao degrau (FSR).

A Figura 3.1 mostra a resposta de um processo quando submetido a uma variagdo
degrau (4u;) em sua entrada, no tempo =0. Os valores a;, a,, a;... a, sao as amplitudes da

resposta obtida a cada periodo de amostragem 7. O valor N, ¢ o tempo necessario para que a
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resposta em malha aberta do sistema atinja aproximadamente 99% da resposta final, também

conhecido, como horizonte de modelo.

saida do A
sistema

a3

a2

al

\
\
\
\
\
\
\
\
\
|
t+4 tempo

Figura 3.1 — Resposta ao degrau

O valor de y, para uma variacdo Au unitaria, pode ser calculado como:
y(t+1)=aAu,

y(t+2)=a,Au,

(3.1)
y(t+3) =a,Au,

y(t+Np)=aNpAu1

Estendendo para uma seqiiéncia de alteragcdes unitdrias nos valores de entrada (du;,

Auye Auz) conforme a Figura 3.2, aplicadas nos instantes -/, t € t+1.
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Entrada do A
sistema
Au3
Au2
Aul
t-1 t t+1 t+2 t+3 t+4 Empo

Figura 3.2 — Seqiiéncia de variagdes no valor de entrada
As respostas individuais da saida y do processo para cada variacdo de u sdo
mostradas na Figura 3.3.

saida do g

sistema

a3

a2

al

|
tempo

Figura 3.3 — Seqiiéncia de variacdes no valor de entrada

A reposta total do valor de y para cada instante de amostragem ¢ dada pela

sobreposicdo das respostas individuais, sendo assim:
Y(0) = a,Aue ~1)
y(t+1) =a,Au(t —1)+a,Au(t) (3.2)

y(t+2)=a;Au(t -1)+a,Au(t) + a,Au(t +1)
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generalizando a Equacdo (3.2), a resposta do modelo ao degrau para uma seqiiéncia de

alteragdes no valor de entrada e assim determinada :

Np 3.3
y(t) =D a,Au(t —i) ¢
i=1

onde: N, € o horizonte de modelo, conforme definido anteriormente.

Descrigdes detalhadas a respeito dos modelos de convolugdo discretos podem ser

encontradas em Ogata (1998) e Flaus (1994).

3.1.2  CONTROLADOR PREDITIVO MPC PARA SISTEMAS MONOVARIAVEIS

Partindo do modelo de convolugdo de resposta ao degrau dado pela Equagao (3.3), a

saida predita (,) para um instante qualquer ¢ assim determinada:

3 34
v, (t+k)= a,Au(t+k—i) (3.4)

i=1

Separando as entradas passadas conhecidas das entradas a serem preditas, a equacao

anterior pode ser arranjada para:

k Np (3.5)
y,(t+k) =Y ahu(t+k—i)+ D a,Au(t+k—i)

i=1 i=k+1

Considerando que o sistema seja perturbado por um sinal d(z), assumido no instante

(7) constante ao longo do horizonte (d(¢+k)=d(¢)). Desta forma, a perturbacao serd igual a

saida real (ym(?)) no instante # menos o valor da saida predita y, no mesmo instante.
d)=y, -y, (3.6)

Considerando a influéncia da perturbacio, a Equacao (3.5) ¢ modificada da seguinte

forma:
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k Np (3.7)
y,(t+k)= ZaiAu(t +k—i)+ ZaiAu(t +k—10)+d(1))
i=l i=k+1
substituido d(z) pela Equagdo (3.6)
k Np (3.8)
v, (t+k) =Y adu(t+k—i)+ Y aMu(t+k—i)+(y, () -y, )
i=1 i=k+1
sendo:
< . (3.9)
()= a,Au(t —i))
i=l1
ficando:
k Np Np (3.10)
y,(t+k)y=Y alu(t+k—i)+ Y alu(t+k—i)+(y, (- aru(t—i))
i=1 i=k+1 i=1
agrupando-se os termos:
K Ap (3.11)
Yyt +k) =D abu(t+k—i)+ Y (@, —a)Mu(t=i)+(y, (1)
i=1 i=1
¢ possivel escrever:
(3.12)

k
Y, (t+k) =Y a,Au(t+k—i)+ ., +k)

i=1

onde y,. € a chamada resposta livre do sistema, pois ndo sofre as influéncias das acdes de

controle futuras, sendo entdo:

N (3.13)
Y pas (E+ ) = Z, (@, —a)Au(t—i)+(y, (1))
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Considerando que o controlador ird realizar N, predigdes ao longo do horizonte
(k=1,...,N,), e N, agdes de controle Au(0), Au(l),... ,Au(Nu-1) aplicadas a entrada, a equagio

(3.12) pode ser escrita sobre a forma matricial como:

Cy,e+) | [a 0 0 - 0 I Au@) | [ v+ ]
y,(t+2) a, a, 0o - 0 Au(t+1) Y past T +2) G4
y,t+3) |=| ay a, a, - 0 || Au(t+2) |+ Vyu(@+3) '

_yp (t + Ny )_ _aNy aNy—l aNy—Z o aNy—NLH—l i _Au(t + Nu - 1)_ _ypast (t + Ny )_

ou, como sobre a forma vetorial:
Y, =AAU+Y,,, (3.15)

A matriz A ¢ a chamada matriz dindmica de controle que d4 a origem ao nome do

controlador preditivo DMC (Dynamic Matrix Control).

Calculo da Lei de Controle

A funcdo objetivo do controlador preditivo e dada por:

i=Ny (3.16)

j= Z(ym(tﬂ)—y,,(wi))z

A lei de controle tem como objetivo encontrar a acao de controle (4u) que minimiza o
erro quadratico médio entre a saida predita (y,) € o sinal de referéncia (y) desejado para as
saidas.

Na equacdo (3.16) ¢ incluida uma segunda parcela, de modo a se obter um menor

esfor¢o do sistema de controle.

i=Ny

) , (3.17)
J= 2 W t+) =y, (+D)* + 2 Y (Au(t +1)
=1 i1
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onde A € o fator de supressdao dos movimentos de entrada.
A Equacdo (3.17) sobre a forma vetorial pode ser assim representada:

J=X, -Y) (Y., -Y)+AU " A"AAU (3.18)
set P set p

Para obtengdo do valor AU que minimiza o critério J ¢ utilizado o método dos

minimos quadrados, sendo entdo a lei de controle obtida como:

AU() = (47 4+ 21) 471, (6)- 7, (0)] (3.19)

sendo /, a matriz identidade.
A Equacio (3.19) fornece as acdes de controle para todo o horizonte de controle (N,),

porém, somente o primeiro termo de (4u) ¢ implementado. Entdo, o valor de u ¢ dado como:

u(t)=ult —1)+ Au,(¢) (3.20)

A descricdo de como se obter a lei de controle utilizando o método dos minimos

quadrados serd demonstrada na se¢do 3.1.3

3.1.3 CONTROLADOR PREDITIVO DMC PARA SISTEMAS MULTIVARIAVEIS

Admitindo-se um sistema multivaridvel com ¢ varidveis controladas, onde

c=12,..,C, e com m varidveis manipuladas, onde m =1,2,..., M , a formulacdo do modelo

¢ expressa por:
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i=Np i=Np

Y (t): y1(0)+ ;all(i)Aul(t _i)"' et ;am (i)AuM (t—1)

i=Np i=Np

yz(t): J’2(0)+ zaZI(i)Aul(t_i)+"'+ zaZM (i)A”M (t—10) (3.21)

i=1 i=1

i=Np i=Np

J’c(t): J’C(O)"' ;a01(i)A”1(t _i)+ et ;aCM (i)A”M (t=1)

A saida predita do processo multivaridvel pode ser escrita de forma abreviada como
segue:

(3.22)
Y, =4AAU +Y,,,
onde:
i ypl(t+1) ] i Aul(t+1) 1 I Ypast,l(t+1) ]
| ' ' A, A, 4]
yult+N,) Au,(t+N,) Vs @+ N,) 14 P
Yp — : ,AU — ’Ypast — eé —| =2 =.22 =2M
pr (t +1) AuM (t +1) Ypast,C.(t +1) A A A
: =01 =02 Z=cm |
_pr (t + Ny )_ _AuM (t + N“ )_ _Ypast,C (t + Ny )_
(3.23)

A matriz dindmica 4 possui um tamanho de N CxN M, e ¢ constituida pelas

matrizes individuais 4  de tamanho N,xN, , que relacionam os valores das respostas aos
m
degraus das C saidas em relacdo as M entradas.

A saida predita ¥, é um vetor que tem dimensdes de N,xC, o vetor das acdes de

controle possui dimensdo de N,xM, e os efeitos das acdes passadas V., terd seu tamanho
definido por N,xC.
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Calculo da Lei de Controle

A fungdo objetivo controlador preditivo DMC para sistemas multivariaveis ¢

determinada a partir da seguinte formula vetorial:
J=(Y,, -Y) WW({,, -Y,)+AU"A"AAU (3.24)

onde W ¢ uma matriz diagonal de ponderacdo de dimensdo N,xC, que permite a introdugio

de penalidades nos erros preditos (¥, —Y,). Esta matriz proporciona um controle ponderado

de uma varidvel controlada em relagdo a outras. A ¢ a matriz diagonal dos fatores de

supressao de movimentos, de dimensao N,xM, aplicada nas varidveis manipuladas. Y, € o

set
vetor de referéncias (setpoints).
A lei de controle para sistemas multivaridveis ¢ obtida através dos métodos dos
minimos quadrados. A descri¢do da obtencdo da lei de a partir da fungdo economica (Equacao

(3.24)) e apresentado conforme descrito no trabalho de Porfirio (2001):
modificando a Equacgao (3.24)

J=ETWTWE'+AUT AT AAU (325

onde o erro predito (£’) ¢ determinado como:

E'=Y_-Y) (3.26)

set p

o erro E o qual considera somente os efeitos passados ¢ determinado como:

E': Yset - Yp = Yset - Ypast - AAU (327)
E = Yset - Ypast (328)

entao:
E'=FE—-AAU (3.29)
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substituindo E’ na Equagao (3.25):

J =(—AAU + E)Y'WTW(=AAU + E)+ AUT AT AAU (3.30)

desenvolvendo a Equacao (3.30):

J=E"W'WE-E"W"WAAU —AU"A"W'WE + AU" (A"W"WA+ A" AN)AU (3.31)

como os termos sdo escalares podemos dizer que:

E"WWAAU = AUT A"WTWET (332)

entdo ¢ possivel agrupa-los:

J=E"WWE 20U ATW'WE + AU (A"W WA + AT A)AU (3.33)

A aplicagdo do método dos minimos quadrados consiste em se determinar o ponto

onde a derivada parcial ¢ zero, entdo:

oJ
—= (3.34)
OAU
a'] T T T T T
——=2A W WE+2(A W WA+ AN ANAU (3.35)
OAU
igualando a Equacao (3.35) a zero, temos:
0="2A"WWE +2(A"W'WA+ A" ANAU (3.36)
isolando AU, obtemos:
AU = (AW WA+ AN AN A"WWE (3.37)

44



METODOLOGIA

sendo:

E=Y_ -Y (3.38)

set past

A lei de controle para a metodologia DMC e assim apresentada:

AU =(A"W' WA+ NN A W'W(X,, -Y,..) (3.39)

Uma descri¢do completa do método dos minimos quadrados pode ser encontrada em

Soderstrom e Stoica (1989).

3.1.3.1 Extensao para QDMC
O controlador DMC, tem a solucdo do calculo das ac¢des de controle resolvida de
forma analitica, contudo, quando sdo impostas restrigdes ao problema de otimizagao, como no
caso do QDMC, a solucao dos calculos de Au ¢ feita através de procedimentos interativos
(MELEIRO, 2002).
A fungdo objetivo do QDMC pode ser expressa conforme a Equagao (3.30), sendo

entao:
n}in J =(—AAU + E)TWTW(—AAU +E)+ AU AT AAU

(3.40)
(3.41)

sujeito a: Au,, <Au<Au,
Uy SUu

min max

Onde: E= Voer — ypast

3.1.4 CONSIDERACOES SOBRE OS PARAMETROS DE AJUSTE DO DMC

O controlador DMC possui diversos parametros de ajuste, que tém influéncia direta

no desempenho do algoritmo, sdo eles:

- Horizonte de controle (V,): ¢ o nimero de a¢des de controle sucessivas sobre a

entrada do sistema, necessarias para levar a saida do processo (y) ao valor
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desejado (yser). O aumento de N, podera acarretar um aumento da velocidade de
resposta do processo, em contrapartida, o esforco computacional sofrera
acréscimo, como também, grandes variacdes na variavel manipulada serdo
ocasionadas, diminuindo assim a robustez do controlador (COSTA, 2003).
Normalmente, valores de N, > 5 ndo influenciam na melhora do desempenho do
controlador. Por outro lado, quanto menor o valor do horizonte de controle (N,),
mais robusto € o controlador, particularmente frente aos erros do modelo
(PROSDOSSIMO, 2003).

Horizonte de modelo (V,): € o tempo que o sistema leva para alcangar de 95%
a 99% da resposta final, apds aplicacdo do degrau na entrada do sistema, ou seja
o tempo que o sistema leva para alcancar o estado estaciondrio.

Horizonte de predi¢do (N,): € o comprimento do intervalo de tempo futuro no
qual sdo preditas as saidas do controlador. Um grande valor de N, ocasiona em
geral um efeito estabilizante sobre o sistema, mas conseqiientemente, acarreta
um maior esforco computacional (PROSDOSSIMO, 2003).

Fator de supressdo dos movimentos (A): € responsavel ponderar as mudancas
na entrada, evitando movimentos bruscos de controle. Quanto maior o valor de
A, mais lenta se torna a resposta do sistema, e ocorre a redu¢ao dos movimentos
de controle. O valor de A normalmente ¢ determinado através de tentativa e erro,
com analise da resposta do sistema (COSTA, 2003).

Matriz diagonal de pesos (W) : A matriz de pesos tem a fun¢do de ponderar o
erro entre o sinal de referéncia () € as saidas preditas (y,). Tem também a
funcdo de ajustar as diferencas entre as grandezas de cada saida, desta forma,
poderé ser utilizado para determinar priorizagao de uma varidvel controlada em

relacdo as outras.

Maiores detalhes sobre a formulacao do controlador preditivo poderao ser encontrados

em Cutler e Ramaker (1979), Camacho e Bordons (1999), Seborg et al. (1989), Schiavon
(1998), Prosddssimo (2003).
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3.2 OTIMIZACAO

Neste trabalho foram analisadas duas estruturas de otimizacdo, com utilizagdo de
controladores QDMC, baseadas no trabalho de Schiavon (1998) e Costa (2003). A primeira
delas, chamada de otimizagcdo em duas camadas, na qual o célculo do 6timo operacional ¢
executado em uma camada superior que envia os valores de referéncia (y,,) para a camada
inferior, composta por controle preditivo e responsavel por levar as saidas ao ponto 6timo.
Neste caso, os célculos de regulacdo e otimizacdo sdo executados em uma mesma freqiiéncia.

A segunda metodologia avaliada é a estrutura chamada de otimizagdo em uma
camada, na qual os valores do ponto 6timo do processo (ysr), como também das acdes de

controle (4u), sao calculados simultaneamente.

3.2.1 OTIMIZACAO EM DUAS CAMADAS

O objetivo da camada superior de otimizacdo ¢ gerar o incremento das referéncias

para o controlador QDMC que neste caso implementa o nivel regulatério:

, . . (3.42)
min ¢ | y(t+ N ,),u(?)
AVger
Sujeita as seguintes defini¢des:
_ (3.43)
YE+N,) =Y+ N, )+ Ay,
- 3.44
u()=u(t)+ (ij% o
A, )7
E as seguintes restrigdes de desigualdade:
AV < Ay, < AV 049
(3.46)

max

min
set S (yset + Ayset) S yset

onde:
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y(t+N,) € o valor da saida do processo no estado estaciondrio futuro, considerando as

alterag¢do no valor da referéncia devidas ao acréscimo de Ayy,.
u ¢ o valor da variavel manipulada, considerando-se alteragcdo da referéncia.
@ ¢ um funcao custo que representa o modelo econémico do processo, que depende do valor
deue y(t+N,).
A, ¢ a matriz de ganho do estado estacionario.
A camada de controle recebe o valor de y.,, determinado pela camada de otimizacao,

e executa o seguinte célculo:

min J = (—A4AU + E)" W'W(-AAU + E) + AU A" AAU (3:47)
sujeito a: Au,_. <Au<Au_, (3.48)
(3.49)

onde: E=y -y past

A otimizacdo em duas camadas pode ser esquematicamente representada pela Figura

3.4.
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Figura 3.4 — Esquematico da otimiza¢ao em duas camadas

Nesta metodologia, na camada de otimizacdo, as restrigdes ndo sdo aplicadas

diretamente nas variaveis controladas, mas nos seus valores de referéncia.

Um fluxograma das etapas realizadas no algoritmo de otimizacdo e controle para a

estrutura em duas camadas ¢ apresentada na Figura 3.5.
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3.2.2 OTIMIZACAO EM UMA CAMADA

Na estrutura em uma camada a fun¢do econdmica do processo ¢ inserida diretamente

dentro da camada de controle, sendo o problema de otimizacao assim formulado:

min = W,|(~AAU + E)' W'W(~AAU + E) |+ W,|AUT A" AAU |+ W, (@) (3.50)

Au, Ay,

sujeito as seguintes restrigdes:

B _ 3.51)
O =fly(E+N,)u)
B (3.52)
YE+N,) =Y+ N )+ Ay,
) (3.53)
() = u(t -1)+ (iJAym
A, )
min max (354)
A SOV <AV
min max (355)
ySE[ S yset S ySE[
3.56
Au. <Au<Au_, (3.56)
3.57
umin Sus umax ( )
(3.58)

E:yset _ypast

onde: W;, W, e W; sao fatores de peso que ponderam as parcelas referentes ao controle

preditivo e a fungdo econdmica do processo.

Como pode ser observado nas Equagdes (3.51) a (3.57), ndo foram impostas restricdes
diretas sobre as variaveis controladas, porém, seus movimentos sao limitados pelas restricdes
impostas aos valores de referéncia.

A otimizacdo em uma camadas pode ser esquematicamente representada pela Figura

3.6.
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Figura 3.6 — Esquematico da estrutura em uma camada

Um fluxograma das etapas realizadas no algoritmo de otimizacao e controle para a

estrutura em duas camadas ¢ apresentada na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Fluxograma do algoritmo da estrutura em uma camada

As metodologias de controle preditivo e otimizacdo em uma e duas camadas aqui
abordadas, serdo aplicadas a dois processos multivaridveis para avaliagdo de desempenho e

resultado, conforme sera apresentado no Capitulo 4.
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CAPITULO 4

4 SIMULACOES E RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Os processos utilizados para o estudo das metodologias apresentadas no capitulo
anterior sao: Coluna de Destilagio Wood-Berry (WOOD e BERRY, 1973) e Processo de
Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado (PROSDOSSIMO, 2003). Para cada um destes
processos foram realizadas simulagdes em diversas condi¢des de operacao.

A coluna de destilagdo Wood-Berry ¢ um modelo multivaridvel com duas entradas,
duas saidas e acoplamento entre as variaveis.

O Processo de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado ou Fluidized Catalytic
Craking (FCC) ¢ empregado para a produgdo de derivados nobres de petréleo, como gasolina
e gas liquefeito de petréleo, sendo, portanto, largamente utilizado na industria de refino
(MELO JR., 2003). Para fins de controle, o FCC pode ser modelado como um sistema nao
linear, multivariavel com cinco entradas e cinco saidas, conforme modelo utilizado neste
trabalho, apresentando caracteristicas complexas como grandes constantes de tempo, atraso de
transporte e ndo linearidades (PROSDOSSIMO, 2003).

Para os dois modelos, as simulagdes foram efetuadas em trés etapas. Primeiramente,
somente o controlador preditivo QDMC foi inserido de modo a se verificar e obter os ajustes
para o tempo de resposta, e avaliar caracteristicas de sobre-sinal, erro de estado estaciondrio, e
a robustez do controlador quando da inser¢ao de perturbacdes e ruidos no sistema.

A segunda etapa consiste na aplicacdo do modelo de otimizagdo em duas camadas.
Para a coluna de destilacio Wood-Berry, foram aplicados diversos tipos de objetivos
economicos (lineares e nao lineares) de modo a se verificar a eficiéncia desta otimizagdo em
condi¢des distintas, sendo que os modelos econdmicos utilizados ndo necessariamente
representam aspectos praticos deste processo, mas compreendem diferentes situagdes para
uma abrangente avaliacdo da metodologia.

Posteriormente a avaliagdo preliminar da otimizacdo em duas camadas efetuada com
a utilizacdo da coluna de destilagdo Wood-Berry, esta técnica foi aplicada ao modelo do

Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado, porém, neste caso, para uma validagdo final,
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foram considerados aspetos praticos deste processo no objetivo econdmico, correspondentes a
maximizacao da producdo de Gas Liquefeito de Petroleo (GLP).

A terceira etapa de simulacdes corresponde a aplicacdo do modelo de otimizagao em
uma camada. Seguindo os mesmos procedimentos da etapa anterior, a coluna de destilagdo
Wood-Berry foi utilizada para uma avaliagdo preliminar da metodologia, com aplicacdo das
fungdes econOmicas antes empregadas abrangendo diferentes situacdes; e o FCC utilizado
para uma validacao final da técnica, também com a mesma fung¢do econdmica adotada
anteriormente. Desta forma, foi possivel obter uma comparagao entre as duas metodologias de
otimizacdo. Além disto, para o Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado, também foram
realizadas simulagdes com variacdo do parametro de ajuste do modelo de otimizagcdo em uma
camada, permitindo, desta forma, a analise dos efeitos de configuracao deste parametro.

Para as simulacdes utilizou-se o software matemdtico Matlab® versdo 7.0. As
fungdes do controlador preditivo foram desenvolvidas, desta forma nao foi utilizado o foolbox
de controle preditivo existente dentro do programa Matlab, o que permitiu uma maior
flexibilidade.

Para a solu¢do dos problemas econdmicos, foi utilizada a fungdo fmincon existente
no Matlab.

Devido a demora na realizagdo das simulagdes com o uso do programa Matlab,
relacionada ao niimero excessivo de equagdes que representam o modelo, a simulagdo do
processo ndo linear do FCC foi realizada no software C++ Builder® 5. Porém, as rotinas do
controlador preditivo e de otimizagdo foram mantidas no programa Matlab, sendo, portanto,
necessario o estabelecimento de uma comunicagdo entre os dois software’s.

As simulacdes apresentadas foram realizadas com a utilizagdo de um computador

com as seguintes caracteristicas: Athlon (TM) XP 2600+, 2 GHz, 512 MB RAM.
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4.2 COLUNA DE DESTILACAO WOOD-BERRY
Um modelo de coluna de destilagdo para separacdo de metanol e 4gua desenvolvido

em escala piloto, foi proposto por Wood e Berry (1973). O modelo ¢ do tipo MIMO com duas

variaveis manipuladas e duas varidveis controladas, sendo estas:

Varidveis manipuladas:
e Vazao massica de refluxo (u;(s)) expresso em Ib/min.

e Vazao massica de vapor (u,(s)) expresso em Ib/min.

Variaveis controladas:
e Porcentagem massica de metanol no topo (yi(s)).

e Porcentagem massica de metanol no fundo (y(s)).

O comportamento deste processo ¢ representado pelas seguintes equagdes de

transferéncia:

12,8¢°  —189¢™
()| _[16,7s+1  2L0s+1 || 4 (s) (4.1
¥,(8) 6,6 —194e™* | |u,(s)

109s+1  14,4s5+1

A unidade de tempo padrao ¢ o minuto, € os pontos de operacdo da coluna de
destilagao sao:
e Para y(s) o valor de referéncia ¢ 96% .

e Para y,(s) o valor de referéncia ¢ 0.5% .

A coluna de destilagdo de Wood-Berry ¢ um processo académico para simulagdo de
um processo multivaridvel com duas entradas e duas saidas. Devido a pouca complexidade
inerente deste modelo, a coluna poderia ser controlada a partir de controladores menos
complexos como, por exemplo, o PID. Porém, neste trabalho, utiliza-se esta coluna com o
objetivo de explorar as metodologias estudadas, através da analise dos ajustes, variacdo das
fungdes custo, e observacgdo das caracteristicas de respostas obtidas, para posterior aplicagdo

destas abordagens no processo FCC, que apresenta um maior grau de complexidade.
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4.2.1 CONTROLE PREDITIVO QDMC

A primeira etapa de simulagdo consiste no ajuste do controlador preditivo QDMC
desenvolvido para o controle da coluna de destilagdo Wood-Berry.

O processo de sintonia tem como objetivo verificar o ajuste do QDMC sob os
aspectos de tempo de resposta, sobre-sinal, erro de estado estacionario e robustez frente a
perturbacgdes e ruidos.

O controlador QDMC utilizado foi ajustado conforme a Tabela 4.1:

Parametro Valor
Np 120
Nu 2
Ny 25
w [10.8]
A [25 30]

Tabela 4.1 - Parametros de ajuste do controlador QDMC

onde Np ¢ o horizonte do modelo, Nu ¢ o horizonte de controle, Ny corresponde ao horizonte
de predicdo, W e A sdo as matrizes diagonais de ponderacdo das variaveis controladas e
supressao de movimentos respectivamente, cujos valores foram obtidos de forma heuristica,

apods andlise de diversas simulagdes, sendo escolhidos os que obtiveram melhores resultados.

Os limites impostos ao  sistema, foram  definidos conforme a

Tabela 4.2 e Tabela 4.3

L Valor Valor Valor
Variaveis do Processo Inicial | Maximo | Minimo
Variavel Manipulada u1 0 0,2 0
Variavel Manipulada u2 0 0,2 0

Tabela 4.2 - Limites maximos ¢ minimos das variaveis manipuladas

Parametro Au™ Ay ™
Entrada ul 0,1 -0,1
Entrada u2 0,1 -0,1

Tabela 4.3 — Movimentos maximos € minimos da agdes de controle.
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A Figura 4.1 e a Figura 4.2 mostram as respostas obtidas para os valores de
referéncia de 0.96 e de 0.05 para y; e y, respectivamente. Ambas as saidas estacionaram sobre
os valores de referéncia apOs aproximadamente 70 min, ndo havendo erro de estado

estacionario. Tanto para na saida y; quanto na saida y», ¢ observado sobre-sinal.

Saidas Sinais de Controle
T T T T

0.18 T T T
Sinal de Controle 1
Sinal de Controle 2 1

0.16

— 0.14}

Saida 1 4 0.12
Saida 2
— — — Referéncias

011

0.08

Entradas(Ib/min.)

0.06

0.04

0.02 [/
i oh
. . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tempo(min)

Porcentagem massica de metanol)

Tempo(min)
Figura 4.1 - Resposta obtida y; e y2, controle do tipo Figura 4.2 - Resposta obtida ul e u2, controle do tipo
QDMC. QDMC.

Apesar dos sobre-sinais ocorridos serem de amplitude baixa, a Figura 4.3 e a Figura
4.4 apresentam as respostas de uma simulacao na qual o QDMC teve os seus valores de ajuste
alterados, de maneira a diminuir os sobre-sinais verificados anteriormente.

O parametro A, responsavel por limitar as agdes de controle, foi alterado para [100,
80]. Um segundo parametro, W, responsavel pela ponderagdo entre o erro do sinal de saida em
relacdo ao sinal de referéncia, foi modificado para [1, 6]. Com esta segunda modificagdo, o

sistema de controle passou a dar uma maior prioridade a resposta da saida y;.
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Saidas Sinais de Controle

Sinal de Controle 1
0.18 Sinal de Controle 2| |
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Saida 1 4
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— — Referéncias

0.6

0.4
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Porcentagem massica de metanol)
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Figura 4.3 - Resposta obtida Yieys controle do tipo Figura 4.4 - Resposta obtida u, € u,, controle do tipo
QDMC, com modifica¢do dos pardmetros. QDMC, com modificagio dos parametros.

Com as alteracdes efetuadas, a saida y, atinge o valor de referéncia com sobre-sinal
menor que o verificado na simulagdo anterior mantendo o erro de estado estacionario zero. A
saida y; apresentou sobre-sinal nulo, e também manteve o de estado estaciondrio também
nulo, porém, o tempo de resposta foi maior, passando de 70 min para aproximadamente 100
min.

As duas solugdes apresentadas podem ser empregadas para o controle do processo e
demonstram a flexibilidade de ajuste do controlador QDMC. O julgamento de qual
comportamento do sistema ¢ melhor, se com sobre-sinal e uma resposta mais rapida, ou com
sobre-sinal igual a zero e resposta mais lenta, dependera das necessidades do projeto, ficando
a critério do projetista.

Desta forma, para as simulagdes que seguem, os ajustes do controlador QDMC
foram mantidos como inicialmente conforme a Tabela 4.1.

A andlise seguinte consiste na inser¢ao de trés valores distintos de referéncia para y;
e y». Este procedimento tem como objetivo analisar o comportamento do QDMC quando da
necessidade de se controlar o sistema com uma sucessio de mudangas nos valores de
referéncia. As respostas podem ser observadas na Figura 4.5 e na Figura 4.6. Ambas as
respostas obedeceram aos sinais de referéncia, ndo havendo a presenca de erros de estado
estacionario. E possivel observar que o valor de sobre-sinal ocorrido foi pequeno para as duas

saidas.
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Figura 4.6 - Alteragdes nos valores de referéncia,

Figura 4.5 - Alteragdes nos valores de referéncia, >
sinal de controle ul e u2.

saida yl e y2.

Para se verificar o comportamento do sistema frente a perturbagdes, foi inserida na
equagao que representa o modelo da coluna de Wood-Berry uma segunda parcela, conforme a
Equagdo ( 4.2), que representa a influéncia da variagdo na vazao massica de alimentagdo

(p(s)) sobre as variaveis controladas y; e y.

128¢"  —189¢™ 3,8¢ 781
{yl(s)}_ 16,7s+1 21,05 +1 ,{ul(s)}r 1495 +1 |,

= (4.2)
66c7 194 | |uy(s)| | 49¢ | P

Y, (s)
10,9s+1 14,4s+1 13,25 +1

As alteracdes nos valores de p(s) como também a influencia da perturbagdo em y; e
v sdo mostrados nas Figura 4.7 e Figura 4.8 respectivamente.

As respostas obtidas com esta perturbacdo podem ser verificadas na Figura 4.9 e na
Figura 4.10. Analisando estas respostas, ¢ possivel verificar que houve mudancas bruscas
tanto em y; como em ), porém, com a acdo do QDMC foi possivel compensar os efeitos da

perturbagdo, com a corre¢ao dos valores das saidas.
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Figura 4.9 - Resposta obtida y1 ¢ y2 com perturbagéo

) uda 'y Figura 4.10 - Resposta obtida ul e u2 com perturbagao
do tipo degrau inserida na saida yl1.

do tipo degrau na saida yl.

Também foi verificado o comportamento do controlador QDMC quando da inser¢ao
de um ruido do tipo gaussiano, com variancia de 0.01 e média zero, sobre a saida y;. Na
Figura 4.11 e na Figura 4.12 sdo observadas as respostas do sistema, e verifica-se que mesmo
com significante amplitude de ruido o controlador possibilitou a condugdo das saidas aos

valores de referéncia desejados (y;=0.96 e y, = 0.05).
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Figura 4.11 - Resposta obtida yl e y2 com ruido Figura 4.12 - Resposta obtida ul e u2 com ruido
inserido na saida y1. inserido na saida y1.

Apos a presente etapa de analise do comportamento do controlador preditivo QDMC
no controle da coluna de destilagdo Wood-Berry, com verificagdo do comportamento frente a
perturbagdes, ruido e mudangas sucessivas de referéncia, e conseqiiente constatagao do
comportamento satisfatorio deste sistema de controle, ¢ possivel seguir para as proximas

etapas que tratam da inser¢do de critérios de otimiza¢@o no sistema.

4.2.2 OTIMIZACAO EM DUAS CAMADAS

Apds o emprego do controlador preditivo QDMC, a coluna de destilagdo Wood-
Berry foi submetida a insercdo do modelo de otimiza¢do em duas camadas.
Este forma de implementacdo de otimizacdo ¢ constituida por uma camada

otimizadora em um nivel superior que envia os sinais de referéncia (y_,) a serem seguidos

pela camada de controle em um nivel abaixo. Apesar de separadas, as duas camadas possuem
interagcdo e sdo executadas em uma mesma freqiiéncia, conforme a metodologia apresentada
no capitulo 3.

Os limites impostos ao sistema, como também o ajuste do controlador e da camada

de otimizagao, foram definidos conforme a Tabela 4.4, Tabela 4.5, Tabela 4.6, e Tabela 4.7.

L. Valor Valor Valor
Variaveis do Processo | a1 [ Maximo | Minimo
Variavel Controlada y1 0 1 0
Variavel Controlada y2 0 1 0
Variavel Manipulada u1 0 0,2 0
Variavel Manipulada u2 0 0,2 0
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Tabela 4.4 - Limites maximos ¢ minimos das variaveis manipuladas e controladas para otimizagdo em duas

camadas.
Parametro Valor
Np 120
Nu 2
Ny 25
diagonal W [y1; y2] [1; 0,8]
diagonal A [y1; y2] [25; 30]

Tabela 4.5 - Parametros de ajuste do controlador para otimizagdo em duas camadas.

Parametro Ap™™ A y?:jn
Saida y/ 0.1 -0,1
Saida y2 0,1 -0,1

Tabela 4.6 — Movimentos maximos € minimos da agdes de otimizagao.

Parametro Ay ™ Ay ™n
Entrada u/ 0,1 -0,1
Entrada u2 0,1 -0,1

Tabela 4.7 — Movimentos maximos ¢ minimos da a¢des de controle.

As simulagdes foram iniciadas com somente a camada de controle ativa, que foi
responsavel por conduzir as saidas do sistema para os valores de referéncia iniciais definidos
em 0.7 e 0.3 para y; e para y, respectivamente. Depois de decorridos 100 minutos, a camada
de otimizagdo foi ativada, conduzindo o sistema para o ponto 6timo, conforme definido pelo
objetivo econdmico.

Os objetivos econdmicos aqui utilizados ndo necessariamente refletem aspectos
praticos da coluna de destilagio Wood-Berry, mas tém por objetivo permitir uma abrangente
analise do método de otimizagao sob diferentes critérios.

Os objetivos econdmicos empregados e os respectivos resultados sdo apresentados

nas secoes a seguir.
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4.2.2.1 Objetivo 1: g =maximizar (y-y)

A primeira andlise de otimiza¢do em duas camadas foi realizada utilizando uma
funcdo objetivo econdmica conforme a Equagdo ( 4.3), que consiste na maximizagdo da

variavel controlada y; e da minimizagao da variavel controlada y;.

¢ =maximizar (y-),) (4.3)

Os resultados podem ser observados na Figura 4.13. Apds ativa a camada de
otimizag¢do, no tempo de 100 min, os valores de referéncia foram manipulados de modo a se
obter o maximo valor para a fun¢@o objetivo, conforme mostra a Figura 4.13e.

A camada de controle rapidamente conduz as saidas para os respectivos valores de
referéncia. Ambas as saidas apresentam pequenos valores de sobre-sinal, que sao
compensados ap6s 70 min de ativada a camada de otimizacdo. O erro de estado estacionario

foi nulo e todos os limites foram respeitados.
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(b) Resposta do Sistema
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Figura 4.13 - Respostas obtidas para a Fungdo objetivo ¢ =maximizar (y, - y,) para estrutura em duas camada
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4.2.2.2 Objetivo 2: ¢ =minimizar (y— Su;)

Esta simulagdo consiste na minimizagdo da saida y, e da maximizacao da entrada u;,
conforme a Equacdo (4.4). Esta situagdo imposta pela func¢ao objetivo econdmica, consiste em
se verificar o comportamento da camada de otimizagdo quando da inser¢do da variavel

manipulada dentro da fungao economica.

¢=minimizar (y,— Su;) (4.4)

Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 4.14. A referéncia da saida y;,
apesar de ndo fazer parte da fun¢do objetivo econdmica, tem seu valor modificado devido a
influéncia das movimentagdes da saida ), e da entrada u;, que alteram-se de modo a
satisfazer os objetivos da Equacgdo (4.4). O sobre-sinal praticamente foi nulo para ambas as
variaveis, como também erros de estado estacionario ndo foram verificados. Em nenhum

momento houve violagdo das restricdes impostas para a referéncia y ,, como também para os

valores limites de u.
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(a) Resposta do Sistema (b) Resposta do Sistema
g - - - - - ]
osf B
osf B
o7} B
S Saida 1 g Saida 2
K] — — Referéncias ;‘5 0.6 — — Referéncias | 7|
s —— Limites 2 —— Limites
3 § oSt B
3 °
g 04 B % 04t g
= g
03 R o0sl |
\
\
02 B
02} N B
\
o1 ] 01f \ E
\ -
- o ] /
0 0 A -
. L L L L - L L L L L L
0 %0 100 e 200 20 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
‘empo(min) Tempo(min)
(c) Sinais de Controle (d) Sinais de Controle
02— - — - — — - - — - — - 02— - — - — - - — — - — -4
0.181 B o.181 B
0.16 016 |
ors ol inal de Controle 2] |
_ _ Limites
2 g
0.12 < o2 |
§ g 0.12
H 3
g o1 2 ol |
= =
o T
5 008 3 008 4
3 &
0.06 al de Controle 1 >
- o 0.8 B
0.04 7 0.04F *
0.02 i 0.02f q
o— - — - — — - - — — - — - A o _ _ _ _
. L L L L - L L L L L L
0 %0 100 e 200 20 300 3% 0 50 100 150 200 250 300 350
empo(min) Tempo(min)
(e) Fungao Economica
. . . : . .
g
8 ]
£
§
g
5
]
g
o
8
g 4
g
H
s
8
5
]
> 4
. . . . . .
0 50 100 150 200 250 300
Tempo(min)

Figura 4.14 - Respostas obtidas para a Fungdo objetivo ¢ =minimizar (y,— 5u;) para estrutura em duas camada
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4.2.2.3 Objetivo 3: g =maximizar (2y;—yz)

O objetivo desta simulagdo ¢ maximizar y; e minimizar ), considerando um peso
maior a variavel y; conforme demonstra a Equacdo (4.5). Para esta simulagdo, foi diminuido o
valor do limite maximo das varidveis manipuladas, conforme Tabela 4.8, com o objetivo de
verificar o comportamento das saidas do sistema quando isoladamente os valores da varidveis
controladas (#) ndo possuem condi¢cdes de levar as saidas para o valor mdximo e minimo,

conforme solicitado pela fun¢do econdmica.

¢ =maximizar (2y,—),) (4.5)
L. Valor Valor Valor
Variaveis do Processo | a1 | Maximo | Minimo
Variavel Controlada y1 0 1 0
Variavel Controlada y2 0 1 0
Variavel Manipulada u1 0 0,1 0
Variavel Manipulada u2 0 0,1 0

Tabela 4.8 - Limites maximos ¢ minimos das variaveis manipuladas e controladas, com modificagdo dos limites
maximos para otimizagdo em duas camadas

Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 4.15. E possivel observar que
a saida y,, apds ativa a camada de otimizagdo, rapidamente u; atinge o valor maximo
permitido, y» movimenta-se de maneira a favorecer a maximizagdo de saida y;, que possui
maior peso no objetivo econdmico.

Devido a limitagdo nos valores de entrada, a referéncia movimenta-se de maneira
mais lenta para o0 maximo operacional. Analisando a Figura 4.15a, observa-se que nao houve

erro de estado estacionario.
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4.2.2.4 Objetivo 4: y =maximizar (y;—y;) com perturbacio

Para verificar a robustez do sistema (otimizagdo+controle) nesta simulagdo, foram

inseridas perturbacdes, conforme a Equacao (4.6) e Figura 4.16 e Figura 4.17. Utiliza-se, para

tanto, um objetivo econdmico analisado anteriormente, e aqui representado na Equacao (4.7).

128¢° —189¢™

{yl(s)}: 16,7s+1 21,05 +1
¥, (s) 6,6e””  —19,4e7
109s+1 14,45 +1

*|:u1(s):|+
u, (s)

3,8¢ 74!

14,95 +1
4.9¢734

*p(s) (*46)

1325 +1

P(kg/mim)
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Figura 4.16 - Alteragdes nos valores de p(s) -

Otimizacdo em duas camadas

¢=maximizar (y;—),)
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Figura 4.17 — Influéncia da perturbacdo sobre y; e y,-

Otimizagdo em duas camadas

(4.7)

Os resultados podem ser observados na Figura 4.18. Quando ocorrem mudangas na

valores da perturbacdo (p(s)), os valores das saidas ultrapassam os valores maximos e

minimos definidos na Tabela 4.4. A camada de otimizagdo, ao constatar a ultrapassagem dos

limites, reage rapidamente trazendo estes valores novamente para dentro da faixa de operagao,

para, entdo, manipular mais uma vez as varidveis controladas de modo a se obter o maior

valor da funcdo objetivo econdmica.
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Apesar dos grandes picos de mudancas de valores, tanto das saida quando das
entradas, ocasionados pela perturbacdo, o sistema interpreta corretamente o objetivo da

fun¢do econdmica.

(a) Resposta do Sistema (b) Resposta do Sistema
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Figura 4.18 - Respostas obtidas para a Fungio objetivo ¢ =maximizar (y; -y, ) com perturbagdo na variavel y,
para estrutura em duas camada
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4.2.2.5 Objetivo 5: ¢ =maximizar (y;—y,) com ruido

Para verificar a robustez do sistema (otimizagdo+controle), foi inserido um ruido do
tipo gaussiano, com variancia de 0.01 e média zero, sobre a saida y; Utiliza-se, para tanto, o

mesmo objetivo econdmico analisado anteriormente, € aqui representado na Equagao (4.8).

¢=maximizar (y;— ;) (4.8)

Os resultados podem ser observados na Figura 4.19. E possivel observar que apesar
do ruido inserido, o sistema foi capaz de corresponder aos critérios da fungdo objetivo,
maximizando y; € minimizando ;.

Em nenhum momento a referéncia ultrapassou os limites do sistema maximos e

minimos, impostos sobre a camada de otimizagao.
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(a) Resposta do Sistema
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Figura 4.19 - Respostas obtidas para a Fungio objetivo ¢ =maximizar (y,
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4.2.2.6 Objetivo 6: ¢ =maximizar (y; - y;>+ y2 — 2%

Nesta simula¢ao, utilizou-se a funcdo objetivo econdmica conforme a Equacgado (4.9),
que corresponde a um fun¢do econdmica nao linear. Esta fun¢do ndo possui sentido fisico
pratico, e foi apenas utilizada para verificar o comportamento do modelo de otimizacao em

duas camadas, quando submetido a uma fun¢ao nao-linear.

¢=maximizar (v, - yi>+ y> — y2°) (4.9)

Os resultados podem ser observados na Figura 4.20. E possivel perceber que a

referéncia ( y,,) calculada na camada de otimizagdo, ndo ¢ estavel, oscilando entre os valores

maximos e minimos permitidos. Como conseqiiéncia, as variaveis controladas y; e y, oscilam

buscando acompanhar os sinais de referéncia.
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(a) Resposta do Sistema
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Figura 4.20 - Respostas obtidas para a Fungdo objetivo ¢ =maximizar (y, - yi°+y2—y,°) para estrutura em
duas camada

Em uma tentativa de se solucionar os problemas de oscilagdo, os parametros de

ajuste da camada de controle foram alterados, de modo a se obter uma movimenta¢ao mais
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suave das agdes de controle. As modificagdes ocorreram sobre o parametro A, que passou a
assumir o valor de A=[50, 60].

Também foram limitadas as ag¢des da camada de otimizacdo que diferem dos
anteriores valores de Ay™ e Ay™" , assumindo agora 0.01 ¢ —0.01 respectivamente.

Os resultados sdo mostrados na Figura 4.21. O sistema apresentou uma oscilacao de

amplitude menor, porém nao foi possivel atingir um ponto de estabilizacdo.
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Figura 4.21 - Respostas obtidas para a Fungdo objetivo ¢ =maximizar (y, - yi°+y2—y,°) para estrutura em
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4.2.3 OTIMIZACAO EM UMA CAMADA

Apos a avaliagdo do método de otimizagdo em duas camadas na coluna de destilagdo

Wood-Berry, uma segunda abordagem de otimizagdo, conhecida como otimizacdo em camada

unica também foi analisada.

Neste método, a fung@o objetivo econdmica ¢ adicionada a fungao objetivo utilizada
pelo controlador QDMC, conforme a metodologia apresentada no capitulo 3.
Para a simulacdo da otimizagdo em uma camada, os limites impostos ao sistema,

como também o ajuste do controlador e da camada de otimizagdo foram definidos conforme a

Tabela 4.9, Tabela 4.10, Tabela 4.11, e Tabela 4.12.

. Valor Valor Valor
Variaveis do Processo Inicial | Maximo | Minimo
Variavel Controlada y1 0 1 0
Variavel Controlada y2 0 1 0
Variavel Manipulada u1 0 0,2 0
Variavel Manipulada u2 0 0,2 0

Tabela 4.9 - Limites maximos ¢ minimos das variaveis manipuladas e controladas, para otimizagdo em uma

camada
Parametro Valor
Np 120
Nu 2
Ny 25
diagonal W [y1; y2] [1; 0,8]
diagonal A [y1; y2] [25; 30]

[W1 W2 W3]

[111]

Tabela 4.10 - Parametros de Ajuste do Controlador e da Otimizagdo em uma camada

79

Parametro Ay™ Ay™n
Saida y/ 0.1 -0,1
Saida y2 0,1 -0,1

Tabela 4.11 - Movimentos maximos ¢ minimos da agdes de otimiza¢do em uma camada

Parametro Au ™ Ay ™0
Entrada u/ 0,1 -0,1
Entrada u2 0,1 -0,1

Tabela 4.12 - Movimentos maximos e minimos da agdes de Controle para otimiza¢do em uma camada
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As simulagdes seguiram os mesmos procedimentos adotados na andlise da
otimizagdo em duas camadas, € 0os mesmos objetivos econdmicos. Foram simuladas, portanto,
fungdes lineares e ndo-lineares, além da verificagdo do comportamento do sistema frente a
perturbacgdes e ruidos.

Como as fungdes econdmicas utilizadas nas simulagdes das duas metodologias de
otimizagcdo sdo as mesmas, foi possivel realizar comparacdes entre as duas abordagens

conforme seré apresentado.

4.2.3.1 Objetivo 1: 4 =maximizar (y;-yz)

A primeira andlise ¢ realizada com a utilizagdo de uma fungdo objetivo economica
que consiste na maximiza¢do da variavel controlada y; e da minimizagdo da varidvel

controlada y,, novamente representada na Equagao (4.10).

¢ =maximizar (y;-)») (4.10)

As respostas apresentadas na Figura 4.22, mostram o desempenho do otimizador em
uma camada quando submetido & fungdo econdmica apresentada. E possivel perceber que a
referéncia movimenta-se de maneira a se obter maximo da fungdo econdmica, porém, de
modo mais suave que o apresentado pela otimizacdo em duas camadas. Como conseqiiéncia,
as variaveis controladas também apresentam uma movimenta¢do mais suave, com menos
oscilagdo na aproximagdo do valor determinado pela referéncia.

O sistema nao apresentou erro de estado estacionario, como também, sobre-sinal, e

todos os limites foram respeitados.
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(a) Resposta do Sistema

(b) Resposta do Sistema
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Figura 4.22 - Respostas obtidas para a Fungio objetivo ¢ =maximizar (y, -y,) para estrutura em uma camada
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4.2.3.2 Objetivo 2: ¢ =minimizar (y; — Su,)

Como mencionado anteriormente, esta segunda simulacdo tem como objetivo
minimizar uma saida e maximizar uma entrada. Esta funcdo econdmica ¢ novamente

representada na Equacdo ( 4.11).

¢=minimizar (y, — 5u;) (4.11)

Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 4.23. E possivel perceber que a
otimizagdo em uma camada interpretou corretamente o objetivo da funcdo econdmica. As
condi¢des operacionais maximas foram atingidas sem violar as restrigdes de nenhuma das
variaveis.

Com a otimizagdo em uma camada, a referéncia se movimentou, como no caso
anterior, de maneira mais suave que o apresentado pela otimizacdo em duas camadas. As
respostas das saidas foram bastante semelhantes entre as duas metodologias de otimizagao,

basicamente apresentado os mesmos valores de sobre-sinal e erro do estado estaciondrio.
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Figura 4.23 - Respostas obtidas para a Fungdo objetivo ¢ =minimizar (y,— 5u;) para estrutura em uma camada
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4.2.3.3 Objetivo 3: g=maximizar (2y1—y2)

O objetivo desta simulagdo ¢ maximizar y; € minimizar ), considerando um peso
maior a variavel y;, conforme novamente representado na Equacdo (4.12). Neste caso, o
sistema ¢ submetido a uma maior limitagao das varidveis manipuladas, conforme utilizado
anteriormente e apresentado na Tabela 4.13, de modo que ndo seja possivel levar ambas as

saidas até os seu limites.

¢=maximizar (2y;—y,) (4.12)
. Valor Valor Valor
Variaveis do Processo Inicial | Maximo | Minimo
Variavel Controlada y1 0 1 0
Variavel Controlada y2 0 1 0
Variavel Manipulada u1 0 0,1 0
Variavel Manipulada u2 0 0,1 0

Tabela 4.13 - Limites maximos e minimos das varidveis manipuladas e controladas, com modificacdo dos limites
maximos para otimiza¢do em uma camada

Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 4.24. Analisando as respostas
do sistema ¢ possivel perceber que a variavel y, estabilizou em um valor diferente do seu
limite minimo, devido a limitacdo da varidvel manipulada u;, e da sua menor influéncia no
objetivo econdmico. Além disto, a variavel y, se movimentou de maneira mais suave até o
ponto do maximo operacional (¢ ), ao contrario da otimizagdo em duas camadas, na qual esta
variavel teve uma movimentagdo brusca. A variavel manipulada y; foi maximizada, devido ao

fato de possuir uma maior influéncia na funcao econdémica.
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4.2.3.4 Objetivo 4: g =maximizar (y;—y:) com perturbacio

Nesta simulacdo, buscou-se verificar se a otimizagdo em uma camada ¢ capaz de
levar o sistema para o seu maximo operacional, definido pela Equacao (4.14), mesmo quando
submetida a mesma seqiiéncia de perturbacdes utilizada anteriormente, como apresentado

pelas Equacgdes (4.13) e Figura 4.25¢ Figura 4.26.
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Figura 4~25.' AlterNagées nos valores de p(s) — Figura 4.26 — Influéncia da perturbagdo sobre y; e y,_
Otimizacdo em uma camada Otimiza¢do em uma camada
¢=maximizar (y;—),) (4.14)

A Figura 4.27 mostra os resultados obtidos, que foram bastante diferentes as
respostas apresentadas pela otimizagao em duas camadas.

E possivel verificar que, a cada mudanga no valor de amplitude da perturbagdo, os
limites sdo ultrapassados e, conseqiientemente, a camada de otimizagdo manipula os valores
de referéncia trazendo as saidas para dentro de suas regides de operagdo, para entdao se voltar
novamente ao objetivo econdmico. As respostas foram mais suaves € ndo apresentaram as

grandes oscilagdes ocorridas na otimizagdo em duas camadas.
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4.2.3.5 Objetivo 5: ¢ =maximizar (y;—y,) com ruido

O mesmo ruido do tipo gaussiano com variancia de 0.01 e média zero, inserido sobre
a saida y; na otimizacdo em duas camadas, foi adicionado na otimiza¢do em uma camada para
analise de seu comportamento.

A funcao objetivo econdmica utilizada nesta simulagdo ¢ novamente representada na

Equagdo (4.15).

¢ =maximizar (y;— ) (4.15)

Os resultados podem ser observados na Figura 4.28. E possivel verificar que apesar
do nivel de ruido, a otimizagdo em uma camada foi capaz de conduzir o sistema ao maximo
operacional. A saida y, teve um comportamento um pouco menos oscilatorio que o
apresentado pela otimizagdo em duas camadas. Os limites operacionais impostos para o0s

sinais de referéncia e para as variaveis manipuladas ndo foram violados.
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Figura 4.28 - Respostas obtidas para a Fungio objetivo ¢ =maximizar
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4.2.3.6 Objetivo 6: ¢=maximizar (y; - yi>+ y2 — y2°)

O objetivo desta simulacdo ¢ a avaliagdo da metodologia de otimizacdo em uma
camada com a maximizagdo de uma fun¢do econdmica ndo-linear, novamente apresentada na
Equagdo (4.16). Conforme exposto anteriormente, esta fungao econdmica nao representa um
aspecto pratico deste processo, mas ¢ utilizada apenas para avaliagdo da metodologia na

condi¢do de ndo linearidade da funcdo objetivo.

¢=maximizar (v - yi>+y2 — y2°) (4.16)

Nesta simulagdo, os valores de referéncia inicial foram alterados de 0,8 e 0,2 para y;
€ ), respectivamente.

Os resultados sao apresentados na Figura 4.29. Ao contrario do verificado com a
metodologia de otimizacdo em duas camadas, a otimiza¢gdo em uma camada foi capaz de
estabilizar o sistema em um ponto de representagdo do maximo operacional. As variaveis

controladas se deslocaram para os valores de referéncia (y ) sem apresentar erro de estado

estacionario, como também, sobre-sinal.
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4.2.4 CONCLUSAO

Realizou-se, para a coluna de destilacio Wood-Berry, trés etapas de simulacdo
distintas.

A primeira simulacdo empregou o controlador preditivo QDMC para conduzir as
saidas do sistema a valores de referéncia pré-determinados, analisando-se desta forma,
aspectos relacionados ao tempo de resposta, sobre-sinal e erro de estado estacionario.
Também foram realizadas simula¢des com inser¢do de ruidos e perturbacdes, constatando-se
que o QDMC foi eficiente nas diversas situagdes apresentadas.

As demais simulacdes apresentadas consideraram critérios de otimizagdo para a
busca do otimo operacional. As duas abordagens utilizadas foram otimizacdo em duas
camadas, e otimizacdo em uma camada.

A otimiza¢do em duas camadas demonstrou eficiéncia nos casos de utilizagdo de
fungdes econdmicas lineares, e apresentou robustez frente a ruidos, como também
comportamento satisfatorio no aumento das restri¢des dos limites das varidveis manipuladas.
Os resultados apresentados mostraram que a otimizacdo em duas camadas ndo apresentou
bom desempenho com a utilizagdo de uma determinada fun¢do econdmica ndo linear, pois os
valores de referéncia calculados na camada de otimizagdo apresentaram oscilacao, ndo sendo,
portanto, possivel atingir, com esta metodologia, estabilizagio sobre um ponto que
representasse 0 maximo economico.

Os mesmos testes efetuados com a abordagem de otimizacdo em duas camadas
foram aplicados para avaliagdo da metodologia de otimizacdo em uma camada. Os resultados
obtidos foram bastante semelhantes entre as duas técnicas de otimizacao, porém, a otimizagao
em uma camada demonstrou capacidade de trabalhar com a determinada fun¢do econdomica
ndo linear empregada, estabilizando o sistema em um ponto de representacdo do maximo
operacional. Quando também da inclusdo de perturbacdes a otimizacdo em uma camada
apresentou um resultado superior, onde a resposta teve uma oscilagdo de amplitude menor, em

comparag¢do a otimizag¢do em duas camadas,
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43 CRAQUEAMENTO CATALITICO EM LEITO FLUIDIZADO

A unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado tem como fungao
transformar moléculas pesadas de hidrocarbonetos em moléculas mais leves de alto valor
agregado, como gasolina e GLP, que sao os derivados de petréleo de maior valor econdmico
(Zanin, 2001).

As simulagdes do processo FCC foram realizadas utilizando o modelo apresentado
no trabalho de Prosdéssimo (2003) que teve como fonte inicial o trabalho de Moro e Odloak
(1995).

Prosdossimo (2003) define as variaveis controladas do FCC, que precisam ser
mantidas dentro de terminadas faixas de valores, devido a restricdes operacionais ou por

questdo de seguranga, como:

- Temperatura de saida do riser (Trx) :

- Inventario do catalisador no vaso separador (Hra);

- Pressdo de sucgdo do compressor de gas umido (Psuc);

- Temperatura de fase densa do segundo estagio do regenerador (7rg2);

- Pressao diferencial entre o vaso separador e regenerador (DPr);

As variaveis manipuladas sdo definidas como apresentado a seguir

(PROSDOSSIMO, 2003):

- Abertura da valvula TCV: ¢ utilizada para controlar a temperatura do riser
(Trx) através do controle da circulagdo do catalisador regenerado para este;

- Abertura da valvula LCV: controla o inventario de catalisador no vaso
separador (Hra);

- Abertura da valvula PCV: controla a pressao de succdo do compressor de gas
umido (Psuc);,

- Vazdo de ar para o regenerador (Rai): tem como funcdo controlar a
temperatura de fase densa do segundo estagio do regenerador (7rg2);

- Abertura da valvula PdCV: controla o diferencial de pressdo entre o vaso

separador e o regenerador (DPr).
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A Figura 4.30 mostra a representacdo da unidade de FCC e as varidveis manipuladas

pelo controlador QDMC.
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Figura 4.30 - Controlador QDMC ligado ao Modelo de Simulacdo

O controlador preditivo QDMC calcula diretamente as agdes de controle das varidveis
manipuladas 7CV e Rai. As demais variaveis sao manipuladas através de controle regulatério
composto por controladores PI (Proporcional+Integral). Neste caso, o controlador preditivo ¢
responsavel por calcular o sinal de referéncia para os PI’s.

Os sinais de referéncia calculados pelo QDMC sao definidos como:
- setHra: sinal de referéncia enviado para o PI-1, o qual ¢ responsavel pela
manipulagdo da valvula LCV ;
- setPsuc: sinal de referéncia enviado para o PI-2, o qual ¢ responsavel pela
manipulacdo da valvula PCV;
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- setDPr: sinal de referéncia enviado para o PI-3, o qual é responsavel pela

manipulagdo da valvula PdCV.

A Figura 4.31, ilustra a arquitetura do sistema de controle composto pelo

controlador preditivo e pelos controladores PI.
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Figura 4.31 — Arquitetura do sistema de controle

O valores das constantes de sintonia Kp (ganho proporcional), 77 (tempo integral) e o
H (passo de Integracdo) dos controladores PI, foram definidos conforme Melo Jr. (2003), os

quais sao apresentados na Tabela 4.14.

Variavel Controlada H Kp Ti
Inventario de catalisador no reator - Hra (PI-1) 0,16 | -0,04 | 0,2
Press&o no compressor de gas umido - Psuc (PI-2) 0,01 -0,8 | 0,16
Diferencial de presséo reator/regenador - DPr (PI-3) 0,15 | 0,5 | 0,33

Tabela 4.14 - Constantes de sintonia dos controladores PI

Maiores detalhes sobre o processo a unidade de FCC podem ser encontrados em

Moro e Odloak (1995), Prosdéssimo (2003) , Melo Jr. (2003), Gentilin (2004) e Zanin (2001).
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4.3.1 CONTROLE PREDITIVO QDMC

A primeira etapa de simulagdo consiste no ajuste do controlador preditivo QDMC
desenvolvido para o controle da unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado.

O processo de sintonia tem como objetivo verificar o ajuste do controlador QDMC,
quando submetido a situacdes diversas de operacao, de modo a se analisar o tempo de
resposta, sobre sinal e erro de estado estacionario das variaveis, além da robustez frente a
perturbagdes e ruidos.

Os limites das variaveis do processo da unidade de FCC foram definidos como Zanin
(2001) e Melo (2003) e sao demonstrados conforme Tabela 4.15. Os parametros de ajuste do

controlador, foram definidos conforme a, Tabela 4.16, e Tabela 4.17.

. ) Valor Valor Valor
Variaveis do Processo | Unidade Inicial | Maximo | Minimo
Variavel Controlada Trx c° 542.2 545 530
Variavel Controlada Hra ton 90 100 80
Variavel Controlada Psuc kgf/cm2 1 1,1 0,9
Variavel Controlada Trg2 ce 700,9 708 698
Variavel Controlada DPr kgf/cm2 0,65 0,7 0,6
Variavel Manipulada TCV % 82 98 45
Variavel Manipulada LCV % 63 100 0
Variavel Manipulada PCV % 74 0.95 0
Variavel Manipulada Rai ton/h 221 240 180
Variavel Manipulada PdCV % 73 100 0

Tabela 4.15 - Limites maximos e minimos das variaveis manipuladas e controladas para unidade de FCC

Parametro Valor
Np 150
Nu 2
Ny 25
diagonal W [Trx; Hra; Psuc; Trg2; DPr] [ 5; 3,5; 19; 0,30; 20]
diagonal A [Trx; Hra; Psuc; Trg2; DPr] [ 0,50; 0,40; 4; 0,20; 4,2]

Tabela 4.16 - Parametros de ajuste do controlador QDMC para a unidade de FCC
Como mencionado anteriormente, os valores das varidveis de ajuste do controlador

QDMC foram obtidos de forma heuristica, apds analises de diversas simulacdes, as quais

foram escolhidos os ajustes que obtiveram melhores resultados.
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Parametro Unidade Au "X Ay ™"
TCV % 0,016 -0.0370
setHra ton 1 -1
setPsuc: Kgf/em® 0,018 -0.002
Rai ton/h 1,9 -4.1
setDPr Kgf/em® 0,005 -0.005

Tabela 4.17 — Movimentos maximos ¢ minimos da a¢des de Controle

A unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado foi submetida a uma
seqiliéncia de variagcdes nos valores de referéncia, com o objetivo de se avaliar as respostas do
sistema quando submetido a este tipo de requisi¢ao, como também observar a interacdo entre
as variaveis.

As variagdes nos valores de referéncia das variaveis controladas utilizadas na

unidade de FCC sao apresentadas a seguir:

» Temperatura da saida do riser (Trx).
Referéncia inicial: 540° C
Tempo de 30 minutos: 543° C
Tempo de 120 minutos: 545° C
» Inventério de catalisador no vaso separador (Hra).
Referéncia inicial: 90 ton
Tempo de 80 minutos: 92 ton
» Pressdo de suc¢dao do compressor de gas umido (Psuc).
Referéncia inicial: 1 kgf/cm2
Tempo de 70 minutos para 0,97 kgf/cm2
» Temperatura da fase densa do segundo estagio do regenerador (77g2).
Referéncia inicial: 700° C
Tempo de 30 minutos: 702° C
Tempo de 120 minutos: 704°
» Pressao diferencial entre o vaso separador e o regenerador (DPr).
Referéncia inicial: 0,65 kgf/cm’

Tempo de 150 minutos: 0,70 kgf/cm?
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As respostas da simulag¢do sdo apresentadas na Figura 4.32, Figura 4.33 e Figura
4.34. Analisando os resultados obtidos, € possivel observar o forte acoplamento entre as
variaveis do processo, pois quando ocorre uma mudanca no valor de referéncia em uma das
variaveis, surge uma oscilagdo nas demais. Com a atuagdo do controlador QDMC, a oscilacao
¢ compensada, e as saidas condicionadas aos seus respectivos valores de referéncia.

Com analise das figuras, € possivel perceber que nenhuma das varidveis controladas
apresentou erro de estado estaciondrio. Observa-se também que algumas saidas obtiveram um
tempo de resposta ¢ de acomodagdo melhor que outras, além de uma compensacdo mais
rapida das oscilagdes. Este comportamento ¢ passivel de ser modificado através de ajustes nos
valores de 4 e W, que podem ser configurados de forma a atribuir maior relevancia a uma
determinada variavel em detrimento de outra, como também podem ser ajustados para
obtencdo de uma maior robustez contra oscilagdes, porém com penalizacdo do tempo de
resposta.

As valvulas LCV e PdCV, responsaveis pelo controle de Hra e DPr respectivamente,
apresentam oscilagdes na ordem da 3° casa decimal, e, desta forma, ndo sdo sentidas na

pratica pelos atuadores (PROSDOSSIMO, 2003).
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(a) Temperatura de saida do riser (b) Inventario catalisador vaso separador
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Figura 4.32 — Saidas do FCC - Seqiiéncia de degraus aplicados as saidas da unidade
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(a) Abertura da Valwia TCV (b) Abertura da Valwla LCV
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Figura 4.33 — Entradas do FCC - Seqiiéncia de degraus aplicados as saidas da unidade
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(b) Setpoint da vélwla PCV
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Figura 4.34 — Entradas dos PI’s - Seqiiéncia de degraus aplicados as saidas da unidade

Para verificar o comportamento do sistema de controle QDMC frente a perturbacdes
externas, realizaram-se modificagdoes bruscas em duas variaveis ndo controladas da unidade
de FCC, sendo estas, a vazao da Carga (R¢f) e a temperatura da carga (7fp). As perturbacdes e

o respectivo tempo de ocorréncia sdo apresentadas na Figura 4.35.
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(a) Vazéio da Carga (b) Temperatura da Carga
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Figura 4.35 — Perturbagdes - Variaveis ndo controladas Rtf'e Tfp

Para esta verificacdo, as referéncias das saidas foram mantidas constantes como

apresentado abaixo:

. Temperatura da saida do riser (Trx).
Referéncia: 540° C
. Inventario de catalisador no vaso separador (Hra).
Referéncia: 90 ton
. Pressao de suc¢do do compressor de gas timido (Psuc).
Referéncia: 1 kgf/cm’
. Temperatura da fase densa do segundo estagio do regenerador (77g2).
Referéncia: 700° C
. Pressao diferencial entre o vaso separador e o regenerador (DPr).
Referéncia: 0,65 kgf/cm®
Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 4.36, Figura 4.37 e Figura 4.38. E
possivel perceber os efeitos ocasionados pelas perturbacdes nas entradas e saidas da unidade
de FCC, como também nos valores de referéncia enviados a cada controlador PI.
A cada alteracdo na amplitude das perturbag¢des, 0 QDMC modificou os valores das
varidveis manipuladas, procurando manter as saidas sobre os respectivos valores de
referéncia. Os erros de estado estacionario sdo de baixa magnitude, e todas as varidveis

ficaram dentro de suas faixas de valores permitidos.
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(a) Temperatura de saida do riser (b) Inventario catalisador vaso separador
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Figura 4.36 — Saidas do FCC — Com perturbagdes nao controladas
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(a) Abertura da Valwia TCV

(b) Abertura da Valwila LCV
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Figura 4.37 — Entradas do FCC - Com perturbagdes ndo controladas
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Figura 4.38 — Entradas dos PI's - Com perturbag¢des ndo controladas

Para verificar o desempenho do sistema de controle QDMC frente a ruidos de

medicao, foi inserido sobre a variavel controlada 7rx, um ruido de amplitude variavel entre

[+0,02% e -0,02%] de seu valor de saida.
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Para esta simulagdo, foram utilizados os valores de referéncia apresentados abaixo:

. Temperatura da saida do riser (Trx).
Referéncia inicial: 540° C
Tempo de 30 minutos: 543° C

. Inventério de catalisador no vaso separador (Hra).
Referéncia: 90 ton

. Pressao de suc¢do do compressor de gas umido (Psuc).
Referéncia: 1 kgf/cm2

. Temperatura da fase densa do segundo estagio do regenerador (7rg2).
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Referéncia: 700° C
. Pressao diferencial entre o vaso separador e o regenerador (DPr).

Referéncia: 0,65 kgf/cm?

Os efeitos ocasionados pela inser¢do do ruido podem ser observados na Figura 4.39,
Figura 4.40 e Figura 4.41. Mesmo com o ruido inserido, as saidas do processo mantiveram-se
sobre os respectivos sinais de referéncia.

A mudang¢a no valor do sinal de referéncia de 77x no tempo de 30 minutos,
ocasionou uma abertura maxima da valvula TCV, que, apesar do nivel de ruido, manteve-se

dentro das restri¢gdes impostas para os valores de entrada do sistema.
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(a) Temperatura de saida do riser

(b) Inventério catalisador vaso separador
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Figura 4.39 — Saidas do FCC — Com ruido de medi¢ao na variavel Trx
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(a) Abertura da Valwila TCV (b) Abertura da Valwla LCV
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Figura 4.40 — Entradas do FCC - Com ruido de medig&o na variavel Trx
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(a) Setpoint da vélwla LCV
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Figura 4.41 — Entradas dos PI’s - Com ruido de medig@o na variavel Trx

Com os resultados das simulacdes apresentados, verifica-se que o controlador
preditivo QDMC apresentou desempenho satisfatorio no controle da unidade de
Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado, sob diferentes condi¢des de operagdo como

variacao dos sinais de referéncia, e insercao de ruidos e perturbacdes.

4.3.2 OTIMIZACAO EM DUAS CAMADAS

Apos verificada a eficiéncia do controlador preditivo QDMC no controle da unidade
de FCC, analisou-se o desempenho do sistema quando da insercdo de critérios de otimizagao.
A primeira andlise realizou-se com a abordagem de otimizagdo em duas camadas.

Dentre os diversos produtos resultantes do processo de craqueamento catalitico, tais
como gasolina, gas liquefeito (GLP), oleo leve de reciclo (LCO ou Light Cycle Oil) e 6leo

decantado (OD), utilizou-se como objetivo econdmico nas simulagdes do FCC, a
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maximiza¢do do GLP, cuja formulacdo matemadtica de rendimento ¢ apresentada em Zanin

(2001) e exposta abaixo:

Rendimento de GLP:

GLPV - F,(1-F,) =0 (4.17)

sendo: GLPV rendimento volumétrico do gés liquefeito de petréleo em relagdo a carga da

unidade; Fi e F, variaveis auxiliares, definidas como:

F, +27,198427 —7,128543 .In F'SF —0,555905 .CONVV (4.18)

+2,56093 .10 7.CONVV * +9,963736 .10 °.FSF *
—-0,008509 .CONVV .FSF =0

14,107127 (4.19)

F,+0,5972-0,015746.FSF — +1,16.10 . FSF* +

CONVV Trx _

3,3024438.10°°

(CONVV.Trx 0

2
j —-0,00279.

onde FSF ¢ o fator de caracterizagcdo da carga, dado como:

PA (4.20)
75-0,065.PEMVF ~09.5 +06.P4 ~026. -

FSF — =0
1+0,0000808.7NB

onde PEMVF, S, PA, D60, TNB, sdo propriedades da carga.
Neste trabalho, apenas gas-0leo ¢ considerado como carga da unidade de FCC, e suas

propriedades sdo definidas conforme Tabela 4.18.
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Propriedade Simbolo Unidade Valor
Densidade 60/60°F D60 0,94
Ponto de anilina PA °F 210
Teor de Enxofre S % massa 0,3
Teor de nitrogénio basico TNB ppm 900
Ponto de ebulicdo PEMVF °F 850

Tabela 4.18 — Propriedades tipicas do Gés-6leo

CONVV ¢ a conversao volumétrica da carga nos produtos: gas, GLP, gasolina e coque,

definido como:

64,866937 4-21)
FSF
(1+0,01248132.SEV) - 1,14585.SEV +0,000997.SEV 2

—3,32486.10°.SEV> =0

CONVV +0,019164.FSF.(1+0,021289919.SEV") +

Sendo SEV a severidade calculada conforme formulagdo maxima:

100.4 (4.22)
sey 104 _ g
1+ 4,
' fer 4.23
2,5.10°catoily o _ 0 e
est R0,35 -
o

Onde catoil. ¢ a estimativa da relagdo entre as vazdes massicas de catalisador

regenerado e carga (relagdo catalisador/6leo) definida como:

_ (4.24)
2761 =P 6052

catoil
“ (Trg2 —Trx)

onde Ecr e RGAS sao constantes do processo da unidade de FCC.
Como demonstrado pela formulagdao, o rendimento de GLP (Equacdao (4.17))

depende das varidveis Trx e Trg2 (Equacao (4.24)) que sdo controladas pelo QDMC. Outras
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variaveis que também interferem no rendimento de GLP sdo Tfp e Rtf (temperaturas e vazao
da carga respectivamente), que sdao variaveis nao controladas e consideradas nas simulagdes
como perturbagdes.

Os valores iniciais e os limites impostos a unidade de Craqueamento Catalitico foram
utilizados conforme a Tabela 4.15. Os parametros de ajuste do QDMC foram mantidos
conforme a Tabela 4.16. Os limites impostos das agdes de controle e de otimizacao foram

definidos conforme a Tabela 4.19 e Tabela 4.20.

Parametro Unidade Ap™™ Ay™®
Trx Ce 0,05 -0,1
Hra ton 0,1 -0,1
Psuc Kgf/em® 0,001 -0,001
Trg?2 C° 0,08 -0,02
DPr Kgf/cm2 0,0005 -0,0005

Tabela 4.19 — Movimentos maximos ¢ minimos da a¢des de otimizagdo

Parametro Unidade Au™ Au™"
TCV % 0,016 -0.0370
setHra ton 1 -1
setPsuc: Kegf/em® 0,018 -0.002
Rai ton/h 1,9 -4.1
setDPr Kef/em® 0,005 -0.005

Tabela 4.20 — Movimentos maximos ¢ minimos da a¢gdes de Controle utilizados na otimizagao

As simulagdes foram iniciadas com somente a camada de controle ativa, que foi
responsavel por conduzir as saidas do sistema aos valores de referencias iniciais. Depois de
decorridos 20 minutos, a camada de otimizacao foi também ativada, levando o sistema para o
ponto 6timo conforme definido pelo objetivo econdmico.

Os valores das referéncias iniciais utilizados nesta simulagdo sdo apresentados

abaixo:

. Temperatura da saida do riser (Trx).
Referéncia inicial: 540° C

112



SIMULACOES E RESULTADOS

. Inventério de catalisador no vaso separador (Hra).
Referéncia: 90 ton

. Pressao de suc¢do do compressor de gas umido (Psuc).
Referéncia: 1 kgf/cm’

. Temperatura da fase densa do segundo estagio do regenerador (7rg2).
Referéncia: 700° C

. Pressao diferencial entre o vaso separador e o regenerador (DPr).

Referéncia: 0,65 kgf/cm?

4.3.2.1 Maximizacio de GLP

Os resultados da unidade de FCC, para a maximizacdo de GLP, o qual o seu
rendimento ¢ obtido pela Equacdo (4.17), podem ser observados na Figura 4.42, Figura 4.43,
Figura 4.44, e Figura 4.45.

Apesar da otimizacdo em duas camadas ter maximizado a produgdao de GLP,
conforme pode ser observado na Figura 4.45, o sistema ndo conseguiu encontrar um ponto de
estabilizagdo. A oscilagdo da produc¢do de GLP foi ocasionada pela instabilidade da varidvel
Trg2, que possui um tempo de resposta lenta e ¢ de dificil controle. Analisando a Figura
4.42d, ¢ possivel perceber que a referéncia movimenta-se até¢ o limite inferior, mas o sistema
de controle ndo consegue impedir que Trg2 ultrapasse este limite. Ao perceber a violagao
desta restrigdo, a camada de otimizacdo manipula a referéncia de modo a trazer a saida para
dentro dos limites, mas devido a lentiddo da resposta de Trg2, a referéncia do sinal cresce
consideravelmente, voltando a possuir valores menores apenas apds a saida ter voltado para

dentro dos limites. A repeti¢do deste comportamento € o que ocasiona a oscilacdo no sistema.
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(a) Temperatura de saida do riser (b) Inventario catalisador vaso separador
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Figura 4.42 — Saidas do FCC — Otimizagdo em duas camadas
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(a) Abertura da Valwla TCV (b) Abertura da Valwia LOV
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Figura 4.43 — Entradas do FCC - Otimizagdo em duas camadas
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(a) Setpoint da valula LCV (b) Setpoint da vélwila PCV
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Figura 4.44 — Entradas dos PI’s - Otimizagdo em duas camadas

Produgao de GLP
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Figura 4.45 — Produg@o de GLP - Otimizagdo em duas camadas

Devido a dificuldade de se manter a saida Trg2 dentro dos limites operacionais, a

otimizacdo em duas camadas apresentou um comportamento oscilatdrio, o que torna esta
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abordagem inviavel para maximiza¢do de GLP com a utilizacdo deste modelo de unidade de

Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado.

4.3.3 OTIMIZACAO EM UMA CAMADA

A segunda abordagem de otimizagdo utilizada na unidade de Craqueamento
Catalitico em Leito Fluidizado, ¢ a otimizacdo em uma camada, que, conforme definido no
Capitulo 3, dentro funcdo objetivo do controlador QDMC, ¢ inserida a fun¢do econdmica
objetivo da planta de FCC, havendo desta forma um unico calculo, no qual sdo determinados
os acréscimos dos valores das entradas do processo (Au) e os acréscimos dos valores de

referéncia para as saidas (Ay ).

Os limites operacionais do processo, utilizados na otimizagdo em uma camada, foram
os mesmos apresentados anteriormente na Tabela 4.15.
Para andlise da otimizacdo em uma camada, também utilizou-se como objetivo
econdmico, a maximizac¢ao da produgao de GLP.
Os parametros de ajuste do controlador QDMC e da otimizagdo sdo apresentados na

Tabela 4.21.

Parametro Valor
Np 150
Nu 2
Ny 25
diagonal W [Trx; Hra; Psuc; Trg2; DPr] [ 5; 3,5; 19; 0,30; 20]
diagonal A [Trx; Hra; Psuc; Trg2; DPr] [ 0,50; 0,40; 4; 0,20; 4,2]
W1, W2; W3J; [ 1;1; 1]

Tabela 4.21 - Parametros de Ajuste do Controlador e da Otimizagdo em uma camada para a unidade de FCC

4.3.3.1 Maximizacio de GLP

Os resultados obtidos para a maximizagdo do GLP s3o apresentados na Figura 4.46,
Figura 4.47 e Figura 4.48. E possivel perceber que a otimizagio em uma camada foi capaz de
conduzir o sistema para o maximo operacional, sem violar as restrigdes impostas no processo.
A temperatura do riser (Figura 4.46-a) ¢ rapidamente maximizada, apos ativada a
otimiza¢do no tempo de 20 minutos, até o seu limite maximo (545 C°). As demais saidas, nos
instantes iniciais, movimentaram-se de modo a permitir um maior velocidade de otimizagao
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de Trx, devido a sua grande influéncia na maximizacao de GLP. Quando 77x atinge seu valor
maximo, 7rg2 movimenta-se até o seu limite inferior, ponto no qual ¢ maxima a producao de
GLP.

As influéncias dos valores de Trx e Trg2 na fungdo objetivo podem ser observadas na
Figura 4.49. A partir do instante em que foi acionado o otimizador, a produ¢do de GLP passou
de 124,8m’/h para uma producdo de aproximadamente 129,3m’/h até o instante 25 min,
quando 7rx atingiu seu valor méximo. A partir de entdo, Trg2 passa a influenciar a funcao
objetivo, aumentando a producdo para 131,1m’/h, resultando em um acréscimo total de

aproximadamente 5%.
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(a) Temperatura de saida do riser
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(a) Abertura da Valwia TCV

(b) Abertura da Valwla LCV
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(a) Setpoint da vélwla LCV (b) Setpoint da valwla PCV
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Figura 4.48 — Entradas dos PI’s - Otimizagdo em uma camada

Produgéo de GLP
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Figura 4.49 — Produgao de GLP - Otimiza¢do em uma camada

Devido a integragdo entre a funcdo econdmica do QDMC e a fungdo economica do

processo, a otimizacdo em uma camada permitiu que o sistema apresentasse um
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comportamento estavel, diferente do comportamento oscilatorio ocorrido na otimizacdo em

duas camadas.

4.3.3.2 Maximiza¢ao de GLP — Com aumento da restricio de TCV

Nesta simulagdo realizou-se uma modificacao no valor do limite superior de abertura
da valvula TCV, que teve seu valor reduzido de 98% para 85%. O objetivo desta simulagdo ¢
verificar o comportamento das demais varidveis do processo quando a variavel TCV,
responsavel direta pela manipulagdo de 7rx e que tem forte influéncia sobre a producao de
GLP, nao ¢ capaz de por si sO levar Trx até seu limite maximo.

Os demais limites permaneceram os mesmos expostos na Tabela 4.15.

Observando a variavel T7CV, Figura 4.51a, verifica-se que esta atingiu rapidamente o
seu limite maximo apoés ativada a otimizagao no tempo de 20 minutos.

A Figura 4.50, mostra as saidas da unidade de FCC, nas quais é possivel perceber
que houve um aumento do valor da varidvel DPr e uma diminui¢do do valor de Psuc em
relacdo a simulagdo anterior. Estes comportamentos se justificam devido a limitagao de 7CV,
como esta varidvel ndo foi capaz de conduzir 7rx ao limite maximo, DPr e Psuc
movimentaram-se de modo a influenciar a maximizacao do valor de 7rx.

A Figura 4.53 mostra a produgdo de GLP, que teve a resposta semelhante a obtida na

simula¢do anterior.
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(a) Temperatura de saida do riser (b) Inventario catalisador vaso separador
s — T T T T T e S S ————
98- b
9%\
sl Limites
540
Saida
Referéncias 92 7
=~ Limites -
o
E £ 90—
£ g
I
88l 4
535} e
86~ b
84t 4
82~ b
50— - — — - — — - — — - — — -
! . . | . 80l L — - — - — — = — — = A
0 2 0 | 59 & 100 0 20 40 60 80 100
(min) t(min)
(c) Pressao sucgéo compressor gas Umido (d) Temp. Fase densa 2° estagio renenerador
T T T T T T T T T T
M - — — - — — - — — - — — - 4 0% - — — - — — - — — - — — - o
1.08F 4 7071 4
Saida
1.06 706 4
Referéncias
—— Limites
1.04 705 4
Saida
< 102 704 Referéncias |
g N —— Limites
ER g ]
< 3
3 =
o 098 d
0.96 1 4
0.94 4 |
092} 4 B
9— - - — - — — - — — - — — - A
. .
0 20 40 60 80 100 0 00
t(min)
(e) Diferencial pressao vaso separador-regenerador
T T T
07— — — T — - — e — - — o — -
i
B 4
£
I —— saida
e — Referéncias |
— Limites
0.63+ B
0.62 B
0.61F ~
06— - — —— - — —— - — - - — - -
. . . . .
0 20 40 60 80 100
t(min)

Figura 4.50 — Saidas do FCC — Otimizagdo em uma camadas, com diminui¢ao do limite superior de 7CV
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(a) Abertura da Valwla TCV (b) Abertura da Valwla LCV
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(a) Setpoint da vélwla LCV (b) Setpoint da valwla PCV
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4.3.3.3 Maximizaciao de GLP — Com perturbacio

Para verificar a robustez da otimizacdio em uma camada foram intseridas
perturbagdes ao sistema. As perturbagdes foram introduzidas com modificagdes nas variaveis
externas, vazao da carga (R¢f) e a temperatura da carga (7fp), que possuem influéncia sobre o
comportamento do sistema.

O comportamento das perturbacdes inseridas ao longo do tempo podem ser
observadas na Figura 4.54.

Os limites operacionais foram mantidos conforme a simulacdo anterior, a qual foi

mantida a limitacao de 85% na variavel TCV.

(a) Vazéio da Carga (b) Temperatura da Carga
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9720 4 282} 4

Rif(m%d)
I

1D
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9660 4 2261 i

t(min) t(min) x 10"

Figura 4.54 — Otimizagdo em uma camada - perturbacdes.

O comportamento do sistema, com a introdugdo das perturbagdes, podem ser
verificados na Figura 4.55, Figura 4.56 e Figura 4.57. Mesmo com as perturbagdes, o sistema
manteve-se dentro dos seus limites operacionais.

A variavel manipulada TCV , Figura 4.56a, teve sua abertura maxima atingida em
duas ocasides, a primeira delas para maximizar o valor de 7rx, e a segunda, para compensar
os efeitos das perturbagdes.

A variavel Trg2, devido as perturbagdes, apresentou oscilagdo ao atingir seu limite
inferior, porém, ap6s alguns instantes estabilizou-se sem ultrapassar os limites da referéncia
(Vser)-

A Figura 4.58 mostra que a producio de GLP teve seu valor maximizado. E possivel

observar também que houve oscilagdes no valor da producao de acordo com as mudangas nas
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amplitudes das perturbagdes, mostrando estas perturbagdes tém influéncia direta na producao

de GL

P.
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(@) Abertura da Valwia TCV (b) Abertura da Valwla LCV
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Figura 4.56 — Entradas do FCC - Otimiza¢do em uma camada, com perturbacao
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(a) Setpoint da vélwla LCV (b) Setpoint da valwla PCV
o= —— — — —— T — T
1A— - _— - _— - _— - —_ — - A
98t 4
1.08F 4
Setpoint
L Limit 1
% imites o5l |
ot 1 1.04F
92 1 1.02F g
© o
g H
3 0 & b 1
2 ]
8
881 1 0.98 —ﬁ—\/ﬂ_/_‘&_;
861 B 0.96 B
84 g 0941 4
82 4 0921 1
ofb— - — — - — — - — — - — — — 09f _ - — — - — — - — — - A
. . - ’ L L L L L L
0 * “ . 60 & 100 0 20 40 60 80 100
(min) t(min)
(c) Setpoint da vlwila PdCV
T T T T T
o— - — — - — — - — — - — — - 4
069 4

setDPr

etp

064 —— Limites |

063 4

062} 4

061} 4

— - — — - — — - — — - — — - o
0 20 40 60 80 100

Figura 4.57 — Entradas dos PI’s - Otimizagdo em uma camada, com perturbacao

136 T

Produg&o de GLP

124 .

L
40 60 80 100 120

129

Figura 4.58 — Produgdo de GLP - Otimizag¢do em uma camada, com perturbagdo




SIMULACOES E RESULTADOS

4.3.3.4 Maximiza¢ao de GLP — Com ruido

Uma outra analise foi realizada com a insercdo de um ruido de medigdo sobre a
variavel Trx, de amplitude variavel entre [+0,02% e -0,02%] de seu valor de saida, com o
objetivo de verificar se o sistema ¢ capaz de maximizar a produ¢ao de GLP, mesmo quando
submetido a interferéncias deste tipo.

Os limites operacionais foram mantidos conforme a Tabela 4.15.

Os resultados obtidos nesta simulagdo sdo apresentados na Figura 4.59, Figura 4.60,
e Figura 4.61. E possivel perceber, analisando a Figura 4.59, que Trx e Trg2 movimentam-se
de modo a maximizar a producao de GLP.

A Figura 4.59a mostra que mesmo com o ruido intenso, o valor de referéncia (ys.) da
variavel Trx ndo ultrapassou o limite imposto. O mesmo acontece com 7CV (Figura 4.60a),
variavel responsavel pela manipulacdo de 7rx, que em nenhum momento violou as restrigdes.

A producao de GLP ¢ mostrada na Figura 4.62.
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(a) Temperatura de saida do riser (b) Inventario catalisador vaso separador
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Figura 4.59 — Saidas do FCC — Otimiza¢do em uma camadas, com ruido
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Figura 4.60 — Entradas do FCC - Otimizagdo em uma camada, com ruido
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133 T T T

131+

1301

1291

m/h

128
1271

126

Produg&o de GLP
T T T

124 L L v
0

100

133

Figura 4.62 — Produc¢do de GLP - Otimiza¢do em uma camada, com ruido




SIMULACOES E RESULTADOS

4.3.3.5 Analise da influéncia de W3

A otimiza¢do em uma camada possui Wi, W2 e W3 como parametros de ajuste.
Como demonstrado no capitulo 3, os dois primeiros parametros estdo relacionados com o
sistema de controle, o terceiro termo refere-se a camada de otimizagdo. Para efeito de analise
foram realizadas simulagdes variando somente o parametro /3, de forma a ndo interferir nos
termos responsaveis pelo controle.

O sistema foi simulado com o objetivo de maximizagdo do GLP, com trés valores
distintos de W3, sendo estes 0.3, 1 e 10. Os demais parametros permaneceram inalterados
conforme a Tabela 4.21.

Os resultados desta simulagcao podem ser verificados na Figura 4.63. Como pode ser
verificado nos resultados obtidos, W3 ¢é responsavel pela velocidade em que o sistema atinge o
maximo operacional. Analisando a saida 7rg2 (Figura 4.63d), ¢ possivel observar que quando
maior o valor de W3, menor o tempo em que a saida atinge o seu limite minimo,

conseqiientemente, maior o sobre-sinal ocorrido.
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(e) Diferencial press&o vaso separador-regenerador
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Figura 4.63 — Saidas do FCC — Otimiza¢do em uma camadas, analise da influéncia de W3

4.3.4 CONCLUSAO

No controle da Unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado, o
controlador preditivo QDMC demonstrou-se eficiente. Foram realizados testes com ruidos e
perturbagdes, nos quais o0 QDMC demonstrou possuir robustez para compensar estes tipos de
distarbios. Também foram realizadas mudancgas sucessivas nos valores das referéncias, sendo
que o sistema de controle foi capaz de manter as varidveis sobre os sinais de referéncia, sem
erros de estado estacionario e sem violar as restricdes impostas para o processo.

Com os testes realizados, ¢ possivel concluir que a otimizagdo em duas camadas ndo
¢ eficiente para a maximizagdo da producdo de GLP na unidade de FCC com o modelo
utilizado. Ao contrario do aconteceu na coluna de Wood-Berry, quando a otimizacao sé nao
foi capaz de atingir o maximo operacional na utilizacdo de uma fun¢do econdmica nao-linear,
no processo de FCC a otimizacdo em duas camadas ndo foi eficiente por ndo possuir uma
forte integracdo entre a camada de otimizacdo e a camada de controle, o que acarretou uma
oscilagdo da variavel Trg2, que ¢ uma variavel de extrema dificuldade de controle.

A otimizacdo em uma camada apresentou melhores resultados e foi capaz de
conduzir a unidade de FCC para o maximo operacional em diversas condi¢des de operagao.
Mesmo quando submetido a ruidos, perturbagdes, e fortes limitagdes na variavel manipulada
TCV, a otimizacdo em uma camada mostrou-se eficiente na maximizagao da producgdo de

GLP.
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CAPITULO 5

5 CONCLUSAO

5.1 COMENTARIOS FINAIS

Diferentes abordagens de controle tém sido estudadas no meio académico e inseridas
nas industrias de processo com desempenho adequado. Da mesma forma, técnicas de
otimizagdo tém sido foco de exploragao académica e atengdo industrial.

A otimiza¢do tem como vantagem possibilitar o tratamento simultaneo de uma
grande quantidade de varidveis e restri¢des de dificil visualizacdo, acarretando, desta forma,
melhor desempenho das unidades e conseqiiente retorno econdmico satisfatorio.

O principal objetivo deste trabalho foi a apresentacdo de estudo e avaliagdo do
desempenho de uma classe de controladores preditivos baseados em modelo, conhecida por
Controle Quadratico por Matriz Dinamica, aplicada a processos industriais multivariaveis.

O segundo objetivo deste trabalho foi o estudo e a insercdo, paralelamente ao
controle preditivo, de duas abordagens distintas de otimizagao, conhecidas por otimiza¢ao em
duas camadas e otimizag@o em camada Unica, e posterior comparagao de resultados.

Para tais objetivos, foram utilizados dois processos multivariaveis. O primeiro deles,
a Coluna de Destilagdo Wood-Berry, que ¢ um modelo académico classico para simulagao de
um sistema de dimensdo 2x2 e que apresenta acoplamento entre suas variaveis, foi utilizado
para uma avaliagdo inicial das metodologias e empregado para uma exploragdo de diversos
objetivos econdmicos a serem atingidos pelas abordagens de otimizagdo. O segundo processo,
Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado, por ser um processo com um maior numero de
variaveis, dimensdo 5x5, e por apresentar uma modelagem proxima da existente na industria
de petroleo, com forte interacdo entre as variaveis e caracteristicas ndo lineares, foi utilizado
para uma validacdo final dos estudos realizados.

As simulagdes apresentadas demonstraram que o controle preditivo por matriz
dinamica apresentou desempenho adequado para o controle dos dois processos utilizados, e
flexibilidade de ajuste de parametros que possibilitam a manipulagdo de caracteristicas de
resposta do sistema, como sobre-sinal e velocidade. Além disto, apresentou robustez frente a

ruidos e perturbagdes inseridos nas varidveis. O bom desempenho desta metodologia no
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controle de processos multivaridveis complexos ¢ também comprovada pelo niimero de
publicacdes que relatam algumas de suas aplicagoes.

Com relagdo as abordagens de otimizagdo, as simulagdes efetuadas com a coluna de
destilacio Wood-Berry demonstraram que ambas as metodologias apresentam bons resultados
nos casos de utilizagdo de fungdes econdmicas lineares, e robustez frente a ruidos, como
também comportamento satisfatorio no aumento das restricoes dos limites das variaveis
manipuladas. A diferenca de resultado entre as metodologias se verifica na simula¢ao que
empregou uma determinada funcdo econOmica nao-linear. A otimizacao em duas camadas
ndo apresentou desempenho satisfatorio, pois, os valores de referéncia enviados ao
controlador pela camada de otimizagdo apresentaram oscilagdo, portanto ndo foi possivel a
estabilizacdo sobre o ponto de maximo econdmico. Diferentemente, a otimizacdo em uma
camada demonstrou capacidade de estabilizacdo do sistema no maximo operacional, mesmo
com a utilizagdo da fun¢do econOmica ndo linear. A otimizacdo em uma camada também
apresentou um resultado superior, com oscilagdo de menor amplitude, quando da inser¢do de
perturbagdes em comparacao a otimizagdo em duas camadas.

As simulacdes efetuadas com o modelo da unidade de Craqueamento Catalitico em
Leito Fluidizado, nas quais foi utilizada uma fun¢do econdomica que representa corretamente
aspectos economicos do processo e visa a maximizagdo da producdo de um produto de alto
valor agregado, demonstraram novamente um melhor desempenho da otimizacdo em uma
camada. Os resultados obtidos com a abordagem em duas camadas ndo foram satisfatorios,
pois, uma varidavel de dificil controle apresentou oscilagdes durante todo o periodo de
simula¢do, ndo atingindo ponto de estabiliza¢do. A otimizagdo em uma camada foi capaz de
conduzir o processo a0 maximo operacional mesmo nas simulagdes que envolveram ruidos e
perturbagoes.

Uma caracteristica importante encontrada somente na otimizagdo em uma camada, ¢
o fato da velocidade global de alcance do ponto de maximo operacional poder ser ajustada de
acordo com o valor do fator de peso W; conforme foi demonstrado. Dependendo da
caracteristica do processo, pode-se optar por uma otimizagdo mais lenta ou mais rapida.

Com este conjunto de informagdes conclui-se que a otimizagdo em uma camada
apresenta uma flexibilidade maior de utilizagdo por apresentar bons resultados frente a
condi¢des complexas como fungdes econdmicas nao lineares e variaveis de dificil controle. A

otimizagcdo em duas camadas ndo foi eficiente nestes casos por nao possuir uma interagao
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suficiente entre a camada de otimizacao ¢ a camada de controle, e, devido a esta situagdo ser
uma caracteristica intrinseca de sua formulagao, deve ser utilizada em situagdes mais restritas.

As contribui¢des deste trabalho sao o estudo do desempenho do controlador preditivo
baseado em modelo QDMC aplicado a processos multivaridveis com caracteristicas
complexas, e a comparagdo de desempenho entre as estruturas de otimizacdo em uma camada
e em duas camadas inseridas nos processos simulados.

As metodologias estudadas sdo abrangentes ¢ podem ser aplicadas a processos com
diferentes caracteristicas e objetivos econdmicos distintos, portanto, o estudo e a
implementagdo em simulagdes académicas possibilitam o avango e aprimoramento destas

metodologias.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

As sugestoes de trabalhos futuros relacionadas a seguir objetivam um complemento

aos estudos aqui realizados.

= Comparacao das metodologias aqui estudadas com outros métodos de otimizagao;

» Transformar em variaveis manipuladas as variaveis relacionadas a temperatura (7fp) e
vazao (Rtf) da carga da unidade de FCC, que possuem uma relacdo direta com a
maximiza¢gdo de GLP, podendo assim ter seus valores otimos determinados pelo
sistema de otimizagao.

= Desenvolvimento de programacao no caso do algoritmo de otimizagdo ndo encontrar
solugdo Otima.

* Desenvolvimento de metodologias de auxilio para o ajuste dos parametros de sintonia

dos controladores preditivos.
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RESUMO:

Este trabalho apresenta um estudo de uma classe de controladores preditivos
baseados em modelo, conhecido por QDMC, e sua aplicagdo em processos multivariaveis que
apresentam caracteristicas complexas e requerem a utilizacdo de métodos de controle mais
elaborados para atender as exigéncias destes processos.

Propde-se a insercao de critérios de otimizacao resolvidos de forma periodica sob a
estruturagdo de otimizagdo em uma camada. Para comparacdo de resultados, uma segunda
forma de implementacao de otimizagdo, conhecida por otimizag¢ao hierdrquica, ¢ também
implementada.

A aplicacdo das metodologias propostas ¢ feita através de simulagdes com o uso de
programas matematicos. Os processos utilizados para o estudo sdo: Coluna de Destilagao
Wood-Berry e Unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado. A coluna de
destilacdo ¢ utilizada para exploragdo das abordagens de otimizacdo, desta forma, sdo
efetuadas simulagdes com diferentes fungdes econdmicas com o objetivo de avaliar o
desempenho das metodologias € o comportamento frente a critérios distintos. O modelo da
Unidade de Craqueamento Catalitico em Leito Fluidizado ¢ utilizado para uma analise final
das técnicas propostas.

Os resultados obtidos demonstram uma maior flexibilidade de aplicagdo da
otimiza¢cdo em uma camada, quando comparada a otimizagao hierarquica, por apresentar bom
desempenho no tratamento de variaveis de dificil controle e na resolu¢do de fungdo

econOmica nio linear.

PALAVRAS-CHAVE

controle preditivo baseado em modelo, otimizagao de processos, processos multivariaveis

AREA/SUB-AREA DE CONHECIMENTO

3.04.05.02-5 Automacao eletronica de processos elétricos e industriais.
1.03.03.00-6 Metodologia e técnicas da computagao.
3.06.01.00-2 Processos industriais de engenharia quimica.

2006

N°: 401




