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RESUMO

POZAS, Luis Fernando. UMA ESTRATEGIA DE INTEGRACAO DA CAMADA DE
OTIMIZACAO EM TEMPO REAL PARA CONTROLE HIERARQUICO. f. Tese —
Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

Nesta tese desenvolve-se uma estratégia para a integracdo das camadas pertencentes a um
sistema de controle hierdrquico. Em particular, ¢ apresentada uma abordagem de integracao
dindmica da camada RTO (Real-Time Optimization), ou camada de otimizacdo em tempo real
(camada superior), com a camada Supervisorio, ou camada de controle preditivo (camada
inferior), através de uma camada intermedidria, ou subcamada, que é conhecida como SS7TO
(Steady-State Target Optimization), ou Otimiza¢do de Alvos de Estado Estaciondrio. Esta
estrutura de controle permite harmonizar as transi¢coes de setpoints obtidas pelo rastreamento
econOmico, e manter a estabilidade do sistema. A utilizagdo compartilhada no controlador
preditivo e na subcamada, de modelos lineares simples, de uso difundido na industria, e que sao
continuamente identificados a partir das varidveis do processo, permite o usufruto das vantagens
da estrutura de controle em qualquer ponto de operacao do sistema, até mesmo em cenarios nao
previstos, bem como facilita a implementacdao em ambiente industrial. A estratégia proposta é
implementada em dois processos quimicos diferentes. Os resultados sdo promissores e indicam
melhoria do rastreamento econdmico, suavizacao das transi¢des e manutencao da estabilidade
do sistema.

Palavras-chave: Controle hierarquico, Otimiza¢ao em tempo real, MPC, SSTO, Identifica¢dao



ABSTRACT

POZAS, Luis Fernando. A STRATEGY TO INTEGRATE RTO AND MPC LAYER WITHIN
A HIERARCHICAL CONTROL STRUCTURE. f. Tese — Programa de Pd4s-graduagao

em Engenharia Elétrica e Informatica Industrial, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2018.

A hierarchical control layer integration strategy is presented in this document. In particular,
it is proposed to use the SSTO (Steady-State Target Optimization) layer, interfacing the RTO
(Real-Time Optimization) layer and the MPC (Model-Predictive Control) layer. This control
structure smooths economic tracking related setpoint shiftings whithout losing stability. The use
of continuously identified simple linear models - of common use in industry - shared on both
SSTO and MPC layers, allow the advantages obtained by the use of the structure to be available
at whatever operating points, even at the ones which were not planned for, as well as paves the
way to be used in industrial environment. The strategy is implemented in two different industrial
process. Results obtained are promising and shows improvement in economic tracking and
smoothening of setpoint shifting, altogether with stable operation of the process.

Keywords: Hierarchical control, RTO, MBPC, SSTO, Identification
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INTRODUCAO

“Changing market conditions enforce
chemical processing industries to better
utilize process capabilities. Process
operation needs to be closely tied with
market demand to improve capital
productivity ... Intentional  dynamic
operation of a plant opens opportunities
for significant improvement of plant
economics and capital productivity.
Market driven operation of plants may
become feasible, if plant and process
designs support it.”

Backx et al.|(2000)
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Neste capitulo apresentam-se as razdes que motivam o tema deste estudo, seguido
por uma réapida descricdo do problema que estd sendo tratado (a divisdo de um problema
de controle complexo em camadas dispostas dentro de uma estrutura hierdrquica), de quais
maneiras ele tem sido tratado, ressaltando sua relevancia em ambiente académico e industrial,
e quais as potencialidades de sua aplicacdo. Em seguida introduz-se o objetivo geral bem como
enumeram-se os objetivos especificos estabelecidos em relacdo a estratégia proposta para tratar
do problema apresentado. A metodologia seguida para o desenvolvimento do trabalho e as

contribui¢des esperadas fecham o capitulo.

1.1 MOTIVACAO

O emprego de estratégias avancadas de controle se torna, cada vez mais, uma
necessidade nas industrias, dada a necessidade de melhorar seus processos produtivos. A
evolucdo do mercado demanda avancos nas praticas operacionais em termos de minimizagao
de custos, aumento de seguranca, qualidade, produtividade e flexibilidade na operagdo,
minimizacdo de impactos ao meio ambiente, entre outros, 0 que por sua vez impulsiona o
desenvolvimento e a implantacao de novas técnicas de controle que permitam alcancar um alto

grau de eficdcia e competitividade na operagdo dos processos.

Em semelhante ponto de vista, |[Engell (2007) defende que na area de engenharia
de processos quimicos, a razdo mais importante para se utilizar um sistema de controle € a
de conseguir extrair, em qualquer situacdo, o maximo retorno econdmico do mesmo. Neste
sentido, o autor reforca que o uso desses sistemas € indispensavel para que se consiga lidar
com as diferengas entre as situagdes previstas na fase do projeto, e a realidade das plantas
industriais, viabilizando o uso extensivo dos equipamentos instalados. Apresentando ideias
similares, em (ADETOLA; GUAY, [2010) os autores citam que um dos maiores desafios da
inddstria de processos € o de conseguir obter a melhor operacao das plantas controladas nos
diferentes cendrios, nos quais as condi¢des da alimentacdo, a disponibilidade de energia, os
precos de matéria-prima e de produtos, a composi¢do desejada dos produtos, entre outros, estao

em permanentes mudangas.

Para enfrentar tais desafios, e atingir os objetivos de melhoria dos processos produtivos,
utiliza-se na inddstria uma estrutura de controle hierarquico padrao (YING; JOSEPH, [1999;
BACKX et al., 2000; FRIEDMAN, [2000; TATJEWSKI et al.l 2006; TATJEWSKI, 2008;
CHACHUAT et al. 2009; MARCHETTI et al), 2014; FERRAMOSCA et al., 2017),
apresentada na figura|l.1} onde o problema da produ¢do de produtos que atendam o mercado

da melhor forma possivel, é subdividido em cinco camadas, cada qual com objetivos bem
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definidos. O foco e o horizonte de planejamento alteram-se gradativamente, desde o topo até a
base da camada, alocando-se as camadas superiores decisoes estratégicas de longo prazo, e as
camadas inferiores decisOes operacionais de curto prazo. No nivel intermedidrio, tratam-se as

questdes taticas e de interfaceamento entre os niveis.

GERENCIAMENTO INTEGRADO DE UMA PLANTA

) PLANEJAMENTO CONTROLE DA
Nivel LUCRATIVIDADE
Estratégico
AGENDAMENTO
CONTROLE DA
. PRODUTIVIDADE
Nivel -
Tatico OTIMIZAGAO
CONTROLE SUPERVISORIO
Nivel CONTROLE
Operacional Fisico
CONTROLE REGULATORIO

Figura 1.1: Estrutura detalhada de controle hierarquico

Na fronteira entre o nivel tatico e o operacional situam-se a camada de Otimizagao,
onde se encontra o otimizador em tempo real (em inglés RT0O), e a camada de Controle
Supervisério, onde se encontra o controlador avancado. Estas camadas sdo de particular
interesse no presente estudo, e estdo relacionadas as questdes ja mencionadas nos paragrafos
anteriores no que se refere ao uso intensivo dos recursos disponiveis para otimizar 0S
processos produtivos. A definicdo dos sub-problemas dessas camadas, com seus objetivos e
particularidades proprios, e a necessidade de integracdo na estrutura maior da qual fazem parte,
motivam a busca de oportunidades de melhorias que sendo corretamente exploradas, através
da definicdo de uma estratégia de integracdo apropriada, implicam em ganhos econOmicos e

aumento de confiabilidade do sistema de controle hierdrquico.

1.2 IMPORTANCIA DA PESQUISA

Para tratar do problema de controle de toda uma unidade industrial, incluindo aspectos
econOmicos, de estocagem e de producdo, ¢ comum encontrar a subdivisdo deste problema
global em problemas locais hierarquicamente estruturados, menores, mais simples e com
objetivos especificos que quando solucionados, mesmo que individualmente, acabam por
solucionar também o problema maior do qual fazem parte. Este conceito se baseia em um estudo
sobre complexidade ((SIMON, 1991)), onde o autor discorre sobre a evolucdo de sistemas

complexos e a utilizacdo, nestes sistemas, de organizacdes hierarquicamente estruturadas em
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camadas.

Dentro deste paradigma, a pratica usual na inddstria no que se refere especificamente
a aplicacdo da otimizagdo junto a estratégias de controle, estd baseada na separacdo destas
em duas camadas diferentes (pratica conhecida como “two-layer approach”), onde uma
camada ¢é especializada no problema de otimizacdo e a outra camada no problema de
controle. Em quantidade menor encontra-se também algum desenvolvimento de abordagens
baseadas na fusdo destas duas camadas. A préatica usual se torna uma alternativa vantajosa
quando comparada com a abordagem alternativa de fusdo de camadas, pois nesta ultima o
desenvolvimento de um mecanismo de controle homogéneo, centralizado e abrangente, se torna

mais dificil quando aplicado em processos maiores e mais complexos (TATJEWSKI, 2008).

De maneira geral, estas praticas otimizam os recursos envolvidos sem abrir mao da
flexibilidade nas operacdes, que € uma caracteristica muito desejada em alguns setores como,
por exemplo, no conjunto de processos dentro de uma unidade de refinaria, onde os sefpoints sao
constantemente alterados, conforme alteracdes no lote de processamento, metas de produgdo,
requisitos de qualidade, etc. De fato, a inddstria petroquimica como um todo € um bom exemplo
de setor onde a flexibilidade € caracteristica fundamental nos processos produtivos, sem a qual
nao se consegue maximizar o lucro em resposta a flutuacdo dos precos no mercado (TSAY et

al.l 2018]).

Na abordagem em duas camadas, a camada superior consiste do RTO e a camada
inferior consiste do controle Supervisério, para o qual a escolha natural se direciona a
implementag¢do de algum algoritmo de controle baseado em modelo, conhecido como MPC
(do inglés, Model Predictive Control) por suas vantagens no tratamento de problemas
multivaridveis, e a incorporag¢do natural de restricdes nas varidveis de entrada e saida (QIN;
BADGWELL, 2003). A camada RTO rastreia o ponto de operacdo (PQ) 6timo para as
condicdes atualizadas de operagdo, e a camada inferior direciona a planta controlada no sentido
deste PO. Em (DARBY et al., 2011), os autores estimaram um ndmero que variava entre 250
a 300 implementacgdes diferentes de RTO baseados em pacotes comerciais, nimero que nao

incluia obviamente as solucdes proprietarias de integracdo RTO+MPC.

H4 ainda, na abordagem “two-layer”, muitas oportunidades de desenvolvimento e
aperfeicoamento dos métodos e praticas existentes, dentre as quais cita-se a busca por aumentar
a frequéncia de acionamento da camada RTO, aumentar a robustez dos sistemas, minimizar
as inconsisténcias dos modelos utilizados nas camadas, efetuar a implementagdo pioneira em
processos novos, criar indices de desempenho econdmico, entre outros. Apresentam-se, na

revisdo bibliogréifica da se¢do [2.2] alguns trabalhos contendo o desenvolvimento destes e de
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outros conceitos correlatos.

Pretende-se com este trabalho, em resumo, introduzir técnicas que possam contribuir
com a area de controle no setor industrial, através do desenvolvimento de um método de
integracdo RTO+MPC mais eficiente, onde ocorra uma frequéncia maior de rastreamento do
PO 6timo, que minimize as possiveis inconsisténcias, e que seja de facil implementacdo nos

sistemas de controle industriais.

1.3 OBIJETIVOS
1.3.1 OBIJETIVO GERAL

Estudar a integracdo das camadas inferiores dentro de uma estrutura hierarquica de
controle e propor uma estratégia combinada de identificagdo, controle e otimizacao, facilmente

implementdvel, e que permita melhorar o desempenho da estrutura sem trazer riscos a operagao.

1.3.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Desenvolver e implementar algoritmos de controle dentro de uma estrutura hierarquica

de controle.

* Propor e implementar uma solucio original de integracio entre as camadas inferiores.

Avaliar e comparar o desempenho econdmico da solugdo original com solugdes

encontradas na literatura.

Desenvolver e implementar um modelo dindmico de uma reagdo quimica padrdo da area

para servir de test-bed aos modelos e algoritmos propostos.

1.4 METODOLOGIA

Descreve-se a seguir a metodologia utilizada ao longo do trabalho, para desenvolver a

estratégia de integracdo de camadas proposta.

Para conseguir avaliar o desempenho da estratégia proposta, a mesma foi utilizada
em duas aplicacoes diferentes. Na primeira aplicacdo, um processo quimico didético,
idealizado na década de 60, (WILLIAMS; OTTO, |1960), foi utilizado como test-bed para
simulagdes de controle com a estrutura hierarquica proposta, ap0s ser estudado e posteriormente

implementado em ambiente matematico Matlab®. Este processo é representativo de grande
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parte dos processos industriais, e portanto, ¢ um bom ponto de partida para verificar a
factibilidade, as dificuldades na implementacdo e as possibilidades de melhorias obtidas através

da aplicagdo da estratégia desenvolvida.

Na segunda aplicacdo, utilizou-se como base de comparacdo um trabalho obtido na
literatura desenvolvido dentro da abordagem EMPC, aplicada a um processo quimico em que
ocorrem reacoes paralelas. Este processo quimico foi estudado, e posteriormente implementado
em ambiente matemético Marlab®, onde a estratégia de integragio de camadas foi aplicada. Os
resultados obtidos em simulac¢do foram entdo comparados com o trabalho original, em termos

de resultado econdmico e estabilidade.

Nas duas aplicagdes citadas investigou-se o desempenho da estratégia proposta do
ponto de vista do rastreamento do ponto 6timo econdmico, da suavizagcdo das transi¢oes de
setpoints, e da manutencdo da controlabilidade do sistema, pontos que sdo importantes para

uma boa pratica industrial.
1.5 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Espera-se que a estratégia de integracao de camadas proposta possa contribuir com a
diminuicdo do gap existente entre as decisOes estratégicas e as decisdes operacionais, dentro de
uma estrutura hierdrquica de controle padrdo, promovendo a harmonizacao entre as demandas
impostas pelos objetivos concorrentes dos subproblemas das camadas RTO e MPC, e que
melhore o resultado econdmico obtido, nos diferentes ambientes industriais em que venha a

ser utilizado.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo |2 apresenta-se uma introducdo tedrica e revisao bibliogréfica do assunto.
Parte-se dos principios da teoria de controle, prosseguindo-se no seu desenvolvimento até
atingir a complexidade de sistemas de controle hierarquizados. Menciona-se a utiliza¢do de
conhecimentos de otimizagao para melhorar o desempenho de sistemas controlados. Ao final do

capitulo apresentam-se as bases tedricas que fundamentam a estratégia de integracao proposta.

A estratégia de integracao proposta estd apresentada no capitulo [3| H4 um diagrama
estabelecendo a sequéncia de passos para a execucdo da estratégia. Detalha-se o papel de
cada componente na estrutura hierdrquica utilizada, ressaltando-se a op¢ao por utilizar uma

subcamada de ajuste de setpoints para fazer o interfaceamento entre as camadas R7O e MPC.
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E apresentado ainda de que forma a opgio pelo uso de modelos continuamente identificados é

implementada na estratégia.

A seguir, nos capitulos [ e [5] a estratégia é aplicada em dois processos quimicos
diferentes, o processo de Offo, e uma reacdo isotérmica. Nas duas implementacdes, 0s
processos sao submetidos a ensaios para demonstrar os ganhos obtidos com a utilizacdo da
estratégia proposta, principalmente quando comparados com a utilizacao padrao RTO+MPC.
Os resultados obtidos mostram melhorias € manutencdo da estabilidade dos processos

controlados.

No capitulo[6|estdo apresentadas as discussdes proveniventes da andlise das simulacdes
efetuadas nos dois processos diferentes, apresentando as conclusdes finais e as perspectivas de

continuacao do presente trabalho.

Por fim, no Apéndice [A] estdo apresentadas as equagdes diferenciais que modelam o
balanco de energia e de massa da reacdo de Otto, cujos valores dos parametros podem ser
obtidos no artigo (WILLIAMS; OTTO,|1960).



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

CONTROLE HIERARQUICO

“From a process engineering point of
view, the purpose of automatic feedback
control (and that of manual control
as well) is not primarily to keep the
controlled variables at their set-points as
well as possible or to nicely track dynamic
set-point changes, but to operate the plant
such that the net return is maximized
in the presence of disturbances and
uncertainties, exploiting the available

measurements.”

Engell (2007)
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No presente capitulo é feito uma apresentacdo do problema que foi tratado,
introduzindo conceitos bésicos de teoria de controle e alguns conceitos envolvidos no controle
de processos quimicos, avangando até atingir a estruturacao de sistemas complexos de controle,
em uma hierarquia de camadas contendo otimizadores, controles avancados e controladores
locais. Apresenta-se a revisdo bibiografica feita sobre o assunto para que se possa situar o
trabalho proposto dentro da literatura relacionada ao tema. A apresentacdo dos problemas
tratados em cada camada, e dos problemas envolvidos nas interagdes entre camadas auxilia

no entendimento dos fundamentos da proposta apresentada em capitulos posteriores.

2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA

A drea de controle e automacdo vem desempenhando um papel importante na evolug¢ao
das engenharias, seja fazendo parte de processos de manufatura modernos quanto de processos
continuos industriais. Os avancos nesta drea proporcionam meios para levar esses processos a

obterem desempenhos 6timos (OGATA, [2001).

Em termos mais simples, o ato de controlar pode ser pensado como uma maneira
de influenciar um objeto de maneira que este apresente um comportamento desejado
(FINDEISEN et al.,[1980). Uma estrutura de controle simplificada aplicada a um sistema
qualquer € apresentada na figura 2.1} Sao elementos importantes desta estrutura: as entradas
manipuladas m; as perturbagdes z, que sdo sinais indesejdveis que afetam o comportamento do
sistema; as saidas do sistema y; e as varidveis observadas ou medidas v, que podem ser todas as
saidas do sistema, parte delas, ou ainda varidveis que ndo podem ser medidas mas que podem

ser estimadas a partir de outras informagdes do sistema.

m - Variaveis manipuladas . v - Variaveis Observadas
Unidade de Controle <
lz - Perturbagées
- Saidas
> Processo Controlado y >

Figura 2.1: Estrutura de Controle Simplificado

De maneira bem resumida, pode-se dizer que a tarefa da unidade de controle é
determinar, através dos cdlculos apropriados, quais sdo os valores de m que levardo as saidas y

a atingirem determinado objetivo, ainda que existam perturbagdes z.

Em um processo em escala industrial € comum haver mais do que uma dessas
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estruturas de controle atuando de maneira interdependente. Para ilustrar este cendrio, apresenta-
se a seguir uma coluna de destilacdo bindria comum, como a da figura que pode ser
decomposta para fins de controle em trés subestruturas principais. A coluna propriamente dita, o
Refervedor e 0 Condensador. Cada uma dessas estruturas apresenta suas dindmicas e restricoes

proprias.

Figura 2.2: Tipica Coluna de Destilacao Binaria

Fonte: (SKOGESTAD) 2000)

O Refervedor, que se localiza na base da coluna, adiciona calor a uma fracao do
destilado que se encontra ali, e que posteriormente retorna a coluna em forma de vapor. O
Condensador, que se localiza no topo da coluna, retira calor do vapor que escapa pelo topo
da coluna, condensando-o, e retornando parte deste para a coluna. E, por fim, a coluna
que € onde acontecem as interagOes entre liquido e vapor, proporcionando a separacdo dos
componentes mais pesados dos mais leves, que € o objetivo final da coluna. Em geral,
existe uma estrutura de controle no Refervedor (geralmente controla-se o nivel de liquido
da base), uma no Condensador (geralmente controla-se o nivel de condensado no tanque) e
uma na Coluna, seja na vazdo da alimentagdo, ou na pressao da coluna. Tendo em vista
estas possibilidades de atuacdo no sistema, a operagdo da coluna deve conseguir responder
as seguintes perguntas: Como obter o produto desejado, com a qualidade desejada, e nas
quantidades desejadas da melhor forma possivel? Como manter segura a operagao do sistema?

Como aumentar o retorno economico?

Para conseguir obter uma operagao adequada da coluna pode-se estabelecer diferentes

estratégias para o seu controle. Por exemplo, é comum controlar a qualidade do destilado
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através da atuagdo simultinea nas malhas de controle do Refervedor e do Condensador. Para
todas as estratégias possiveis, hd que se considerar que apesar das malhas de controle serem
independentes, todas estao interconectadas pelas dinamicas proprias das transferéncias de massa
e energia. Por exemplo, um aumento da vazao do Refervedor implica em alteracdes na base da
coluna que acabam se propagando pela coluna inteira, afetando de alguma maneira as outras
malhas de controle. Estas questdes sdo tratadas em (SKOGESTAD) 2000), onde € apresentado
um estudo sobre estratégias de controle para uma coluna bindria, aonde procura-se determinar
quais, dentre as varidveis disponiveis conforme o grau de liberdade, sdo as melhores escolhas

para serem efetivadas como varidveis manipuladas para obter o controle da coluna.

Outro problema menos relacionado a estrutura de controle e mais ligado aos
controladores propriamente ditos, e que estd sempre presente, € o ajuste fino dos parametros dos
controladores. A sintonia dos diversos controladores PID’s (Proporcional-Integral-Derivativo)
em plantas industriais complexas constitui um desafio aos engenheiros de processo e operadores
(ARRUDA et al., 2008). Nestas instalagdes, € comum a existéncia de processos multivaridveis
que possuem varidveis com fortes interagdes entre si, além de nao linearidades e de objetivos de
controle conflitantes. Se para o problema da coluna bindria, a escolha da estratégia de controle

ndo € trivial, para um processo industrial complexo ela é ainda mais dificil.

Também fica em aberto a questdo de, nao obstante o sistema de controle buscar atender
as especificacdes impostas, de que maneira se determina quais sao as especificagdes? No caso
especifico apresentado, a coluna busca produzir uma quantidade determinada de um produto
com algum nivel de pureza mas a escolha de qual produto serd produzido, a determinacdo da
quantidade a ser produzida, e a determinacdo do percentual de destilagdo sdo assumidas como
previamente conhecidas. Na realidade, as especifica¢cdes sdo impostas ao sistema de controle
como consequéncia indireta das relacdes de mercado do momento. Em um mercado dinamico
global, o fornecimento de matérias-primas por diferentes fornecedores aliados a demanda dos
diferentes consumidores por produtos especificos, implicam em cendrios de producdo que
estdo constantemente se alterando, fazendo com que seja necessario alterar rapidamente as

especificagdes em resposta ao mercado.

Além disso, pensando no processo produtivo em escala industrial, ha que se considerar
que varias unidades estdo presentes na planta industrial. Utilizando o exemplo de uma refinaria
de petréleo, além do processo de destilacdo, hd uma sequéncia de processos ocorrendo ao
mesmo tempo, como por exemplo: pré-aquecimento, destilacao a vacuo, craqueamento térmico
ou catalitico, e reforma catalitica. Para além do problema das estratégias de controle de

cada unidade, havera também o problema das possiveis interacdes e realimentagdes entre os
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processos dessas unidades. Destas interacOes surgem problemas de agendamento e estocagem

que também nao sdo tratados pela estratégia de controle local.

Para tratar de maneira integrada todas as questdes relacionadas com aspectos
econOmicos, gerenciais, de planejamento e de producgdo, tem-se tornado uma prética crescente
estruturar as tomadas de decisdo em uma planta industrial em uma hierarquia composta por

cinco camadas. A estrutura serd detalhada na se¢ao[2.1.1]

2.1.1 ESTRUTURA HIERARQUICA DE CONTROLE

A estrutura hierdrquica de controle estd apresentada em detalhes na figura A
idéia principal que norteia sua elaboracdo € a decomposicdo da tarefa de controle original em
uma sequencia de sub-tarefas mais simples e hierarquicamente estruturadas, tendo uma camada

dedicada para tratar de cada sub-tarefa.

Planejamento
(semanas)

A

A 4

Agendamento
(dias)

A
_— -] _— — —
A

\ |
Otimizacéo
(horas)

RTO
/N

|

|

|

|

| A\ 4

| \
Supervisoério

|

| (minutos)

|

|

|

|

|

MPC /“\

v\
\ |

Controle Regulatério
(segundos)

CAMADAS DE CONTROLE

Figura 2.3: Hierarquia de Controle

Na primeira camada, Planejamento, as decisdes tratam sobre quais matérias-primas
comprar, qual a quantidade e o que produzir, ou seja, metas de produ¢cdo para a unidade
industrial inteira. Nela trabalha-se com um horizonte longo, em torno de semanas a meses, com
estimativas de demanda e oferta. Estas decisdes levam em consideracdo a situagdo econdmica

da empresa, e a situacdo do mercado em que estd inserida, os custos envolvidos com a produgdo,
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e precos de revenda do material produzido. Esta camada se relaciona as decisoes da direcdo.

A segunda camada, Agendamento, recebe as metas de producdo provenientes da
primeira camada e trata de calcular a alocacao de recursos, a organizacao espacial e temporal
das matérias-primas e dos recursos dentro do espaco da empresa, evitando possiveis problemas
de transferéncia e estocagem, a fim de que a meta seja atingida. Trabalha-se nesta camada
com subintervalos da camada anterior, ou seja, um periodo que pode ir de alguns dias a uma
semana, havendo a cada periodo a possibilidade de realocar os recursos para que a meta final

seja atingida.

Estas duas primeiras camadas tratam de um problema mais amplo, relacionado as
questdes gerenciais que envolvam a otimizacdo de toda a planta industrial. As camadas
inferiores tratam de problemas mais locais, relacionados as questdes operacionais. No meio
da estrutura, a terceira camada, Otimizagdo, € a que proporciona uma ligacdo entre as camadas

gerenciais e as camadas inferiores que compdem o sistema de controle.

A camada de Otimizagdo recebe da camada anterior a cota de produgao diaria e realiza
calculos para determinar qual seria o ponto de operacdo 6timo para aquela planta, e por isso essa
camada também € denominada de camada de Otimizacdo Local. Para tanto, analisa-se o estado
atual da planta (varidveis, energia, ponto de operagao), se ha alteracdes no material recebido de
plantas anteriores da unidade industrial, se ha desgaste relevante nos equipamentos envolvidos
na planta em que esté inserida, se hd por exemplo, desativacdo do catalisador ou se h4 acimulo
de fuligem, etc. Trabalha-se nesta camada com subintervalos da ordem de horas, e a cada novo

instante de amostragem o calculo é refeito.

A quarta camada, de controle supervisério (onde se encontra o MPC), recebe da
camada anterior o ponto de operacdo Otimo e trata de conduzir a planta até este ponto da
melhor forma possivel. Caso o ponto de operacdo 6timo nao se altere, esta camada rejeita
as perturbacdes e mantém o sistema no mesmo ponto, determinando quais devem ser os valores
dos conjuntos de varidveis controladas. Trabalha-se nesta camada com intervalos da ordem de

minutos.

Por fim, a quinta camada, Controle Local, recebe os valores desejados para as
varidveis controladas e trata de garantir que estas se mantenham nestes valores. Esta camada €
tipicamente composta por PID’s dispostos em malha fechada. Trabalha-se nesta camada com

intervalos da ordem de segundos.

E interessante perceber algumas caracteristicas desta estrutura: ela distribui as tomadas

de decisdo ao longo das camadas, aonde cada camada executa uma tarefa especifica; existe
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um fluxo de informacdes entre camadas; os tempos de operacdo sao distintos, bem como as
responsabilidades e abrangéncias de cada camada. Esta estrutura tem sido amplamente adotada
na industria, especialmente na industria de processos continuos, e € a base dos processos e

praticas em automacao industrial.

Na secdo seguinte, é feita uma revisao bibliografica de trabalhos que relacionam

otimizagao de processos industriais com sistemas de controle.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A otimizacdo de processos industriais é uma area que tem recebido muita atencao ha
pelo menos trés décadas. Em seus primoérdios, antes da disponibilidade de recursos de hardware
e software poderosos capazes de atuar em um ambiente multivaridvel e com requisitos de tempo-
real, a otimizacdo era feita na fase de projeto das instalacdes através do dimensionamento
dos equipamentos, visando o uso extensivo dos mesmos quando de sua operagdo. De fato, a
literatura da area de otimizag@o no inicio da década de 80 apresentava, conforme relatado em
(CUTLER; PERRY),1983), muitos trabalhos focados na fase de projetos de plantas de processos

quimicos.

Entretanto, o aumento incessante da competicdo em nivel global, a demanda por
produtos de maior qualidade, e a pressdo cada vez mais intensa por corte de custos sdo fatores
que pressionam as empresas a utilizarem sistemas de producdo dindmicos e flexiveis - como
por exemplo os sistemas de produgio just-in-time - e a se integrarem rapidamente em cadeias
de suprimento (FORBES; MARLIN, 1996). Em cendrios dindmicos assim, a otimiza¢do
offline perde espaco para as estruturas de controle dinamicas que sejam capazes de melhorar

rapidamente o resultado econdmico das plantas controladas.

Em termos mais especificos sobre a disposi¢do de sistemas de controle dentro de
uma estrutura de controle hierdrquico, encontram-se na literatura alguns trabalhos através
dos quais € possivel compreender um pouco melhor as caracteristicas dessa estrutura.
Em (FINDEISEN et al,|1980), os autores realizam um trabalho matematicamente rigoroso
direcionado a controles de processos quimicos, em que investiga-se como fazer a coordenagdo
das atividades entre as trés camadas inferiores através de ferramentas de otimizacdo
matematica. Mclean et al. (1986) apresentam uma proposta de controle hierarquico para
sistemas automatizados de manufatura, que tem a capacidade de lidar com imprevistos
cotidianos sem que haja necessidade de intervencdo por parte dos operadores. Ainda com o

enfoque nestes sistemas, WU e WYSK|(1991)) apresentam um estudo mais detalhado sobre as
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camadas de planejamento e otimizac¢ao. Por fim, no capitulo 11 do livro (LIPTAK et al., [2005),
os autores apresentam a evolu¢do do controle hierdrquico, do ponto de vista do hardware
que o compde, desde a época dos sistemas analdgicos até os modernos sistemas digitais e

informatizados de controle.

Uma das primeiras e possiveis abordagens de desenvolvimento de uma estrutura
de controle dinamica € aquela conhecida como otimizac¢ao por regulacdo, ou controle auto-
otimizavel (Self-optimizing control). Nesta abordagem, considera-se que em muitos casos a
magnitude das perturbacdes ndo sdo significativas, e desta forma, a alteracdo econdmica que
resulta da reotimizagdo dos setpoints € comparavel as que resultam por manter o sistema fixo
no mesmo ponto de operacdo desprezando as perturbacdes. Sendo assim, estuda-se dentro
do conjunto das varidveis controldveis as suas relacdes com o resultado econdmico da planta,
e escolhe-se entdo, dentro do conjunto, aquelas que manterdao o resultado econdmico menos
alterado quando mantidas fixas em setpoints apropriados. E uma abordagem direcionada 2
escolha da estrutura de controle tendo uma forte orientagdo econdmica, mas que entretanto,
peca por apresentar uma flexibilidade reduzida pois quando ocorrem perturbagdes de magnitude
maior, o sistema ndo consegue se ajustar e proporcionar resultados econdomicos melhores.
Maiores informagdes podem ser obtidas no trabalhos apresentados em (MORARI et al., 1980),
(SKOGESTAD, 2000) e (ENGELL, 2007).

Na década de 80, o desenvolvimento da drea de controle de processos concomitante a
disponibilidade de recursos de informatica cada vez mais poderosos, propiciou, pela primeira
vez, o surgimento da otimiza¢do em tempo real utilizando um rigoroso modelo estaciondrio do
processo. Ja no inicio da década, |Cutler e Perry| (1983) defendiam a aplicacdo desta abordagem

para conseguir melhorar o resultado econdmico das plantas controladas.

A aplicacdo de modelos rigorosos nos RTO se tornou vidvel apds o surgimento do
recurso computacional de modelagem em equacgdes abertas (open-equation modeling), através
do qual o usudrio se abstrai de questdes internas como tamanho do passo de simulagao, critérios
de convergéncia do algoritmo, etc., direcionando o foco do usudrio as equagdes propriamente
ditas do modelo. Para ilustrar a capacidade dos recursos disponiveis, em 2011 era possivel
utilizar modelos com um nimero entre 100.00 a 200.000 equacdes, envolvendo 30 a 40 varidveis
de decisao (DARBY et al., 2011)).

Como o ponto de operacdo obtido ao final de cada iteracdo do RTO reside, de
maneira geral, na intersec¢do entre algumas das restricdes do problema, torna-se necessario
utilizar algum sistema de controle adequado, que seja capaz de tratar destas restricdes e

ao mesmo tempo rejeitar perturbacdes ou direcionar o processo, quando for o caso, de
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modo a alcancar estes pontos de operagao (CUTLER; PERRY) |1983). A possibilidade
de utilizagdo dos controladores MPC, ja no final da década de 70, que traziam consigo
conceitos novos como o uso de modelos do processo na previsdo do comportamento futuro,
o recdlculo das acoes futuras dentro dos horizontes de predi¢do a cada instante de amostragem,
otimizacdo de indices de desempenho com a inclusdo das restricdes nos calculos, dentre
outros, criou novas possibilidades de abordagem dos problemas de controle existentes, dentre
as quais, por exemplo, a sua aplicacdo junto aos RTO. Exemplos cldssicos de MPC’s sdo
apresentados em (RICHALET et al., |1978),(CUTLER; RAMAKER||1979), (DEKEYSER;
CAUWENBERGHE, |1985), e (CLARKE et al.,|1987b). Para uma visdao mais aprofundada
sobre estes controladores, os dois artigos apresentados a seguir merecem ser destacados. Em
(RAWLINGS, 2000) o autor apresenta um tutorial muito interessante sobre MPC’s, abrangendo
tipos de modelos, restricdes e questdes de otimizacao. Em (DARBY; NIKOLAOU, [2012)), é
possivel obter referéncias um pouco mais recentes de utilizacdo com sucesso de MPC’s em
diferentes dreas, como por exemplo em processos de refino, em plantas de processamento de

papel, ou em engenharia aeroespacial.

A forma como € feita a coordenacgdo entre os resultados obtidos pelo RTO e o controle
supervisorio efetuado pelo MPC € objeto de estudo de diversos autores. Um bom ponto de
partida para os estudos nesta area estd apresentado em (DARBY et al., 2011), aonde os autores
fazem uma revisao sobre o controle hierdarquico em camadas, comentando sobre as dificuldades
que surgem na integracao das camadas, e trazendo exemplos de abordagens diferentes que t€ém
sido usadas para implementar camadas R70O em conjunto com MPC. Na conclusdo do mesmo
artigo, estdo colocadas algumas possibilidades de desenvolvimento futuras que inspiram em

parte o desenvolvimento deste estudo.

Um trabalho ndo tdo atual, mas que merece ser lembrado por sua contribuicao para o
entendimento da estrutura hierdrquica e das alternativas de implementacao, estd apresentado em
(TATJEWSKI, 2008)). Neste artigo apresentam-se diferentes possibilidades de implementacao
da otimizacdo dos processos, seja de forma dinamica ou estaciondria, e de como € feita a

interface da camada de otimiza¢do com os controladores MPC.

Em (CHACHUAT et al., 2009), os autores apresentam trés estratégias diferentes
para implementar caracteristicas de adaptacdo na camada R7O de um sistema de controle
hierarquico. Na primeira, este objetivo € alcangado através do ajuste de parametros do modelo a
partir de informacdes do estado do sistema; na segunda, através da alteracao dos valores limite
das restri¢des ou dos gradientes dos problemas de otimizac¢ao; e na terceira, através do problema

de seguimento de referéncias de varidveis controladas apropriadas. Este artigo traz informacdes
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importantes sobre como garantir que a adaptacao do modelo do processo usado na camada RTO

ndo cause uma perda de rastreabilidade do ponto 6timo da planta real.

Em (ALVAREZ; ODLOAK, [2010), apresenta-se outro trabalho interessante no qual
trata-se da integracdo robusta entre as camadas R7TO e MPC, utilizando uma subcamada
intermedidria conhecida por SSTO (Steady-State Target Optimization). Filtra-se em primeiro
lugar os setpoints determinados pela camada RTO, através da camada intermedidria, de maneira
a garantir que estes serdo alcancaveis pela camada MPC. Em seguida, garante-se que a
camada inferior atingird estes setpoints em um horizonte infinito através do ajuste de uma
varidvel de relaxamento. Neste trabalho, aparece o problema do desempenho inferior ou
instavel do controlador MPC quando o sistema estd muito distante do ponto de operagdo
desejado, problema este que € contornado utilizando uma estratégia multi-modelos. Dentro
de um conjunto discreto de modelos, escolhe-se o que traz melhor resultado, garantindo um
desempenho bom do sistema de controle em uma grande faixa de excursdao. A perda de
desempenho quando o sistema esta distante do ponto de linearizacao do modelo é um problema
ressaltado no artigo mencionado e que motiva o uso de modelos continuamente identificados na

proposta desenvolvida nesta tese.

Um segundo trabalho que traz mais informacdes sobre adaptacdo, agora aplicada na
subcamada intermedidria SS7TO, estd apresentado em (SHEAD et al., [2009). Neste trabalho, os
autores investigam quais condicdes sao necessarias (quando utiliza-se estratégias adaptativas)
para que o sistema ndo perca a capacidade de seguir referéncias. Trés abordagens utilizadas
para superar problemas decorrentes do uso de modelos com incerteza sdo mencionadas, a saber:
Model-adaption, no qual os parametros do modelo sao ajustados de forma que ele represente
adequadamente o sistema; Modifier-adaptation, no qual ajustes sdo feitos na prépria funcdo
objetivo utilizada na otimizacdo; e Direct-input-adaptation, que € a utilizacdo da estratégia

Self-Optimizing Control Strucuture.

No inicio desta década, no trabalho apresentado por Souza et al.| (2010) esta colocada
uma integracdo de camadas com um aspecto econdmico, na qual a camada MPC é modificada
pela inclusdo de um termo, relacionado ao gradiente econdmico, no indice do controlador
preditivo. Desta forma, € possivel fazer com que as a¢des de controle futuras sejam escolhidas ja
levando em consideracao em seus calculos as respectivas consequéncias econdmicas. Mantém-
se o modelo linear do sistema e a solucdo do problema desta camada através de uma ferramenta
de programacao quadratica. Como desvantagem, ha mais uma varidvel para ajustar na sintonia
deste MPC, e o sistema ndo garante desempenho econdmico melhor nos pontos distantes do

ponto de linearizacdo do modelo.
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Uma abordagem adaptativa na camada SSTO é apresentada em (LAWRYNCZUK,
2011) aplicada a um controle de fermentacdo de levedura. Neste trabalho, faz-se uso de redes
neuronais que sdo linearizadas online para modelar o sistema nas camadas inferiores, SSTO
e MPC. Os autores argumentam que as redes neuronais t€m a capacidade de mimetizar a
relacdo dos sinais entrada x saida de maneira bastante precisa, se aproximando bastante das
respostas do sistema. Desta forma, € possivel tratar as otimiza¢des das respectivas camadas
com programacdo linear ou quadratica. Esta abordagem conseguiu resultados similares aos
obtidos em uma abordagem alternativa baseada em controlador ndo linear NMPC, com redu¢do

significativa de esfor¢co computacional.

Marchetti et al. (2014) apresentaram os resultados de suas investigacdes em que tratam
do mesmo problema de integracdo entre as camadas RTO e MPC através de uma camada
intermedidria. Neste trabalho em particular, as informacdes contidas em dados adicionais
provenientes da camada RTO (como os gradientes, o Hessiano e o conhecimento das restricoes
ativas), foram usadas para aprimorar o desempenho da camada intermedidria, o que pode ser

observado nos resultados apresentados.

Além das abordagens baseadas na divisdo em duas camadas, ou inclusdo de uma
subcamada, ha também trabalhos feitos baseados na fusdo das camadas em uma tnica camada
de otimizacdo e controle, conhecida como Controle Otimo Direto em Linha (Direct Online
Optimizing Control). Nesta abordagem, as trés camadas inferiores, RTO, Supervisério e
Controle Regulatorio, sdo fundidas em uma s, o que exige uma combinacao de hardware €
software com grande capacidade de processamento. Trata-se de utilizar diretamente os graus
de liberdade do processo para otimizar um indice que inclua aspectos econdmicos, dentro de
um horizonte de predicdo, e baseado em um modelo nao linear, dindmico, e abrangente da
planta. Trabalhos que envolvam controladores NMPC, (ou Nonlinear Model Predictive Control,
também conhecidos como NLMPC), se encaixam nesta abordagem, dentre os quais alguns bons
exemplos sdo os trabalhos apresentados em (SINGH et al., 2000), JOHANSEN; SBARBARO,
2005) e (BARTUSIAK, 2007).

Em outro trabalho nesta mesma abordagem apresentado em (GOPALAKRISHNAN;
BIEGLER, 2013)), os autores fundem as camadas R7O e MPC em um controlador nao
linear NMPC, utilizado na otimizacdo dos custos operacionais de uma rede de gasodutos.
O indice de otimizacdo deste controlador é o proprio custo de operacdo do sistema, € O
problema de otimizacdo € resolvido por uma ferramenta de otimizacdo de problemas do tipo
NLP. As restrigoes de terminalidade sdo adequadamente ajustadas para garantir estabilidade e

convergencia asintdtica da solugdo.
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No trabalho apresentado em (REVOLLAR et al.,|2015), os autores efetuam o controle
de um processo de tratamento de 4gua, através de uma estrutura de camada Unica na qual
integra-se um modelo ndo linear do processo com os calculos econdmicos. Por ser um processo
nao linear com muita variagao na alimentagao e nas perturbagdes, com grande faixa de operagao,
os autores alegam que o uso das camadas R7TO e MPC em separado ndo proporcionaria um
desempenho adequado (esta é a mesma razdo pela qual o presente trabalho sugere o uso das trés
camadas, porém com o uso de modelos continuamente identificados). Ao longo do trabalho a
proposta tem seu desempenho comparado aqueles obtidos com o uso de controladores PI € com
um controlador NMPC, tendo como resultado um desempenho econdmico superior, ainda que

ao custo da ocorréncia de um pequeno aumento da concentracdo de nitrogénio nos efluentes.

As muitas idéias contidas nesses trabalhos contribuiram para a formulac¢ao da proposta
desta tese. Muitos conceitos relacionados ao controle hierdrquico, integracdo das camadas
e possiveis implicacdes na estabilidade e robustez do sistema controlado, foram melhor

assimilados apds a leitura desses trabalhos.

A estratégia de integracdo proposta nesta tese, inspirada pelas possibilidades de
desenvolvimento apresentados em (DARBY et al., [2011), configura-se dentro de uma estrutura
hierarquica de controle tal qual apresentado anteriormente em diversos trabalhos. Para mediar
as trocas de informagdes entre a camada de Otimizagdo e Supervisorio, decidiu-se pela inclusao
de uma subcamada intermedidria SS70, de maneira similar ao apresentado em (ALVAREZ;
ODLOAK, [2010; LAWRYNCZUK, 2011; [SHEAD et al., [2009). Adicionalmente, tendo em
vista a possibilidade de operar em pontos de operacdo imprevistos como resultado das acdes
do RTO, e buscando evitar a perda de desempenho que ocorre quando a representatividade
do modelo é diminuida, situa¢do apontada em (ALVAREZ; ODLOAK, 2010; SOUZA et
al., 2010; REVOLLAR et al., 2015), e ainda, tendo por objetivo ndo perder flexibilidade
como o que acontece na estrutura proposta em (SKOGESTAD, [2000; ENGELL, 2007),
optou-se pelo uso de modelos lineares continuamente identificiveis na camada SSTO+MPC.
Importante mencionar também que a integracdo proposta utiliza recursos difundidos e bem
aceitos em ambiente industrial, como por exemplo, o uso de controladores preditivos, integracao
de sistemas de controle em redes informatizadas, uso de modelos lineares, etc. Desta
forma a estratégia proposta concilia as caracteristicas de rastreamento ativo do ponto de
o6timo econdmico, harmonizacdo das camadas, representatividade dos modelos utilizados e

implementagdo facilitada em ambiente industrial.

Para melhor entender as trés camadas inferiores da estrutura, que sdo as camadas

relevantes para o trabalho desenvolvido no doutorado e apresentado na presente tese, elas serdo
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vistas com maior profundidade na sec¢ao|2.2.1

2.2.1 OTIMIZACAO E CONTROLE DE PLANTAS

Ha pelo menos 10 anos, a utilizacdo de algoritmos de otimizag¢do em tempo real (R70)
na camada de Otimizacdo tem se tornado mais frequente na inddstria, por causa do custo
decrescente e da maior disponibilidade de recursos de software e de hardware. A importancia
desta camada na industria quimica pode ser percebida em vdérios artigos (YING; JOSEPH,
1999; BACKX et al., 2000; FRIEDMAN, 2000; TATJEWSKI et al., 2006; TATJEWSKI, [2008;
CHACHUALT et al., [2009; MARCHETTI et al., 2014; FERRAMOSCA et al., |2017). O uso
de RTO na camada de Otimizagdo se torna interessante pela flexibilidade que este proporciona
ao sistema controlado, ou seja, pela sua capacidade de fazer o sistema controlado rastrear o
ponto de 6timo econdmico mesmo quando surjam perturba¢des na alimentacao dos processos,
alteracdes do ambiente econdmico, desgaste do equipamento, etc. Na figura[2.4] apresentam-se

os blocos internos que compdem a sequéncia de operacdes que ocorre no R70.

l

S Atualizacdo do
Otimizagéo Modelo
] A
|_
o ) 4
Validacéo Reconciliagdo

A

Figura 2.4: Estrutura detalhada de um sistema RTO

Os dados da planta sao enviados para o R7TO onde avalia-se se um estado estacionario
foi atingido. Caso positivo, estes dados sd@o enviados para o bloco Reconciliacdo onde serao
reconciliados com equagdes de balangco de massa e energia, para minimizar possiveis erros de
instrumentagdo, e assim detectar com maior precisdo o ponto de operacdo real da planta. Os
dados reconciliados sdo entdo utilizados na atualizacdo dos parametros do modelo. A seguir,
o modelo atualizado € utilizado pelo otimizador no processo de rastreamento do ponto de
operacdo 6timo. Ao final deste processo, obtém-se um candidato a ponto de operagdo 6timo
a ser enviado as camadas de controle. Entretanto, antes de passar o ponto de operacdo para as
camadas de controle, ele € analisado no bloco de validagdo para verificar se os seus valores sao

plausiveis, se devem ser limitados para evitar desgaste nos atuadores, etc.



34

O ponto de operacdo da planta se traduz em alguns valores de setpoints para um
conjunto de varidveis controladas. Esta informacdo € passada as camadas inferiores, que entdao
atuam nos graus de liberdade da planta, de maneira a manter as varidveis controladas o mais

proximo possivel dos seus respectivos setpoints.

Para apresentar o problema de otimizacdo matemadtico resolvido na camada de
Otimizacdo, utiliza-se a notacao apresentada anteriormente em (MARCHETTI et al., |2014]),

onde o modelo estaciondrio que representa a planta estd apresentado nas equagdes e

N

f(z,u,0)=0 (2.1a)

y = F(z,0) (2.1b)

ne . ., . nu
onde x € R~ sdo as varidveis de estado do modelo, ©w € R~ representa as entradas do processo,

0eR"” éo conjunto dos parametros do modelo, e y € R" representa as saidas do processo.

No presente estudo, considera-se que o modelo utilizado pelo RTO representa
suficientemente bem a planta controlada, de modo que as questdes relacionadas a falta de
representatividade do modelo em relagdo ao processo real s@o desconsideradas, assim como
nao sdo utilizadas estratégias de adaptagdo na camada de Otimizacdo. Para além deste ponto,
sem prejuizo em relag@o aos objetivos propostos, considera-se no estudo presente que a camada
de Otimizagao se restringe a busca pelo ponto 6timo de operacdo que é efetuado pela ferramenta
de otimizacdo. No presente trabalho utilizou-se da funcdo fimincon, pertencente ao pacote

matemético Matlab®. O problema de otimizacio resolvido pelo RTO estd apresentado na

equagio

y°e(u, ) = y° (2.2)

J

onde ¢ : R™“xR"Y - R é a fun¢do econdmica a ser minimizada, y(u,f) representa o
mapeamento de entrada-saida que € obtido através da solucdo da equacgdo [2.1a) seguido da
obtencdo de y através da equagdo m; yl e R™' € o conjunto de saidas com restri¢cdes de
igualdade para as quais y° sdo os valores de setpoint; y™ € R™' & o conjunto de restricdes

de desigualdade para as quais y” e yU correspondem respectivamente aos valores inferiores e
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superiores; e u” e uV

correspondem respectivamente aos valores inferiores e superiores nas
varidveis de decisdo. O conjunto das saidas com restricdes, y°¢ e y*", sdo subconjuntos do

conjunto de saidas do sistema .

Resumidamente, este € um problema de programacdo ndo-linear que apds a
convergéncia do algoritmo, produz como resultado os valores de ., € Y., SUjeitos as
restricoes de valor inferior e superior, que correspondem ao ponto de operacdao de melhor

resultado econdmico. A relacdo entre u ¢ dada pelo modelo do sistema, apresentado

rro € Yrro
nas equagoes [2.1a) e 2.Ibl O conjunto de valores que constituem o ponto de operagdo
(Upros Yrro) € repassado as camadas inferiores, para que estas conduzam a planta a este ponto
de operagdo, ou seja, para que seja direcionada em busca de melhorar o rendimento econdmico.
Entretanto, de que forma este resultado € recebido pelas camadas inferiores? De que forma
acontece a interacdo entre os niveis tdtico e operacional da estrutura hierdrquica? Esta é a

questdo que pretende ser respondida na subse¢do [2.2.2]

2.2.2 INTEGRACAO ENTRE RTO E MPC

A integracdo entre o RTO e o MPC ndo se obtém de maneira trivial, devido
as diferencas entre os modelos utilizados em cada camada, e as questOes relacionadas a
estacionariedade (BACKX et al., 2000; SEQUEIRA et al., 2002). Para auxiliar na compreensao
dos problemas envolvidos, apresentam-se a seguir as caracteristicas do controlador preditivo
adotado. Cabe mencionar que apesar do estudo tratar das questdes que surgem em decorréncia
da integracdo do RTO com qualquer abordagem de controlador preditivo MPC, a op¢ao por
uma abordagem especifica de controlador preditivo nesta secdo, ndo altera a generalidade dos

problemas apresentados aqui.

Neste estudo, optou-se pela implementacdo do controlador preditivo do tipo GPC
(Generalized Predictive Control)). Este controlador foi desenvolvido para ser um controlador
genérico (origem de sua denominagdo), aplicavel a maioria dos tipos de processos industriais,
como processos de fase ndo-minima, processos instdveis em malha aberta, processos com
atraso desconhecido ou varidvel e processos de ordem desconhecida (CLARKE et al., |1987a;
CLARKE et al., |1987b)). Uma caracteristica bastante util desta abordagem € que seus cdlculos
ndo se baseiam em modelos obtidos através da resposta ao degrau, mas ao invés disso, em
modelos lineares do tipo fun¢do de transferéncia, que sdo modelos para 0s quais 0 processo
de identificacdo de parametros é de facil implementacdao. O uso de modelos lineares tem se
mostrado adequado em muitos problemas de controle encontrados nos processos industriais

(GATTU et al., 2003), mesmo quando confrontados com as novidades da area de controle nao
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linear. Neste sentido, |Darby e Nikolaou| (2012) reforcam que mesmo com o desenvolvimento
continuo das técnicas de controle baseadas em modelos nao lineares, o uso de controladores

preditivos baseados em modelos lineares ainda representa a maioria das aplicacdes industriais.

Desta forma, tendo em vista que o escopo principal deste trabalho se situa nas
interacOes existentes dentro de uma estrutura hierdrquica de controle (uma estrutura padrao
da drea industrial), a aptidio da abordagem GPC aos diferentes processos industriais, a
facilidade de sua utilizacdo combinada com técnicas de identificacdo, bem como sua difusdo e
aceitacdo em ambiente industrial justificam a escolha no presente trabalho por esta abordagem

de controlador preditivo.

A abordagem GPC utiliza modelos conhecidos como CARIMA (Controlled Auto-
Regressive Integrated Moving Average). A versaio CARIMA multivaridvel utilizada nesta tese

estd apresentada na equagio

A0 = 2B Yult = 1)+ Lnyen, - 23

onde u € R™*! representa as entradas do processo, y € R™*! representa as saidas do processo,
A=1-z"14d representa o atraso do processo, [ € R™*" ¢ a matriz identidade, A € R™*™v

e B € R™*™ gjo polindmios matriciais em z:

N
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O algoritmo do GPC busca a sequéncia de controle que minimiza a fungdo de custo

apresentada na equagdo [2.4]

Ny Ny
J(N1, No, No) = 3 6(7)[5(t+41t) —w(t+5)1° + X AD)[Aut+i -1 24)
J=N1 j=1

onde Nj e N2 definem o horizonte de predigdo, IV, define o horizonte de controle, w(t+j) é a
trajetoria de referéncia futura, 9(j) e A(j) sdo sequéncias de pesos adequados de ponderacdo, e
§(t+ j|t) é a predigdo 6tima da saida do sistema j-passos a frente. Para obter §(t + j|t) faz-se

uso da equacdo Diofantina [2.5]

1=E;(z"HAAE ) +279F;(z71) (2.5)

que pode ser reescrita como apresentado na equagdo
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1— 279 Fj(z71) = E;(z"H)AA(™Y) (2.6)

A equagdo [2.6) indica que € possivel obter-se recursivamente os polindmios E; e FJ
através da divisdo de 1 por AA(Z_l), conforme apresentado em (CLARKE et al., 1987b).

Obtém-se entdo 2~/ Fj(2~1) no resto da divisdo, e E;(2~1) no quociente da diviso.

Multiplicando-se entdo a equagao por AE; (z71)27, obtém-se a equagio

E;(z"HAA( Dyt +7) = Ej(z"Y)B(z"HAut+j—d—1)+ Ej(z De(t+5) (2.7

Agora, considerando que a melhor predi¢do para o erro no futuro é e(t + j) = 0,
e considerando as equacgdes e € possivel obter uma equagdo para predicdo do
comportamento do sistema no futuro como apresentado em (Obs: O desenvolvimento
completo desta solu¢do matematica estd descrito em detalhes em (CAMACHO; BORDONS,
1999)).

J(t+jlt) = Ej(z ) B(z"HAu(t+5 —d—1)+ Fj(z 1y(t) (2.8)

Comparando-se as equagdes[2.1a] e[2.1b/do modelo utilizado pelo RTO com a equagio
[2.3] do modelo utilizada pelo GPC, fica claro que sao modelos diferentes, e que para os quais
nao se pode garantir que produzam predi¢des consistentes entre si, a ndo ser talvez quando o
processo esteja operando nas proximidades do ponto de linearizagdo, o que traz uma série de

implicagdes para a integracdo RTO+GPC.

Considere por exemplo que A seja a matriz de ganho estaciondrio do modelo utilizado
no GPC, de tal forma que y = A-u, onde y e u correspondem respectivamente as saidas e
entradas do sistema, sujeitos as restri¢des estabelecidas. E possivel que a seguinte situacio

ocorra: um ponto de operagio (u € repassado pelo RTO ao GPC como set-points a

rr0+YRTO)
serem buscados; entretanto o GPC ndo consegue encontrar, dentro das restri¢des estabelecidas,

uma solugdo factivel. Por exemplo, caso o ponto de operagdo (u ) imposto ao GPC

rTo’YRTO

fosse tal que ¥, # A-u para conseguir conduzir o sistema a este ponto de operacao

RTO?
poderia ser necessario violar alguma das restricdes. Pode acontecer ainda de y,,., Ou Uy,

imposto pelo RTO estar fora do espaco delimitado pelas restricdes do GPC.

A interacdo entre predi¢cOes baseadas em modelos diferentes nas duas camadas foi
estudada em (YING; JOSEPH,|1999), onde também verifica-se o surgimento dos offsets quando
a ocorréncia de uma perturbac@o causa a ativacdo da restricdo de alguma varidvel no GPC,

diminuindo-se o grau de liberdade e impedindo o sistema de atingir o setpoint imposto pelo
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RTO. A existéncia de offsets pode ser inaceitavel em muitos casos, como por exemplo, quando
as exigéncias de qualidade de um produto destilado sao grandes. Em um cenério ideal deve-se
buscar evitar estas situagdes, mas caso isto ndo seja possivel, deve-se buscar harmonizar da

melhor forma possivel as inconsisténcias entre os modelos.

Além das diferencas entre modelos, Engell (2007) coloca como outro problema
relevante da integracdo RTO+GPC o longo periodo de amostragem do R7TO. Como aciona-
se a camada RTO somente apOs a deteccdo de um novo ponto estaciondrio, esta pode ficar
inativa por longos periodos de tempo. Em outras palavras, até que haja um novo acionamento,

o rastreamento econdmico efetuado pelo RTO estard suspenso, o ponto (u nao sera

RTO> yRTO )
atualizado, e possivelmente ocorrerdao perdas economicas. Ha muitos casos na vida real de
perturbacdes (que afetam o desempenho econdmico) com dindmicas similares as dinamicas
do proprio processo (TATJEWSKI, 2008)), o que demanda do sistema hierdrquico de controle
a capacidade de lidar com elas de maneira apropriada. As perturbacdes econdmicas de
dinamica lenta podem ser adequadamente tratadas pelos acionamentos regulares do R7T0O, mas
as perturbagdes econdmicas de dindmica rdpida ndo podem aguardar o proximo instante de
amostragem do RTO, caso contrério corre-se o risco de incorrer em perdas econdmicas. Ou

seja, uma perturbacio que afete o resultado econdmico do sistema nao sera tratada até que a

planta atinja a estacionariedade, e que o sistema a detecte.

E aqui entra o problema da detec¢do de estacionariedade. Apesar do conceito de
estacionariedade ser simples, a detec¢ao de um novo ponto estaciondrio nao € uma tarefa facil.
Por exemplo, as varidveis do processo costumam variar dentro de uma faixa. Como saber se
as leituras correspondem a flutuacio natural das varidveis, ou seja se elas flutuam em torno de
um ponto estaciondrio, ou se a variacdo esta relacionada a transicao entre pontos de operagao
distintos? Para adicionar dificuldade ao problema, as leituras sdo frequentemente corrompidas
por falta de calibragdao e/ou mal funcionamento dos equipamentos, ou pela contaminacdo por
ruidos. O problema da deteccdo de estacionariedade tem sido objeto de diferentes estudos como
por exemplo (HOU et al., 2016), JIANG et al., 2003), e (XIE et al., 2018).

Em resumo, um bom sistema de controle hierdrquico deve ser capaz de minimizar as
inconsisténcias entre os modelos utilizados nas diferentes camadas, bem como ter um periodo
de amostragem adequado as dinamicas das perturbagcdes pertinentes. Estas questdes devem

estar presentes também na integracdo das camadas.

E possivel obter a integracio RTO+GPC por diferentes maneiras. Por exemplo, pode-

se incluir um termo adicional || u —u na funcdo objetivo utilizada pelo algoritmo GPC,

RTO H2

conforme apresentado em (BROSILOW, [2002). Esta op¢do implica em reducdo do grau de
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liberdade e pode resultar em offsets nas saidas do processo quando alguma restricao estiver
ativa. Outras opgdes similares podem ser tentadas, mas em geral implicam em algum momento

na diminui¢do dos graus de liberdade ou na distribuicao de offsets.

A pesquisa nesta drea tem se mostrado bastante ativa, como pode ser notado em
trabalhos recentes como por exemplo (PETERSEN et al., 2017), (HINOJOSA et al., 2017)
e JAMALUDIN et al., 2017). Recentemente, uma edi¢do especial do Journal Processes
totalmente dedicada a integracdo de RTO dentro de estruturas hierdrquicas de controle
(BONVIN| 2017) foi lancada, trazendo um conjunto de artigos muito esclarecedores sobre o

tema.

Uma alternativa que busca melhorar a integracdo dos sistemas R7TO+MPC e tem sido
utilizada em alguns trabalhos, consiste em incluir uma camada intermedidria (ou sub-camada)
acoplada a camada MPC, que € conhecida como SS7TO (em portugués, Otimizacao de Alvos de

Estado Estaciondrio). A seguir ela serd descrita em maiores detalhes.

2.2.3 INCLUSAO DE SUBCAMADA INTERMEDIARIA

Esta subcamada € executada com o mesmo periodo de amostragem que o GPC, e utiliza
a versdo estaciondria de seu modelo. Adiciona-se esta subcamada para corrigir os setpoints
(Upro»Yrro) Para alvos (Uggro:Ysero) que sejam alcangdveis pela camada GPC, que agora
se torna uma subcamada. Assim sendo, a camada Supervisdrio € composta agora por duas

subcamadas. Sua estrutura estd apresentada na figura

S|

R.T.O. (horas)

4

A

S.S.T.O (minutos)

G.P.C. (minutos)

y

Controle Regulatorio
(segundos)

Figura 2.5: Estrutura RTO-SSTO-GPC

Inclui-se esta subcamada para obter na integracao entre R70 e MPC melhorias como a
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minimizacao da inconsisténcia que decorre do uso de modelos diferentes ao longo das camadas;
aumento na velocidade de reposta da estrutura de controle as perturbagdes com impactos
econOmicos; o refor¢co da estabilidade do sistema através da suavizacdo das mudancas de
setpoints; um tratamento otimizado e mais adequado em relacdo aos offsets entre entradas/saidas

e respectivos setpoints.

A subcamada SSTO pode ser implementada em duas abordagens distintas. Na primeira
formulacao, citada em (MARCHETTI et al.| 2014; RAO; RAWLINGS, 1999), efetua-se uma
busca de alvos alcancdveis em uma regido de proximidade, no sentido quadratico, em torno de
(Upros Ypro)» como apresentado na equagio E possivel utilizar também um critério de

distancia linear, caso seja necessario, o que € facilmente obtido pela substituicao dos termos

2 . .
| Yssro = Yrro ||Qs Por 4§ (Yssro — Yrro)» © assim por diante.

7

min

2 2
b Yssro | Yssto = Yrro ”Qs + | Ussro ~ Urro ”Rs
SSTO

s.a.:

Yssro = Astssro +a(t[t) (2.9)
_ .5

yz'%'TO =Y

yL S yln < yU

SSTO =
L U
U S Uggro S U

onde Yp,, € Upp, SA0 0s sefpoints determinados pelo RTO; yyqr, € u sdo os alvos

@] SSTO

ajustados pela subcamada SSTO; As é a matriz de ganhos estaticos e d(t|t) é a perturbag@o.
Tanto A, quanto d(t|t) sdo obtidos a partir do GPC, o que garante que os modelos dentro da

camada sejam consistentes.

Na segunda abordagem, citada em (KASSMANN et al., 2000; ALVAREZ; ODLOAK]

2010; MARCHETTI et al., 2014), os setpoints ( sao ajustados a partir de uma

Ugsro1Yssr0)
nova otimizacao da mesma fun¢do econdmica utilizada na camada RTO, porém utilizando como
base a versao estatica do modelo utilizado no GPC ao invés de utilizar o modelo nao linear da

camada RTO. Esta abordagem estd apresentada na equacgdo|2.10
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UsstorYssto = argglm ¢(u,y)

S.a.:

Yssro = Astiggro T d(t[t) (2.10)
Yolro =Y”

yh <yn o <yY

ub <uggro <u¥

onde Ygor € Ug sdo os alvos ajustados pela subcamada SSTO; ¢(u,y) é a mesma fungdo

STO
econdmica utilizada pelo RTO; A é a matriz de ganho estatico e d(t|t) é a perturbacdo. Tanto
As quanto d(t|t) sdo obtidos a partir do GPC, o que novamente garante que os modelos dentro

da camada sejam consistentes.

Como resultado da inclusdo desta sub-camada, obtém-se um desempenho melhor da
estrutura de controle e aumenta-se o retorno economico. Entretanto, um efeito colateral causado
pela utilizagdo de sistemas de otimizagdo de setpoints como os apresentados anteriormente,
surge em consequéncia da alteracdo frequente do ponto de operacdo. Isto causa um
direcionamento também frequente do processo - que geralmente € ndo linear - a operar em
regides bastante variadas, o que dificulta a obten¢do de um modelo linear que mantenha uma
boa representatividade nas diferentes regides, podendo causar problemas como instabilidade e

desempenho insuficiente nos controladores baseados nestes modelos.

Este problema € avaliado em (ALVAREZ; ODLOAK, 2010), onde propde-se
soluciond-lo através da integracdo robusta de uma estrutura de controle que leva em
consideracdo possiveis incertezas na matriz de ganhos estdticos dos modelos. Outra
possibilidade € a utilizac¢do de técnicas que fazem algum ajuste no modelo durante a execugao.
Por exemplo, no trabalho apresentado em (KASSMANN et al., [2000), a camada SSTO utiliza
um modelo fixo complementado por ajustes sucessivos de alguns parametros, dentro de um

arcabouco de robustez.

Nesta tese propde-se uma estrutura alternativa de integracdo de camadas denominada
de RSGi (RTO+SSTO+GPC+identificacdo), na qual a camada Supervisorio é aumentada pela
inclusdo da subcamada SSTO e o modelo utilizado dentro dela € continuamente identificado. A

solucdo desenvolvida estd apresentada em detalhes no capitulo



3 ESTRATEGIA DE INTEGRACAO PROPOSTA

RSGi: RTO+SSTO+GPC+identificacao

“The technique of process automation
has been based on the hierarchical
approach for years, with the main layers
of the hierarchy being the lower layers
of feedback (regulatory) control and the
upper layers of optimization... The well-
known reason for that is that design
of a control unit as a single entity
with a homogeneous centralized decision
mechanism may be reasonable only in
situations in which the process and the
control objective are relatively simple.”

(TATJEWSKI, 2008)
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Ao final do capitulo anterior apresentaram-se os problemas que surgem como
consequéncia da integracdo entre o R7TO e o GPC, e algumas alternativas encontradas na
literatura para lidar com estes problemas, dentre as quais a inclusdo de uma subcamada. Neste
capitulo apresenta-se de maneira mais detalhada a estratégia de integracdo proposta nesta tese,
ressaltando o uso de uma subcamada intermedidria e da identificacdo online continua dos

modelos.

3.1 APRESENTACAO DA ESTRATEGIA

Na estratégia de integragdo proposta, apresentada na figura[3.1} a camada Supervisério

¢ subdividida em duas subcamadas, SSTO+GPC. Nestas, utiliza-se um modelo que é

(€N

continuamente identificado a partir da leitura das varidveis do processo. O modelo
compartilhado, e utilizado em sua versdo estaciondria na subcamada SSTO, e em sua versao
dindmica na subcamada GPC. Por fazerem parte da mesma camada, além de compartilharem o

modelo, elas compartilham também a frequéncia de amostragem.

R.T.O.
(horas)
(URTOVYRTO)l
SSTO
(minutos) As
Otimizador

e — T T T T T_ T
(minutos) d z
| A@®)

Setpoints y l

Controle Regulatério uy
(segundos)

T

PROCESSO

Figura 3.1: Integracao RTO-MPC com modelo continuamente identificado

Por sempre estar atualizado, o modelo identificado possui uma boa representatividade
do ponto de operacdo em todos os instantes. Na abordagem comum, baseada em modelos
fixos, quando o processo € direcionado pelo R7TO a um ponto de operagdo fora do planejado,

o controlador preditivo pode apresentar desempenho ruim ou até mesmo levar o sistema a
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instabilidade. A inclusdo da atualizacdo do modelo diminui a chance de ocorrer instabilidade
ou infactibilidade, harmonizando a integracdo entre as camadas, e melhorando o retorno

econdmico entre instantes de amostragem de R70.

O controle efetuado na estrutura hierdrquica se inicia na camada R70O onde resolve-se
o problema de otimizagdo apresentado na equagdo [2.2] Nas camadas seguintes, se encontra
a estratégia proposta, na qual a subcamada SS7TO pode ser implementada na abordagem de
proximidade com o ponto de operacdo (g, ,Y o) conforme apresentado na equagéo 3.1,ou
na abordagem de rastreamento econdmico baseado no modelo identificado continuamente,

conforme apresentado na equacdo [3.2]

SSTO por proximidade a (¢ pp s Ypro)

: ) ,
mei & -y + || u — U
YssroYssTo 195570 = Yrro ||Qs | tssr0 = Upro | Rs

s.a.:
Yssro = Astggro +d(t]t) G.D

eq _ S
Yssro =Y

L
Y <Yiero <Y

uLgu SuU

U

SSTO

SSTO com rastreamento econdomico

UssTtorYssto = ar%zzm Pssro (U Y)
b

S.a.:
Yssro = Astggro T d(t[t)
Yshro =9°
yh <yn o <yY
uk < Uggro < ut
3.2)

onde ygopr, € U sdo os alvos ajustados pela subcamada SSTO; ¢ ¢, (u,y) ¢ a mesma

SSTO
funcao econdmica utilizada pelo R7O com um termo adicional que quantifica a distancia ao
setpoint atual do RTO, conforme apresentado na equacdo [3.3} A, é a matriz de ganho estatico
obtida a partir do modelo continuamente identificado e d(t|t) é a perturbagdo. Tanto A, quanto
d(t|t) séo obtidos a partir do GPC, o que novamente garante que os modelos dentro da camada

sejam consistentes.
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A funcgdo econdmica utilizada na segunda abordagem da subcamada estd apresentada

na equagcdo 3.3

Pssro(Y) = d(w, )+ || Yssro — y}k{To ”?g (3.3)

A matriz Ag corresponde a versdo estatica do modelo dindmico identificado e utilizado

pelo GPC. A resposta ¥/44,, Obtida com essa matriz estd apresentada na equacao @

Yssro = Aslgsro (3.4)

De maneira geral /..., sera diferente da resposta da planta, exceto quando o sistema
estiver em um ponto de operagdo muito proximo ao ponto de lineariza¢ao do modelo. Portanto,
€ preciso levar em consideracdo nos célculos da camada SS7TO o erro em relacdo a resposta da
planta. Para tanto, em cada instante ¢ calculada a diferenca entre a saida predita pela equagdo[3.4]
e a saida obtida na planta, tomadas no instante imediatamente anterior, conforme apresentado
em

d(k)=y(k—1)— Yssro (k—1) (3.5)

onde k& é o instante de tempo. Desta forma, compensa-se este erro, € o conjunto de setpoints

obtidos nesta camada € calculado através da equac@o [3.6]

Yssro (k) = Astgero (k) +d(k)
Yssro (k) = Jssro (k) +d(k) (3.6)

A integracdo entre as subcamadas € efetuada na fun¢do objetivo do problema de
minimizacao do controlador preditivo. O GPC implementado utilizando o modelo identificado
busca minimizar o critério Jg pc, apresentado na equacao que quantifica a diferenca entre o
setpoint imposto pela subcamada superior e a resposta do modelo as a¢gdes futuras de controle.

Ao mesmo tempo, as varidveis sao mantidas dentro dos limites estabelecidos pelas restri¢des.

HzPred HzCtrl
Jope = Z Wl erre = U)o Z Au(k)gpe (3.7)
k=1 k=1

2

onde ¥y, ¢ 0 vetor contendo os setpoints determinados pela subcamada SSTO, y(k)p €
o vetor contendo as saidas futuras do modelo em resposta as entradas de controle, HzPred

corresponde ao horizonte de predicdo do comportamento futuro da saida, e H zC'trl corresponde
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ao horizonte de controle das entradas.

3.2 SEQUENCIA DE OPERACOES

O diagrama apresentado na figura [3.2] auxilia a entender a sequéncia de operagdes
realizadas durante a execucdo da estratégia. Inicialmente, quando surge um novo instante
de amostragem da camada RTO, esta é acionada, fazendo uma leitura do estado atual do
processo, efetuando o cdlculo econdmico e estabelecendo o ponto de operacdo de referéncia
(Upros Ypro)- A seguir, antes do GPC entrar em agéo, a subcamada SSTO faz o ajuste destes
setpoints que sao entdo repassados ao GPC. O controlador preditivo pode entdo efetuar o

seguimento do ponto de operagdo ajustado (u e a rejeicao das perturbacdes de

ss1o+Yssro)
maneira apropriada com o auxilio dos controladores locais. Enquanto o R70O nao for acionado
novamente, a subcamada SS7O assume o rastreamento econdmico, € em conjunto com as

camadas inferiores estabelece uma malha fechada com frequéncia de amostragem maior.

RTO define
Setpoints
RTO Y 4 —
Sampling Ajuste Setpoints < Atua:jléagao
SSTO Modelo
4

Rejeicdo/Seguimento >
g GPC

y

Erro de

Controladores Predicio?

A

y

Identificagdo dos
Parametros do
Modelo

A

Processo

Figura 3.2: Diagrama de implementacio da estratégia

Em paralelo a esta sequéncia de atividades, o moddulo de identificacdo esta
continuamente monitorando as varidveis do processo e efetuando a identificacao de parametros
do modelo. Calcula-se o erro da predicio obtida com o modelo identificado e, caso
esta seja menor do que um parametro pré-estabelecido, atualizam-se os modelos utilizados

nas subcamadas SSTO e GPC. Utiliza-se neste médulo o Algoritmo de Identificacdo por
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Minimos Quadrados Recursivo classico, apresentado originalmente por Gauss (1777-1855),

e popularizado posteriormente apds estes conceitos terem sido difundidos na 4rea de controle
(KALMAN, |[1960; LJUNG], [1999).

Nos capitulos seguintes € possivel observar o desempenho da estrutura proposta nas

simulagdes em que esta € aplicada em diferentes sistemas.



4 REACAO OTTO

ESTRUTURA APLICADA A REACAO OTTO

“One of the key challenges in the process
industry is how to best operate the plant
under different conditions such as feed
compositions, production rates, energy
availability, feed and product prices that
changes all the time.  Such a task
is usually tackled using a supervisory
control technique. One such technique
that has received considerable attention
in the process industry is real-time
optimization (RTO)... ”

Adetola e Guay|(2010)
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Apresentam-se neste capitulo os resultados obtidos com a simulacdo da estratégia
de integracdo proposta aplicada ao processo Otto. Estes desenvolvimentos iniciais t€ém por
objetivos a familiarizacdo com as técnicas de simulacdo de processos, com as ferramentas de
otimizacdo, com as técnicas de identificacdo de parametros recursiva, o desenvolvimento da
implementacdo das camadas em ambiente matematico Matlab®, e a simulacdo e comparagio

das diferentes abordagens aplicadas a subcamada.

Neste primeiro conjunto de simulacdes da estrutura de controle, implementa-se
inicialmente a subcamada SS7TO em sua abordagem de proximidade aos setpoints atuais do
RTO, e posteriormente em sua abordagem de rastreamento ativo do ponto econdmico. As
camadas sdo gradualmente acionadas para destacar-se a contribuicao individual de cada uma
no desempenho geral do sistema controlado, tanto do ponto de vista de controle quanto do

ponto de vista econdmico. Conclui-se o capitulo com uma andlise dos resultados obtidos.
4.1 MODELO DE REACAO QUIMICA IMPLEMENTADO

Para iniciar os estudos do desempenho da estrutura de controle proposta, um modelo
de processo quimico desenvolvido para estudos de controle foi implementado em ambiente
computacional. O modelo desenvolvido pela Monsanto Chemical Company e apresentado em
(WILLIAMS; OTTO,|1960), consiste de um processo que tenta abranger a maioria das situagoes
presentes em uma planta industrial: Reagdes quimicas, troca de calor, refluxo, destilagdo multi-
estdgios. As equagdes diferenciais para este processo, que se encontram no apéndice |Al foram

discretizadas e simuladas através de um método de passo simples.

A planta considerada tem o objetivo de produzir 40.000.000 (b/ano de um produto P,
cuja natureza nao € especificada. A natureza das substincias ndo € especificada, mas isso é
aceitdvel para fins de estudos de controle. As equagdes das reagdes quimicas que acontecem no

inicio deste processo quimico estdo mostradas na figura|4.1
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Fa Fs
A+B S C k, = Ae ®™ (1)
TrR|c+B > P+E| k,=Ae BT ()
P+C > G k3 — Asef(B3/TR) ("I )
Fr

Figura 4.1: Equacoes das reacoes quimicas

Os reagentes iniciais A e B estdo disponiveis a partir de unidades de processamento
anteriores da planta industrial. As substincias C' e E s@o produtos intermedidrios da reacao,
e ndao possuem valor comercial, apesar de poderem ser utilizados como combustivel. J4 a

substancia GG é um 6leo pesado que deve ser descartado.

As velocidades das equagdes I, [1 e 111 sdo definidas pela equacao de Arrhenius,

onde 7; é a temperatura da reagcdo (em °C):

Tabela 4.1: Velocidade das trés reacoes envolvidas

ki=A;-e BilTi
Reagio Coeficiente A; Coeficiente B;
(hhH (°Ra)
I 5,9755 - 107 12000
II 2,5962 - 1012 15000
IIT 9,6283- 10 20000

As trés reacoes sdo exotérmicas, e a composi¢ao dos produtos obtida é dependente
da temperatura, o que implica na necessidade de controlar a temperatura do reator e,
posteriormente, na necessidade de resfriar a vazdo de saida do reator. Esta € direcionada
posteriormente a um separador para retirada da substancia G por decantagdo. Segue entdo
para uma coluna de destilacdo para separar parte da substancia leve P. Uma parte da fracdo

pesada € direcionada para o refluxo e a outra parte é aproveitada.

Na figura [.2] apresentam-se as partes que compdem o processo onde notam-se as
vazdes massicas de alimentacdo F'4 e F'g, que sdo consideradas como fornecidas por uma etapa

anterior e sempre disponiveis, a vazao mdéssica na saida do trocador de calor F' (composta por
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Fg Fe >
A A >
| |
| |

A | |
TROCADOR COLUNA
Fa Rligg;gR , DE Fr N DEC?ONS;'A:DOR Fe N DE
CALOR DESTILACAO
7 N X
| |
Fus Fue lFG s
FL FD >
L ”
VALVULA DE
PROPORCAO

Figura 4.2: Partes que compoem 0 processo

fragdes das substancias A, B,C, P, E, ), a vazdo massica do produto descartado Fi;, a vazio
madssica apos o decantador F'g, as vazdes massicas da fracdo pesada Fg e da fracdo leve Fp
apos a coluna de destilacdo, e por fim a védlvula de proporcao que direciona parte da fracdo leve
para constituir a vazdo méssica de refluxo FJ, e a outra parte para ser aproveitada em Fp. E
possivel notar também a vazao dos fluidos de aquecimento no reator Fyy | e de resfriamento no

trocador de calor Fyys.

Para o estudo proposto neste trabalho, uma versdao simplificada do processo foi
implementada, em que considerou-se uma coluna que destila sempre a mesma proporcao de
substancia P, e um separador que retira sempre a mesma propor¢do da substincia GG decantada,
ambos com dindmica desprezivel. As reagdes e o refluxo, por outro lado, sdo dindmicos. A
introducao de um modelo dindmico da coluna e do separador implicaria em uma complexidade
maior na simulag@o do processo, sem que necessariamente trouxesse vantagens para a andlise
do sistema de controle proposto. Desta forma € possivel estudar sistemas de controle com foco
no rastreamento do 6timo econdmico, que estd diretamente ligada as proporcdes dos compostos

produzidos, ignorando possiveis atrasos introduzidos pelas dindmicas desprezadas.

Na figura 4.3| apresenta-se a tabela retirada do artigo original contendo os valores de

estado estaciondrio esperados para as vazdes e concentragdes.

Maiores informacgdes sobre o modelo podem ser encontradas no apéndice |Ale também
no artigo (WILLIAMS; OTTO,|1960). Com o modelo dindmico implementado € possivel partir

para os estudos de controle.
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Stream
Fa Fs Fr FE Fa Fp Fs FL Fp
Compo- Compo- Compo- Compo- Compo- Compo- Compo- Compo- Coxppo-
Com- sition, sition, sition, sition, sition, sition, sition, sition, sition,

po- Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weight Rate, Weig_ht
nent Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction Lb/Hr Fraction

11,628..0.133... 6,393..0.133... 5,235..0.133
36,829..0.421...20,255..0.421...16,574..0.421
... 2,348..0.027... 1,289..0.027... 1,059..0.027
. ..0.381...18,340..0.381...15,007..0.381

. 1,834..0.038... 1,501..0.038

A...14,500..1.000................. 11,628..0.121..11,628..0.
B 33,350..1.000..36,829..0.383..36,829..0.
2,348..0.025.. 2,348..0.
..33,348..0.346..33,348..0.
.. 8,096..0.085.. 8,096..0.
. 3,712..0.039. . ... oillll

Total 14,500..1.000..33,350..1.000..95,961..1.000..92,249..1.

87,487..1.000...48,111..1. ...39,376..1.000

Figura 4.3: Tabela com os valores das vazoes e concentracoes
Fonte: retirado de |Williams e Otto|(1960).

4.2 ESTRATEGIA RSGi APLICADA A REACAO DE OTTO

Aplicou-se a estratégia de integracao de camadas RSGi ao processo Otto para avaliar
o desempenho da estrutura de controle no rastreamento do 6timo econdmico. Em um primeiro
momento simulou-se o modelo da reacdo de Otto para fins de validagdo do mesmo. Na
comparacdo dos valores relativos a F'p (Vazdo madssica na saida dos componentes na saida
do reator), apresentados na terceira coluna da tabela da figura @, com os valores obtidos
na simula¢do do modelo, que estdo apresentados na figura [d.4] obteve-se resultados muito

proximos indicando que o modelo estd consistente.

x 10 VazaoMassicaComponentes
g — T —T—
—— - - — —
X: 0.551 X:1.212
35 Y:3.701e+04 Y:3.334e+04 1
-
3 J
—%—FAr
25 — —FBr _
FCr
F FEr .
—FPr
2 ——FGr ]
15— —
X:0.438
L Y:1.17e+04 i
_____ e e e = e e e
1L X: 0.806 —
Y: 8100
- . -
X:1.021
05— Y: 3674 X: 1.289 —
— L Y: 2374
ls - o
L I I 1 | | I I I | 1 1 L L | 1 1 1 L | I 1 1 1 | I I 1 1 |
0 05 1 15 2 25 3

Figura 4.4: Validacao do modelo - Vazdes massicas na saida do reator [Ib/h]

Implementou-se inicialmente a camada de controle regulatério através de dois
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controladores PI. A primeira malha de controle esta estabelecida no controle da temperatura
do reator através da atuacdo na temperatura do fluido de aquecimento Fy;. A segunda malha

de controle estd estabelecida na vazao do refluxo, através da atuacdo direta na valvula de

propor¢ao.
Saida da Fp—>
P Agua e
Fa—> J Decantador | ||
Fo—>]
Reator HTH:R FE»””(féiL]ﬁ’a""
|
F Agua & de
w14>‘7 g @ Fgria Troggdor f Destilacédo
| Calor i FVG \\/
Vélvula F
Controlador Fwa de S
de -- ‘ Proporgéo
Temperatura ! FL } } Fo
‘ 1
|
— | v v \
, L~ — — JSUPERVISORIO | — — — »(Fr0} — -
Agua Controlador
Quente de

Vazéo
Figura 4.5: Malhas de controle

Acima da camada de controle regulatério encontra-se a camada Supervisorio que
€ constituida pelo controlador preditivo responsdvel por estabelecer os sefpoints enviados
aos controladores PI’s locais. Implementou-se a abordagem GPC baseada em modelos
FOPDT (First Order Plus Dead Time), ou seja modelos de primeira ordem mais atraso entre
entrada e saida. Apesar de sua simplicidade, estes modelos sao muito utilizados na industria
para descrever a dinamica de muitos processos diferentes (BORDONS; CAMACHO, [1998;
BAGHERI; SEDIGH, 2013). Estes modelos podem ser descritos como apresentado na equacao
4.1| para o caso discreto, onde a; e by sdo os coeficientes do modelo discreto, z é o operador

deslocamento e d € o atraso.

—d
Y(z) by - 2 @.1)

O modelo a partir do qual baseiam-se as predi¢des do GPC, ¢ um modelo 2 X 6 que
relaciona as varidveis Temperatura do Reator e Vazdo de Refluxo (Tg, F1) com as fracdes de
cada substancia (Fa,,, Fpg, Fop: FEg FG g, Fpg) na vazdo massica de saida do reator Fr. Sua
estrutura estd apresentada na figura Nota-se nesta mesma figura que as relacdes entre
as vazdes de alimentacdo do reator (/'4, F'g) com as vazdes de saida ndo estdo presentes no

modelo, e portanto pode-se considera-las como variaveis de perturbagdo para o modelo.
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Figura 4.6: Estrutura do modelo utilizado no GPC

O modelo médio foi identificado offline na regido em torno do ponto de operagao dado
por (I'r,.Fr,) = (180,48111). Um sinal pseudo-aleatério foi aplicado em Tz, e observou-se a
resposta do sistema, enquanto F7, foi mantido constante em 48111 Ib/h. A seguir, aplicou-se
um sinal pseudo-aleatério em F7, e observou-se a resposta do sistema, enquanto manteve-se 1p
constante em uma temperatura de 180 °F'. Em posse destes dados, as relacOes entre entradas e
saidas foram identificadas utilizando o System Identification Toolbox pertencente ao ambiente

matemdtico Matlab® e estdo apresentadas na tabela4.2| juntamente com os pontos de operagio.

Tabela 4.2: Modelos identificados para uso no GPC

Fay=11673 | A Fa(s) = —PLI002 2 A Tp(s) 4 (2152822 A Fy (s)
Fp,=36912 | A F(s) = —A20200027 A p(s) 4 (OAT8L"0 N oy ()
Fo,=2368 | AFo(s) = —22990027 A\ Tp(s)+ 20812 A Fy(s)
Fi,=33240 | A Fp(s) = +{03802 2 A Tp(s) + 2228 A Fy(s)
Fp=8090 | A Fp(s) = +20002 2 A Tp(s)+ rrl6 A Fy(s)
Fo,=3678 | A Fgls) = +3581002 LA Tp(s) — 1 20T6 A Fy (s)

Os modelos apresentaram, nos testes de validacdo, de acordo com as recomendagdes

de (LJUNG!,|1999), uma boa representatividade como pode ser visto na figurai4.7|onde o sistema
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original e o modelo identificado foram submetidos as mesmas entradas. A resposta do sistema

original estd tracada em linha continua e a resposta do modelo identificado em linha tracejada.

x10 VazaoMassicaCompenentes
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Figura 4.7: Vazao massica na saida do reator sistema original x modelo identificado [Ib/h]

Resta ainda, de acordo com a estratégia apresentada no capitulo |3] a inclusdo das
subcamadas e da camada de otimizac¢do, que corresponde a camada onde implementa-se o
otimizador em tempo real. Utilizou-se no R7TO a versdo estacionaria do modelo da reagao
de Otto apresentado no apéndice[A] que é o mesmo modelo utilizado na simulag¢@o do processo,
e que portanto, elimina a necessidade da etapa de reconciliagdo de dados. A formulacdo do

problema de otimizagdo estd apresentada na equagio 4.2

Upro = argmin —$R(u,y)
u

S.a.
y = Otto,,,(u,0) (4.2)
Yol = yS

yl <yin <yV

uLguguU.

onde $R representa o retorno econdmico do processo avaliado no ponto de operagdo
determinado por (u,y); u representa as entradas do processo, y as saidas e 6 os parimetros

do modelo; Otto.s € a versdo estaciondria das equagdes de balanco de massa e de energia
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da reagdo Otto contidas no apéndice [AL y¢ é o conjunto de saidas para as quais impde-se
igualdade a algum valor y°; 4" é o conjunto de saidas para as quais impde-se limites inferiores

U;uL S

y” e superiores y e u” sdo respectivamente os limites inferior e superior para as entradas.

O RTO implementado consiste de um otimizador que busca, quando acionado, o ponto
de operagdo da planta com o melhor resultado econdmico. Para calcular o resultado econdmico
associado ao ponto de operacdo corrente, utiliza-se a porcentagem de retorno econdmico %R,
desenvolvida em (WILLIAMS; OTTO,|1960), e apresentada na equacao

8.400
0,3Fp +0,0068Fp
2.780.000

8.400M2,22FR0,124< >276.000

$R(u,y) =100- 4.3)

onde os termos relacionados aos custos sdo: 2,22Fp que representa o custo associado a
utilizacdo da planta (que pode ser estimado através de uma relagdo com a vazdao na saida
do reator); 0,124(8400/(0,3Fp + 0,0068Fp)) que representa os custos administrativos e de
desenvolvimento da planta; 276.000 que representa os custos fixos; 2.780.000 que representa o
investimento total na planta; e onde M € o termo associado ao retorno obtido com a utilizagdo

da planta, pois representa o retorno bruto por hora cujo célculo estd apresentado na equacao 4.4

M =0,3Fp +0,0068Fp — 0,02F 4 — 0,03Fg —0,01F 4.4) ]

onde os custos estdo associados ao consumo de A e B, que sdo a alimentagdo do reator, e
ao produto GG que deve ser descartado e ndo € comercializavel; e os ganhos estdo associados
a comercializacdo de P, que € o principal produto a ser comercializado, e a utilizacdo dos

produtos obtidos na fra¢do pesada da coluna que ndo sdo direcionados para o refluxo.

Ao final dos célculos de otimizacdo, os setpoints determinados pela camada RTO sao
intermediados pela subcamada SSTO. No conjunto de simulagdes apresentados neste capitulo,
implementou-se inicialmente a abordagem de distancia minima quadritica aos setpoints
determinados pelo R7O, conforme apresentado na equagao Em um segundo momento,
implementou-se a abordagem do rastreamento econdmico ativo na subcamada, conforme

apresentado na equagao [4.6]
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min

2 2
u Vesro | Yss70 = Yrro HQS + || Yssro — Urro HRS
SSTO

S.a.:

Yssro = AsUggro T d(t[t)

eq _ .S
Yssro =Y

L in U
Y S Ydoro Y

ul < Uggro < u?
4.5

Ussto = aTgZZ’Lin —$Rgor0(w,y)
s.a.:

Yssro = Astiggro T d(t]t)

Yshro =Y°

Y S Yssro <Y

L U
U” S Uggpo S U

(4.6)

onde $ R, € 0 retorno econdmico da reagdo de Otto apresentado na equagao[d. 7 11 € Upro
sd0 os setpoints determinados na camada RTO para as saidas e entradas respectivamente; ¢,
€ Uggpo S0 0s alvos ajustados pela subcamada SSTO, e correspondem respectivamente aos
setpoints para as saidas (F4, F',..., F;) e para as entradas (Fr,717); As é a matriz de ganhos
estdticos e d(t|t) é a perturbagdo. A matriz Ay utilizada em e apresentada na equacao
(que serd explicada em maiores detalhes a seguir), corresponde a versdao estatica do modelo

dinamico utilizado pelo GPC apresentado na tabela[d.2]

A equacgdo do retorno econdmico utilizado na subcamada € ligeiramente diferente
daquela utilizada pelo RTO, pois possui adicionalmente um termo para quantificar a distancia

do ponto (Ugero:Ysgro) A0S setpoints atuais do RTO, como apresentado na equagio

$R(u,y) gsr0 = SR(u,y) + A || Yggro — yﬁTo H2R 4.7)

onde $R(u,y) é a equagdo do retorno econdmico usada no RTO, A é um peso de ponderacdo, k

representa a iteracdo do RTO, e || Yqqp0 quantifica a distancia do ponto de opera¢ao

_ Lk 2
yRTO ||R
escolhido em relacdo ao setpoint vigente.
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A
[ —51.1600  +0.1523 |
1-0.6978 1+0.1801

—120.2000 40.4731
A T 1-0.5681  14-0.1769

F AssTo
F BssTo —20.9900  +0.0331
~ 1-0.6080 110.1469
FCSSTO _ TRSSTo (4.8)
FEssro +75.3300  +0.2273 Frssro
P 1-0.7172 1-0.4483
PssTo
L F Gssto | +43.0700  +0.0486

14-0.4459  1+0.0990

+34.6100 —0.0176
1-0.6958  1+4-0.1959

Nas simulagdes deste capitulo o GPC mantém a mesma fun¢do de custo, que esta

apresentada na equacdo 4.9]

HzPred HzCtrl
Jope = Z (y(k)epc — Yssro) T+ Z Au(k)gpe (4.9)
le=Il k=1

Na secdo seguinte, apresenta-se o resultado de simulacdes que ilustram o desempenho

da estrutura de controle completa no rastreamento do ponto 6timo econdmico.

Os ajustes dos parametros do controlador preditivo estdo apresentados no apéndice [B]

4.3 RESULTADOS OBTIDOS COM A ESTRUTURA DE CONTROLE

Apresentam-se a seguir quatro simulac¢des idealizadas para expor o desempenho
da estratégia de integracdo proposta no controle do processo atrelado ao rastreamento do
6timo econdmico, nas quais submete-se 0 processo Offo a uma perturbacdo na vazao de
alimentacdo F'4. Na primeira simula¢do o processo é controlado unicamente pelo GPC e
observa-se o comportamento do sistema em resposta a esta perturbacdo. Na segunda aciona-
se adicionalmente a camada R7O para mostrar sua capacidade de rastreamento econdmico, €
na terceira aciona-se adicionalmente a subcamada SS7O em sua abordagem de proximidade a
(Upros Ypro)» Para ressaltar o aumento do retorno econdmico entre os instantes de amostragem
do RTO. A seguir, na quarta simula¢do, aciona-se a estrutura completa, porém implementada

na abordagem de rastreamento econdmico ativo na subcamada SS70, o que causa um impacto

positivo no rendimento econdmico. Pretende-se desta forma mostrar a influéncia individual de
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cada camada no resultado econdmico, evidenciar que a auséncia desta estrutura pode implicar

em perdas econdmicas, e também comparar as abordagens distintas para a subcamada.

43.1 PRIMEIRA SIMULACAO

Submete-se entdo o sistema a uma perturbagdo que aumenta em 20% a vazdo de
alimentacdo F4 no instante k£ = 50, e mantém-se desativadas a camada RTO e a subcamada
SSTO. A vazao maéssica na saida do reator, direcionada pelo GPC, estd apresentada na figura
em linha tracejada, juntamente com os respectivos setpoints em linha continua. Nota-se
que o GPC responde a perturbacdo em F'y forcando a saida do sistema a estar o mais proximo

possivel das referéncias previamente determinadas.

%104 Vazao massica na saida do reator [Ib/h]
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Figura 4.8: Resposta do sistema a uma perturbacio quando apenas o GPC esta acionado

Se do ponto de vista de controle o comportamento do GPC € adequado pois, em
resposta a uma perturbacdo, ele forga as saidas do sistema de volta aos setpoints, do ponto
de vista econdmico a atuag¢ao do controlador ndo faz tanto sentido. Isto pode ser observado na
figura[4.9] onde apresenta-se a evolugdo do retorno econémico para a mesma simulagdo. Nesta
figura, fica claro que a partir do instante em que a perturbag@o ocorre (k = 50), a atua¢do do
GPC piorou o retorno econdmico do sistema, diminuindo-o de um valor em torno de 120% para
um valor em torno de 97%, ainda que o sistema esteja bem controlado. Esta situac@o ilustra bem
como um sistema de controle que ndo leva em consideracdo aspectos econdmicos, pode causar

uma perda financeira em resposta a possiveis perturbagdes.
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Figura 4.9: Resultado economico do sistema quando apenas o GPC esta acionado
4.3.2 SEGUNDA SIMULACAO

Na segunda simulagdo, o sistema é submetido a mesma perturbacdo na vazdo de
alimentacdo F'4, no instante £ = 50. Neste caso, entretanto, aciona-se a camada R70O no
instante £ = 150, que reconhece a perturbacdo na vazio e calcula o novo ponto de operagdo
6timo correspondente. A figura 4.10| mostra as novas referéncias, que correspondem ao novo
ponto de operacdo, impostas pelo RTO a partir do instante £ = 150. Na mesma figura, a partir
do instante £ = 150 em diante, é possivel observar o GPC direcionando o sistema para este novo

ponto de operagao.

Para verificar se este novo ponto de operacdo de fato se traduz em uma melhora
no retorno econdmico, é preciso comparar o retorno econdmico antes e depois do instante
k = 150. Apresenta-se a evoluc¢do do retorno econdmico na figura na qual nota-se que o
acionamento da camada RTO causa uma melhora do retorno econémico, pois apos 0 seguimento
das novas referéncias, o retorno econdmico é aumentado de um valor em torno de 97% para um

valor em torno de 117%.

Por outro lado, desde o instante da perturbac¢ao até o instante em que o RTO € acionado,
ou seja, entre k£ = 50 e £ = 150, o sistema apresenta um resultado econdmico inferior. Para estes
intervalos de tempo, desde o instante em que ocorre uma perturbagdo até o instante em que o
RTO ¢ acionado, existe espago para melhorar o resultado econdomico. Um dos objetivos de se
utilizar a subcamada SSTO € justamente este, o de melhorar o rastreamento do 6timo econdmico

entre os instantes de amostragem do R70O.
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Figura 4.10: Resposta do sistema a uma perturbacao quando RTO-GPC estao acionadas
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Figura 4.11: Resultado econdmico do sistema quando RTO-GPC estao acionadas
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4.3.3 TERCEIRA SIMULACAO

Na terceira simulacdo, a subcamada € acionada entre os instantes £ = 100 e k£ = 150,

em sua abordagem de proximidade com os setpoints (u A subcamada foi

rr0>YRTO)-
propositadamente acionada neste intervalo, para que os efeitos decorrentes de sua utilizagdo
possam ser comparados com a simulagcdo anterior, na qual ela ndo foi acionada. Quando a
camada SSTO ¢ acionada, os setpoints sdo reajustados e o GPC direciona o sistema para este

novo ponto de operacao. A ﬁgura@ apresenta o comportamento do sistema nesta simulagao.

%104 Vazao massica na saida do reator [Ib/h]
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Figura 4.12: Resposta do sistema a uma perturbacao quando RTO-SSTO-GPC estao acionadas

Durante todo este intervalo, o reajuste dos setpoints feito pela subcamada ndo causou
impactos negativos do ponto de vista de controle, pois o sistema se manteve controlado, sem
incorrer em instabilidades. E ainda, do ponto de vista econdmico, € interessante notar na
figura como o acionamento da camada SS7O diminui a perda econOmica causada pela
perturbac@o para esta simulagdo em particular, melhorando o retorno econémico de 97% para
um valor em torno de 103%. Ainda que este ponto de operacdo seja sub-Gtimo, pois um
resultado econdmico ainda melhor serd atingido quando a camada R7O for acionada novamente
em k = 150, é inegdvel que a camada SSTO trouxe beneficios para este caso especifico,

direcionando o sistema no sentido do 6timo econdmico antes da nova iteragdo de R70.

A terceira simulagdo foi repetida, novamente com toda a estrutura RTO+SSTO+GPC
em uso, porém desta vez com uma perturbagdo que diminui em 20%, ao invés de aumentar, a
vazdo de alimentagdo F4, no instante ¢t = 50. As figuras,[d.13|e[d.14] que apresentam o resultado

econdmico para as duas perturbacdes diferentes, estdo apresentadas em conjunto, na pagina|63]
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para melhor visualizagdo.

A andlise do resultado econdmico para este novo ensaio mostra que desta vez ndo €
interessante utilizar a camada SS7TO. Para este caso em particular, a propria atuacdo do GPC na
rejeicdo a perturbagdo, traz o sistema para um ponto de operagdo com um resultado econdmico
melhor, pois quando a subcamada é acionada, o retorno econdmico cai de um valor em torno
de 127% para um valor em torno de 122%. O motivo para isto ocorrer estd ligado a abordagem

utilizada para a subcamada.

Como ja estabelecido anteriormente, na equacdo (3.1, a abordagem utilizada

para a subcamada neste conjunto de simulagdes € a de proximidade com os setpoints
2 2 . . . .

| Yssro = Yrro llg, € Ussro = Urro |, O fato de estar a uma distincia minima quadrética
dos pontos determinados pelo RTO nao € garantia de estar num ponto econdmico melhor,
ainda que como resultado final seja atingido um ponto de operacao factivel. Desta forma, esta
abordagem atinge o objetivo de minimizar as possiveis inconsisténcias de modelos diferentes
nas camadas, e também de suavizar as transi¢Oes entre pontos de operacdo diferentes pois €
eficiente para encontrar solucdes factiveis para o GPC, bem como ela é capaz de antecipar a
reacdo as perturbagdes econdmicas quando comparada aos instantes de amostragem do R70,

mas efetivamente ela ndo consegue garantir melhoria do resultado econdmico.

A comparagdo das figuras indica que é necessario a modificacdo da abordagem da
subcamada tendo em vista melhorar o rendimento econdmico obtido em qualquer situacgdo,

independente do valor da perturbacdo econdmica que possa vir a ocorrer.

4.3.4 QUARTA SIMULACAO

Na quarta simulagao, repetem-se os passos seguidos na simulacao anterior, mas utiliza-

se agora, a abordagem de rastreamento econdmico ativo na subcamada.

Com a estrutura RSGi implementada, submeteu-se o0 processo aos mesmos
procedimentos, ou seja, no instante ¢ = 50, a vazdo de alimentacdao F'4 sofre um aumento
de 20%. A subcamada foi acionada no instante ¢ = 100 e o RTO no instante ¢ = 150. Nesta
simulagdo, utilizou-se a estrutura RTO-SSTO-GPC com a subcamada em sua abordagem de
rastreamento econdmico ativo, de maneira similar a descri¢do apresentada na equagdo [3.2l O

resultado econdmico obtido neste ensaio estd apresentado na figura[d.13]

A seguir, o mesmo procedimento foi seguido, mas submete-se a vazio de alimentagdo
F4 a uma diminui¢do de 20%. Nesta vez, independentemente do valor da perturbagdo em Fy,

a estrutura implementada conseguiu melhorar o rendimento econdmico, o que pode ser notado
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na figura

As figuras e 4.16] contendo o resultado econdémico para as simula¢des com
os dois valores diferentes de F4 estdo apresentadas em conjunto na pdgina [66] para melhor
visualizagdo. Como pode-se notar em ambas, o acionamento da subcamada entre ¢ = 100 e

t = 150, causou um aumento no retorno econdmico, antes que o R70 fosse novamente acionado.

Desta forma, esta estrutura se mostra capaz de atingir os objetivos inicialmente
propostos de harmonizar a integracdo das camadas, e aumentar a frequéncia do rastreamento

econdmico, mantendo o sistema controlado e estavel.
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Figura 4.13: Resultado economico quando Fy = +20% e RTO-SSTO-GPC implementada com
proximidade a (U, Yrro)
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Figura 4.14: Resultado economico quando Fy = —20% e RTO-SSTO-GPC implementada com
proximidade a (% ;.0 Ypro)
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Figura 4.15: Resultado econdomico quando Fy = +20% e RTO-SSTO-GPC implementada com
rastreamento econdomico
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Figura 4.16: Resultado economico quando Fy = —20% e RTO-SSTO-GPC implementada com
rastreamento econémico

4.4 DISCUSSOES

A utilizacdo da estratégia no processo de Otfo apresentou um desempenho bom, do
ponto de vista do problema de controle. A subcamada incluida foi capaz de gerar sefpoints
alcangaveis pelo controlador preditivo sem que houvesse ocorréncia de offsets, ndo ocorrendo

nenhum caso de infactibilidade. O ajuste de sefpoints efetuado na mesma suavizou a transi¢ao
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entre pontos de operacdo diferentes apds um novo instante de amostragem da camada RT0O. Fica
claro também que apesar de conseguir entregar estas vantagens, a abordagem de proximidade ao
ponto de operagdo (U, ,Y o) N30 garante melhoria do retorno econdmico, pois em algumas
vezes ela se mostra menos vantajosa do que deixar o sistema controlado apenas pelo controlador

GPC, o que certamente € um ponto fraco importante desta abordagem.

Por outro lado, os resultados obtidos com a implementagdo da estratégia proposta, na
qual utiliza-se a abordagem de rastreamento econdmico na subcamada, se mostraram bastante
promissores em termos de melhorar o retorno econdmico no caso de ocorréncia de perturbacoes

econdmicas mais rdpidas, mantendo as vantagens obtidas na implementacdo anterior.

O ganho econdmico da segunda abordagem em relagdo a primeira é expressivo. Na
ocorréncia da perturbacdo de +20% em F'4, a segunda abordagem consegue atingir um retorno
econdmico de aproximadamente 120% frente a aproximadamente 103% obtido com a primeira
abordagem. Ja na ocorréncia da perturbagdo de —20% em F'4, a segunda abordagem consegue
atingir um retorno econdmico de aproximadamente 145% frente a um retorno econémico
de aproximadamente 122% na primeira abordagem, o que quer dizer que a estrutura de
controle conseguiu levar o sistema a um rendimento econdmico quase igual ao obtido apods

o acionamento da camada R7O, ou seja, muito proximo do 6timo econdmico.

Os resultados promissores aliados a aprendizagem obtida nos desenvolvimentos e nas
simulacdes apresentadas neste capitulo, favoreceram a escolha pela aplicacdo da estratégia
implementada de acordo com a segunda abordagem em um problema diferente: O problema
de controle e otimizagao econdmica de um processo que ocorre dentro de um reator isotérmico,
o qual foi obtido em um trabalho na literatura, estudado, implementado e utilizado como base de
comparacao. O desenvolvimento e os resultados obtidos neste novo processo sao comparados

com o trabalho original e estdo apresentados no capitulo
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REATOR ISOTERMICO

ESTRUTURA APLICADA A UM REATOR ISOTERMICO

“Fluctuating  petrochemical — market
prices make planning and scheduling
vital to maximizing profits in the
refining industry. The use of real-
time optimization (RTO), a steady-state
optimization of the targets/setpoints of the
control system, carried out periodically
(e.g., every hour), is very prevalent in the
refining industry... ”
Tsay et al.[(2018)
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Neste capitulo aplica-se a estratégia de integracao proposta em um modelo de reagcdo

isotérmica. Este modelo também foi utilizado em (FERRAMOSCA et al., 2017), onde é

(€N

submetido a um sistema de controle que inclui a questdo econdmica mas que no entanto
baseado em outra abordagem. Nas simulacdes do presente capitulo, motivado pelos bons
resultados obtidos e apresentados no capitulo anterior, utilizou-se a abordagem de rastreamento
econdmico na subcamada SS7TO, bem como a substitui¢do do modelo fixo nas subcamadas
SSTO+GPC por um modelo continuamente identificado. Os resultados obtidos com a
abordagem EMPC no artigo sao comparados com os resultados obtidos com a metodologia

proposta.

5.1 REATOR ISOTERMICO

A estratégia de integracdo de camadas proposta foi aplicada no controle de um
reator onde ocorrem reagdes isotérmicas compativeis com reagdes de polimerizacao (LEE;
BAILEY| 1980). H4 duas vazdes de alimentacdo do reator, compostas pelas substancias F
e B respectivamente. Duas reacdes ocorrem ao mesmo tempo dentro do reator, onde estas duas
substancias reagem e produzem os produtos P; e P conforme apresentado na figura [5.1] A
vazdo de saida do reator F'p € composta pelas fragdes do produtos P; e P» além do montante

que nao foi consumido das substancias Py e B.

Po B

P0+B—)P1
P1+B—>P2

Fr
Figura 5.1: Diagrama do Reator isotérmico

Escolheu-se este processo para que se possa comparar a metodologia proposta com
artigos académicos da darea. Ele foi utilizado em (FERRAMOSCA et al., 2017) aonde os
autores investigam o desempenho de um controlador implementado dentro da abordagem

EMPC (Economic Model Predictive), a qual tem forte orientacdo econdmica e tem recebido
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crescente atencdo. Esta abordagem baseia-se no uso de controladores preditivos baseados em
modelo, onde a informacdo econdémica proveniente do R7O € adicionada de maneira apropriada
na funcdo de custo do controlador preditivo. A abordagem EMPC tem sido utilizada em
trabalhos recentes, como por exemplo em (ANGELI et al., |2015)), (RAWLINGS et al.l [2012) e
(FERRAMOSCA et al.,[2017).

As equagdes de balango de massa adimensional para a reacdo estdo apresentadas na
equagao Neste model,o x1,x2,73 € x4 representam respectivamente as concentragdes de
Py, B, P; e P, nasaida do reator. As entradas de controle 11 e ug correspondem respectivamente
a vazao de alimentacdo de Py e de B. Os parametros o1 € oo representam as taxas das reacoes

e sao ajustados inicialmente com os valores de 01 =1 e 09 = 0.4.

rT = “Hui—T1—01T172
To = U —To— 01T1T2 — 02T2T3
) 5.1
r3 = —T3+01T1T2—02T2T3
Ty = —T4+02T273

Os valores das concentracoes sao limitados dentro da faixa de 0 < z; < 10 para 7 =

1,2,3,4. As entradas também sao limitadas dentro da faixade 0 < u; < 10 para: =1,2.

5.2 ESTRATEGIA RSGi APLICADA A REACAO ISOTERMICA

As malhas de controle local e o controle supervisério estdo apresentados na figura[5.2]

SUPERVISORIO |«-————__

Figura 5.2: Malhas de controle

Como no artigo base de comparacdo, (FERRAMOSCA et al., 2017), os resultados
sdo obtidos com controladores preditivos que controlam diretamente as varidveis do processo,
para poder compara-los com o desempenho da estratégia proposta, despreza-se a dindmica dos

controladores locais, e admite-se que 0 mesmo ocorre aqui.
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Nas simulacdes envolvendo a reagdo isotérmica, implementou-se a estrutura
RTO+SSTO+GPC utilizando nos dltimos dois o modelo cujos parametros sao continuamente

identificados online. A estrutura implementada é a mesma ja apresentada anteriormente na
figura[3.1]

A camada superviséria € constituida de duas subcamadas, GPC e SSTO, que
compartilham o mesmo modelo identificado online, em suas versdes dindmica e estatica. O
modelo compartilhado por elas ¢ um modelo 2 x 4, no qual as entradas correspondem a vazao
de alimentacdo Fj e B, e as saidas correspondem as concentragdes de Fy, B, P, e P na saida
do reator. Para evitar possiveis danos ao desempenho do controlador causados pelo uso de um
modelo ndo representativo, € utilizado um critério para permitir a substituicdo do modelo em

uso, conforme apresentado no capitulo |3} A estrutura do modelo esta apresentada na figura

POR‘»

P04> BR—P
2x4

B P1R4>

PZRA

Figura 5.3: Estrutura do modelo utilizado no GPC

Inicialmente o controlador GPC utiliza um modelo médio identificado offline, de
segunda ordem, enquanto a identificacao de parametros corre em paralelo. Quando o erro de
predicao do modelo identificado cai abaixo de um valor pré-determinado, o modelo identificado
substitui o modelo original. Desta forma o GPC nao utiliza modelos que ndo representam o

ponto de operagao.

Nas simulacdes deste capitulo o GPC mantém a mesma funcdo de custo, pois a

estrutura de integracdo de controle ndo mudou. Sendo assim, a funcio de custo utilizada esta

apresentada na equagio

HzPred HzCtrl
Jope = Z ) P e iy Z Au(k) gpe (5.2)

Resta ainda, de acordo com a hierarquia apresentada na figura a inclusdao da
subcamada e da camada de otimizacdo, que corresponde a camada onde implementa-se o
otimizador em tempo real. Utilizou-se no R7O a versdo estaciondria do modelo da reagdao
isotérmica apresentada na equacdo [5.1] que é o mesmo modelo utilizado na simula¢do do

processo, € que portanto, elimina a necessidade da etapa de reconciliagdo de dados. A
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formulacao do problema de otimizagdo estd apresentada na equacao

Ugro = arggn'n —rro (u7y7p)

S.a.

Yy = ISOest (u,@) (53)
yl =y°
yL < y’tn < yU

uLguguU.

onde I'  (u,y,p) € a funcdo econdmica a ser minimizada, e 1SO, (u,0) € a versdo
estaciondria das equagdes [5.1] A fun¢do econdmica utilizada pelo RTO para rastreamento
do ponto 6timo de operagdo esta apresentada na equacao Esta equagdo foi retirada de
(FERRAMOSCA et al 2017), onde os autores apresentam um desenvolvimento similar ao

apresentado aqui.

[ FRTO (u,y,p) = p1-23 — p2- (u1 +uz) 5.4) ]

onde u; e ug representam as duas entradas do processo Fy e B, x3 € a concentragdo do produto
Py, p1 é o preco de venda associado ao produto Pp, e pa representa o preco de compra das
substancias Py e B (ambas com o mesmo custo). A andlise desta equagdo indica que, do ponto
de vista do processo, o principal objetivo € maximizar a concentracido de P, na vazao de saida

do reator, € a0 mesmo tempo minimizar o consumo das substancias Fy e B.

Ao final dos calculos de otimizagdo, os setpoints determinados pela camada RTO
sdo intermediados pela subcamada SSTO. Nesta implementacdo utiliza-se a abordagem de
rastreamento do ponto de 6timo econdmico baseada no modelo mais simples continuamente

identificado, conforme apresentado na equagao [5.5]

Ussro = argzzlin — Lo (,y,p)

S.t.:

Yssro = AsUggro T d(t[t) (5.5)
yeq _ yS

yb <ym<yY

uLguguU
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onde u sdo os alvos para as entradas ajustados pela subcamada; yy.,, s30 os alvos

SSTO
para as saidas que sdo obtidos através de yg ..o = Astgero + A(t[t); Tegro(u,y,p) € a
fungdo econOmica apresentada na equacgdo A, é a matriz de ganhos estdticos e d(t[t) é
a perturbacdo. Tanto A4 quanto d(t¢|t) sdo os mesmos utilizados pelo GPC, garantindo assim

que nas duas subcamadas, SSTO e GPC, os modelos sdo consistentes.

A funcdo econdmica utilizada na subcamada SS7TO equivale a funcdo econOmica
utilizada pelo RTO, porém com a adi¢do de um termo extra que penaliza a distancia do ponto

de operagdo ao setpoint atual do RTO.

Lssro(ty,p) = pr-w3—p2- (i +u2)— | y—vl o 12 (5.6)

onde u; e ug representam as duas entradas do processo Fy e B, x3 € a concentragdo do produto
Py, p1 é o preco de venda associado ao produto Pp, e pa representa o preco de compra das
substancias F{y e B (ambas com 0 mesmo custo), o termo yﬁT ., fepresenta o setpoint atual do
RTO, e R é um peso de ponderagdo ajustado para o valor de 0.1. Na solugdo da equagdo[5.6] a
. .~ . . k . ~
subcamada vai buscar dentro de uma regido de proximidade a ;. , quais pontos de operacao

factiveis possuem o melhor resultado econdmico.

E importante mencionar também que a subcamada possui 0 mesmo periodo de
amostragem que o GPC, com uma frequéncia maior do que o acionamento do R7O. Isto permite

responder mais rapidamente as possiveis perturbacdes econdOmicas que possam surgir.
5.3 RESULTADOS OBTIDOS COM A ESTRUTURA DE CONTROLE

Através da solucdo da func¢do econdémica do RTO (equagdo [5.4), obteve-se quatro
pontos de operacao 6timos, que estao apresentados na tabela alinhados com os respectivos
valores de p; e p2. O primeiro e o segundo sdo os mesmos que foram utilizados pelos autores
em (FERRAMOSCA et al., 2017), enquanto o terceiro e quarto foram pensados para enaltecer
os ganhos econdmicos obtidos com a metodologia proposta. Além disso, o quarto ponto de
operacdo € obtido com uma alteragdo adicional no parametro o2, diminuindo o valor de 0.4

para 0.2. O motivo por trds desta alteracdo serd explicado na terceira simulacao.

Para poder validar a metodologia proposta efetuaram-se trés estudos de simulagcdes. No
primeiro, a primeira simulacao realizada por |[Ferramosca et al.| (2017)) € reproduzida e os seus
resultados sdo comparados com os obtidos através da implementag¢do da metodologia proposta.
Compara-se especificamente o controlador nominal com a metodologia apresentada aqui, e

também o custo de transi¢do utilizando os mesmos dois métodos tal qual no artigo supracitado.
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PontoOp. | p1  p2 T 9 T3 T4 U] U9
1 7 1149759 1.0097 3.5787 1.4454 |10 7.4791
2 10 2153813 0.8583 3.4383 1.1804 | 10 6.6573
3 50 11(4.0402 1.4751 3.7482 2.2116| 10 9.6466
4* 20 314.0528 1.4674 4.5978 1.3494 |10 &.7640

Tabela 5.1: Tabela com pontos de operacao 6timos

No segundo estudo de simulacdes analiza-se a melhoria obtida pela introducdo da subcamada
SSTO quando comparada ao acionamento isolado de GPC, e também quando comparado com o
acionamento de RTO+GPC, de maneira similar ao que foi feito no capitulo anterior, ressaltando
o rastreamento econdmico obtido com a metodologia proposta. E, finalmente, o terceiro
conjunto de simulagcdes que compara o desempenho da estrutura utilizando modelos fixos com

o desempenho utilizando modelos varidveis continuamente identificados.

5.3.1 PRIMEIRA SIMULACAO

Na primeira simulagdo, alteram-se os valores iniciais dos pardmetros (p1,p2) = (7,1),
que correspondem ao primeiro ponto de operagio da tabela, para (p1,p2) = (10,2) no instante
t = 10, que correspondem ao segundo ponto de operacdo na tabela. Repete-se com esta
substituicdo dos valores de p; e p2 a simulacdo efetuada em (FERRAMOSCA et al.l [2017).
Pode-se dizer em outras palavras que o sistema sofre uma perturbacdo econdmica no instante
t = 10, enquanto toda a estrutura R7TO+GPC+SSTO esté ativa. A resposta do sistema a esta
perturbacdo estd apresentada na figura |5.4, onde representa-se em linha tracejada os sefpoints

ajustados pela estrutura, e em linha continua a evolugao das varidveis do sistema.
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Figura 5.4: Primeira simulacio - Resposta do sistema a perturbacao economica

A seguir, na figura[5.5] apresenta-se as entradas do sistema para a mesma simulagdo.
Nota-se como a estrutura de controle atua nas entradas do sistema, gerando novas referéncias

(em linha tracejada), para u; e us.

10

|| Y: 10 Y: 10
or
[
8 |-
|
7F
6 H — — — Ref U1
U1
5 | | | I
0 5 10 15 20
Y:7.539
R Y:6.727
[ . o -
[ Vs
I
I
4 |||
I —__
2 IL; E:fuz
0 | | | |
n [ 10 15 20

Figura 5.5: Primeira Simulacio - Evolu¢ao das entradas do sistema em resposta a perturbaciao
econdomica

Ressaltou-se em ambas figuras[5.4]e[5.5] os valores alcangados em regime permanente
tanto para os estados x1, x2, 3, 4 quanto para as entradas u; e ug, de modo que eles possam
ser comparados com os valores 6timos listados na tabela Comparando-os com a tabela,
fica claro que a estrutura proposta consegue trazer o sistema para muito préximo ao ponto de

operacao 6timo.



76

Quanto ao rendimento econdmico, apresenta-se na figura [5.6] a evolugdo do retorno
econOmico ao longo da simulacdo. Nesta mesma figura em linha tracejada, esta tragcado o valor
de referéncia da funcdo econdmica para cada ponto de operacao, que no caso € de —7.5718 para

o primeiro ponto de operagdo e —1.0680 para o segundo.

4 T T T

— — ~MELHOR T'(uy, p)
——— ATUAL I'(uy, p)

-8 1 1 1
0 5 10 15 20

Figura 5.6: Primeira simulacio - Valor 6timo f.., x Valor atual f..,

Para validar os resultados obtidos aqui, o desempenho econdmico foi avaliado baseado
no mesmo indice usado no artigo comparativo (FERRAMOSCA et al., 2017), que mensura
0 quanto a parte transitoria da fungdo econdmica € diferente do valor da fun¢do econdmica

relativo ao respectivo ponto de operacdo. Este indice estd apresentado na equagao

T
\I](p) = Z |f660('r(k)7u(k)ap) - feco(xopTvuopT7p)| (57)
k=0

onde feco(z(k),u(k),p) é a funcdo econdmica calculada a cada instante na simulagdo, e
feco(Tppp,Uppp,p) € 0 valor de referéncia da fungdo econdmica relativo a cada ponto de

operacdo. Valores menores de W indicam, em geral, um rastreamento econdmico melhor.

Em (FERRAMOSCA et al.,|2017) os autores submeteram trés controladores diferentes
(Nominal, Offset-Free, MultiModel) a esta mesma simulacdo. Para cada uma delas, os autores
calcularam o valor do indice da equagdo Estes valores estdo anotados na tabela
juntamente com o valor do indice calculado para a metodologia proposta, que é adicionado
na final da tabela, com a sigla RSGi relativa a RTO-SSTO-GPC-identified, que € a estratégia

proposta nesta tese.

Os resultados apresentados na tabela indicam que apenas um dos trés controladores
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U(7,1) v(10,2)
Nominal 300.16 614.75
Of fsetFree 191.32 54.32
MultiModel 148.39 0.79
RSGi 151.38 17.68

Tabela 5.2: Indice ¥ calculado para a simulagéo 1

propostos em (FERRAMOSCA et al., [2017) consegue apresentar desempenho econdémico
superior a0 RSGi. Entretanto, por ser baseado em uma estratégia multimodelos, o instante de
chaveamento dos modelos pode causar instabilidade no controle do processo, o que nao ocorre
com a estratégia RSGi que suaviza as transi¢oes. A estratégia RSGi apresenta o segundo melhor
desempenho em termos do indice ¥, sendo bastante pr6ximo para o ponto de operacdo (7,1), o
que ¢ um bom indicativo de um bom rastreamento econdmico, atingindo assim um dos objetivos
que a metodologia se propds a atender. Outro objetivo importante € o de conseguir melhorar o
tempo de reacdo a perturbacdes econdmicas. Esta caracteristica serd tratada nos exemplos da

segunda simulagdo.

Na segunda simulagdo, a estrutura é ativada camada por camada, de acordo com a
seguinte sequéncia: 1 - GPC; 2 - SSTO+GPC; 3 - RTO+SSTO+GPC. Isto foi pensado para

realcar o papel de cada camada no desempenho geral da estrutura.

5.3.2 SEGUNDA SIMULACAO

Neste primeiro exemplo da segunda simulagdo, inicialmente o sistema se encontra
no segundo ponto de operacdo, € no instante ¢ = 5 ocorre uma perturbacdo econdmica pois
os valores dos custos sdo alterados de (p1,p2) = (10,2) para (p1,p2) = (7,1). A simulagdo
consiste de trés grandes momentos. No primeiro deles, apenas o GPC estd acionado. Como
pode ser notado nas figuras [5.8/e[5.9] desde o instante ¢ = 5 até o instante ¢t = 12, o sistema
ndo reage a perturbagdo econdmica. No segundo momento, a subcamada SS7O € acionada no
instante ¢ = 12 e por consequéncia novas referéncias sao determinadas e repassadas ao GPC,
que por sua vez conduzird o sistema na direcdo de um resultado econdmico indicado pela
solucdo da equacdo 5.6l No terceiro momento, que ocorre a partir do instante ¢ = 27, a camada
RTO ¢ acionada. Neste momento, novos setpoints sao repassados ao GPC que por sua vez
conduz o sistema para o ponto de 6timo retorno econdmico. Desta maneira, do instante ¢ = 12
até o instante ¢ = 27, a metodologia proposta mostrou-se efetiva em melhorar o desempenho

econdmico entre os instantes de amostragem do R70.

A evolugdo das entradas do processo estd apresentada na figura aonde as linhas
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tracejadas representam os setpoints € as linhas s6lidas representam as entradas u; € us.

10 = —
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9 —
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8 1 1 1 1 1 1 |
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8 —
2L Y: 7481
6 —
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0 5 10 15 20 25 30 35
Figura 5.7: Segunda Simulacio - Ex.1 - Evolucao das entradas do sistema
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Figura 5.8: Segunda simulac¢io - Ex.1 - Resposta do sistema a perturbac¢io econémica

Nesta simulacdo, como a perturbacdo econdmica é pequena, o ganho obtido pelo
acionamento da subcamada SSTO também € pequeno. Entretanto, a evolucdo das saidas do
sistema mostra que a concentracao de P; aumentou por consequéncia da atuacao da subcamada
o que, lembrando dos objetivos de maximizar P} e minimizar v € ug, representa uma melhoria.
O GPC sozinho ndo produziu esta alteracdo, o que pode ser notado entre os instantes ¢t = 5 até

t =12. A evolugdo do desempenho econdmico estd apresentada na figura[5.9

Importante também ressaltar que as saidas controladas se mantiveram estdaveis durante
toda a simulagdo, e que as varidveis controladas atingiram os valores apresentados na tabela/[5. 1]

sem offsets.
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Retorno Econémico
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Figura 5.9: Segunda simulacao - Ex.1 - Evolucao do retorno economico

5.3.3 SEGUNDA SIMULACAO - EXEMPLO 2

Neste exemplo o processo estard inicialmente no mesmo ponto de operacao que no
exemplo anterior, mas os custos serdo agora alterados no instante ¢t = 5 para (p1, p2) = (50,1),
que corresponde ao terceiro ponto de operagdo na tabela [5.I] causando uma perturbacdo
econdmica muito maior. Submete-se o sistema aos mesmos passos, comecando com apenas
0o GPC acionado, acionando-se a subcamada SS70 em ¢t = 12 e a camada R70O em t = 27.
Novamente o sistema somente comegara a reagir a partir do acionamento da subcamada SS7O,

como pode ser visto na figura[5.10]
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Figura 5.10: Segunda simulacio - Ex.2 - Evoluciao das entradas do sistema

z

E interessante perceber que nesta simulacdo a subcamada conseguiu direcionar o
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sistema a um ponto de opera¢do que € muito proximo do ponto 6timo determinado pelo RTO

(apresentado na tabela [5.1). A evolugdo das saidas do processo estdo apresentadas na figura

5.11] onde a atuag@o da subcamada SSTO é bastante evidente, aumentando a producdo de P, e

melhorando também o retorno econdmico, que desta vez € mais evidente dada a magnitude da
perturbacéo, como pode ser notado na figura

x2
— — - Ref x2
35 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 30 35
4r 251
| Y:2207
38 (72N Y:3.748
- oL
< 36 X
15+
3.4 x3 x4
— — —Refx3 Ref x4
32 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20

25 30 ‘
Figura 5.11: Segunda simulacio - Ex.2 - Resposta do sistema a perturbacio econdomica

O gréfico de retorno econdmico é ampliado para ressaltar o ganho obtido pelo

acionamento da subcamada no instante t = 12. E claro que o ganho obtido entre os instantes
t =12 e t = 27 ndo teriam ocorrido se o sistema fosse composto apenas pela estrutura
RTO+MPC.
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Figura 5.12: Segunda simulacio - Evolucao do retorno econémico
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5.3.4 TERCEIRA SIMULACAO

Na terceira simulac¢do, modifica-se intencionalmente o processo ao se alterar o a taxa
de reacdo o9 de 0.4 para 0.2. Efetuam-se dois ensaios, cada qual com um modelo diferente. No
primeiro ensaio, utiliza-se um modelo médio fixo na camada Supervisdrio, que como ja foi dito,
€ composta pelas subcamadas SS7TO e GPC. O modelo € identificado offfine e uma vez definidos
seus parametros, o ensaio inteiro € feito com este modelo sem alteracdes. No segundo ensaio
utiliza-se na camada Supervisério um modelo varidvel, cujos parametros sdo continuamente
identificados ao longo do ensaio através dos dados das varidveis. A terceira simulacdo é pensada
para contrastar o desempenho do sistema baseado em modelo fixo com o sistema baseado em

modelo varidvel, principalmente quando o processo controlado sofre alteracdes.

Submeteu-se os dois ensaios a0 mesmo passo a passo. No instante ¢ = 5, além da
alteracdo na taxa de reacdo para oy = 0.2, alteram-se os custos de (p1,p2) = (10,2) para
(p1,p2) = (20,3). O ponto de operagdo 6timo neste cendrio estd apresentado na quarta linha da
tabela[5.1] Uma vez mais o sistema estd inicialmente controlado apenas pelo GPC até o instante
t = 12 quando aciona-se a subcamada SSTO, e posteriormente, no instante ¢ = 27 aciona-se o
RTO.

Nas figuras e apresenta-se a evolugdo das saidas do processo para o sistema
baseado em modelo fixo e para o sistema baseado em modelo varidvel respectivamente. O
sistema reage no instante ¢ = 5 a variagdo de o2 pois esta perturbagcdo nao é econdmica e portanto
€ percebida pelo GPC. Os dois ensaios sdo muito parecidos até este instante, mas do instante ¢ =
12 até o instante ¢t = 27, a subcamada SS7TO ¢ ativada e as diferencas entre cada ensaio comegam
a se intensificar. Obtém-se uma producdo maior de P’} no segundo ensaio, no entanto o ensaio
baseado em modelo fixo apresenta uma resposta mais comportada das saidas, com muito pouco
overshoot. A resposta do sistema baseado em modelo continuamente identificado € um pouco
menos comportada, pois sempre que o sistema estd em alguma transi¢ao, o modelo estd sendo
alterado e o rastreamento econdmico causard algum movimento errdtico. Esta caracteristica
pode ser considerada uma desvantagem da metodologia proposta. Ainda assim, ambos ensaios

conseguiram atingir os pontos 0timos sem ocorréncia de offsets.
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Comparando-se agora o retorno econdmico de cada ensaio, apresenta-se nas figuras
e o retorno do ensaio com modelo fixo e com modelo varidvel respectivamente. O
acionamento da subcamada SS7TO no segundo ensaio trouxe um retorno econdmico maior, em
torno de 35.15, enquanto no primeiro ensaio o retorno ficou em torno de 32.55. Isto representa
um retorno aproximadamente 10% maior no segundo ensaio, e um valor absoluto muito préximo
do 6timo econdmico obtido com o R7O que tem um valor em torno de 35.62. A metodologia

proposta, também neste conjunto de ensaios, consegue aumentar 0 retorno econdomico entre

instantes de amostragem do RTO.
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5.4 DISCUSSOES

Em todos os trés exemplos apresentados neste capitulo, o GPC sozinho foi incapaz
de reagir a quaisquer perturbagdes econdmicas a que o sistema tenha sido submetido. E cabe
ressaltar que, se a perturbacdo for grande, manter o sistema inerte ndo € uma boa estratégia
pois o resultado econdmico serd bastante prejudicado. A metodologia proposta mostrou ser
capaz de reagir as perturbacdes econdmicas sem abrir mdo da estabilidade e controlabilidade.
No artigo utilizado como base de comparagdo para as simulagdes, os autores propuseram trés
controladores dentro da abordagem EMPC. O primeiro deles, baseado no modelo nominal sem
consideragdes de robustez, € incapaz de atingir os pontos 6timos econdmicos; o segundo,
baseado numa estratégia offset-free consegue atingir os pontos 6timos econdOmicos, mas as
saidas oscilam em torno dos mesmos; o terceiro, baseado em uma estratégia multi-modelos, é
capaz de levar o sistema aos pontos 6timos econdmicos, sem ocorréncias de offsets e mantendo o
sistema estdvel. A metodologia de integracao proposta obtém resultados semelhantes ao terceiro
controlador, com a vantagem que pode ser aplicada em qualquer regido de operacao por causa da
identificacdo, enquanto a abordagem multi-modelos perde desempenho em pontos de operagao

que nao correspondem aos modelos do conjunto.



6

CONCLUSAO

DISCUSSOES E CONCLUSOES

“Process manufacturing plants presently
compete in an increasingly global arena,
with increased competition, reduced
profit margins, increased utility costs,
and increased variability in market
conditions, creating a dynamic operating
environment... Such conditions limit the
performance of traditional RTO methods
due to the requirement for the system to
be at steady state before successive RTO
executions, motivating the development
of economic optimization approaches in
which process dynamics are considered.”

Jamaludin et al.| (2017)
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Apresenta-se a seguir a conclusdo do trabalho de desenvolvimento da estratégia de
integracdo proposta. Os objetivos iniciais do trabalho sdao copiados aqui para facilitar a

comparacao do que foi proposto com o que foi atingido:

* Desenvolver e implementar algoritmos de controle dentro de uma estrutura hierarquica

de controle.
* Propor e implementar uma solugdo original de integracdo entre as camadas inferiores.

e Avaliar e comparar o desempenho econdmico da solucdo original com solugdes

encontradas na literatura.

* Desenvolver e implementar um modelo dindmico de uma rea¢ao quimica padrao da drea

para servir de test-bed aos modelos e algoritmos propostos.

O trabalho apresentou inicialmente como objetivos a serem alcancados, propor
uma estratégia combinada de identificacdo, controle e otimizagdo, dentro de uma estrutura
hierarquica de controle, que fosse facilmente implementavel, e que permitisse melhorar o

desempenho da estrutura sem trazer riscos a operagao.

ApoOs uma revisdo bibliogrifica bastante abrangente, onde estudou-se diversas
abordagens possiveis para fazer a implementacdo de otimizagdo combinada a sistemas de
controle, dentro de uma estrutura hierarquica padrao do ambiente industrial, optou-se pela

inclusio de uma subcamada intermedidaria entre as camadas R70 e GPC.

Os relatos na literatura de perda de desempenho do controlador, quando uma estrutura
hierarquica de controle submete o sistema a um ponto de operacdo distante do ponto de
linearizacdo do modelo, subsidiaram a escolha pelos modelos continuamente identificaveis,

localmente representativos.

A opc¢ao pela inclusao da subcamada, em conjunto com a opg¢ao de utilizar modelos
continuamente identificaveis, levou a idealizacao de uma estratégia de integracao que contivesse
estas duas caracteristicas, e que também pudesse ser de facil integracdo aos processos
industriais. Neste sentido, descartaram-se, intencionalmente, alternativas baseadas em redes
neurais, ou em modelos ndo lineares como Hammerstein, ou Wiener, por exemplo, por se
entender que apesar de bastante promissoras o uso destas alternativas ainda ndo se encontram
maduras em ambiente industrial. Até onde se conhece, acredita-se que a estratégia de integracao

proposta seja original.

Para avaliar o desempenho da estratégia de integracdo proposta, dois processos

quimicos foram escolhidos para servir de fest-bed. O primeiro deles, um modelo versatil
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de um processo quimico, através do qual € possivel simular diversas situacdes que ocorrem
em processos industriais, € o segundo um modelo de um processo de reagdes isotérmicas

compativeis com reacdes de polimerizagao.

O primeiro modelo, processo de Otto, foi utilizado tendo por foco maior o estudo e
desenvolvimento da estratégia, a apreensdo dos conhecimentos necessdrios para implementar
a mesma, a comparagao das duas abordagens diferentes para implementacdo da subcamada, e
para observar as consequencias dos paradmetros de ajuste no comportamento do sistema. Foram
feitas quatro simulacdes ao todo da estratégia aplicada a este modelo, realcando o que cada
camada influencia na resposta do sistema. Em todos os ensaios a utilizacdo da subcamada
suaviza a transi¢ao dos setpoints, mantendo o sistema controlado e sem ocorréncia de offsets.
Entretanto, a comparacdo do resultado das duas abordagens de implementacao da subcamada
indicam que aquela que contém o rastreamento ativo do ponto econdmico traz mais vantagens,

quando confrontada com as diferentes perturbacoes.

Ap6s ter dominado a implementacdo da estratégia, esta foi aplicada na simulacdo da
reacao de polimerizacdo. No artigo original, que € base de comparag¢ao de resultados, submeteu-
se este mesmo processo a trés abordagens diferentes de controladores preditivos com é€nfase
econdmica, conhecidos por EMPC. Os resultados obtidos pela estratégia de integracao proposta
foram similares aos resultados obtidos pela abordagem que atingiu melhor desempenho. Os
resultados obtidos com este conjunto de simulagdes, e as comparacdes com os resultados
obtidos no artigo original, fizeram parte do artigo publicado na revista Journal of Control,

Automation and Electrical System, citado na bibliografia como (POZAS; ARRUDA, [2018)

Todos os objetivos propostos inicialmente foram atingidos, porém nem todas as
possibilidades de investigacdo e pesquisa foram abordadas. Apresenta-se a seguir as

perspectivas de trabalho futuras.

6.1 PERSPECTIVAS E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento de um trabalho de doutorado ao invés de fornecer todas as
respostas, acaba por suscitar novas e instigantes perguntas. Sendo assim, o presente trabalho

destaca algumas possibilidades de continuidade da pesquisa:

* Aprimorar o processo de identificacdo integrando alguma estratégia de robustez;

* Aplicacdo da estratégia RSGi em um processo com forte caracteristica ndo-linear. Avalia-

se neste momento a possibilidade de utilizagdo em sistemas de controle de qualidade de
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agua.
* Implementar a estratégia com controladores PI auto-sintonizaveis, e avaliar as

interferéncias e a coordenac¢do dos dois processos de identificacdo (GPC e PI).

Acredita-se que seja possivel entdo obter bons resultados com a aplicacdo da estratégia

nestas situacoes, e continuar a aprimorar o desenvolvimento da estratégia.
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APENDICE A - EQUACOES DINAMICAS DA REACAO OTTO

EQUA(}()ES DE BALANCO DE MASSA

dai = ¥4 4 LL(AL) — {8 (AR) — k1(AR)(BrR)
A = T+ {(Br) — TE(BR) — ki (AR)(Br) — ka(Br)(C)

9Cn — £1(C1) — F2(CR) +2k1 (AR) (Br) — 2ka(BR)(Cr) — k3(Cr) (Pr)

A — {L(EL) — {2 (ER) + 2ka2(Br)(Cr)
4Gn — 1.5k3(C)(Pr) — t£(Gr)
4Pk = £L(Py) — £12(Pp) + ka(Br)(Cr) — 0.5k3(Cr)(Pr)
Fr=Fy4+Fg—+Fj
12000
k1 =5.9755-10% - ¢~ Tr+459.67

ky = 2.5062 1012 . ¢~ TR v a5

ks = 9.6823 1015 . ¢~ Trri5067

EQUAQ&O DE BALANCO DE ENERGIA

dTr _ 1
dt  VrprCpr

+hsAs(Ts —Tr) — FLCpr(Tr —TL) — FACpaA(Tr —Ta) — FCpp(TR — TB)}

{2/€1 (AR)(BR)H1VR + 3k2(BR)(CR)H2VR + 1.5k3(CR)(PR)H3VR — thw(TR — Tw)+

,onde Fu,Fp,...,Fp, Fr e Fy sao respectivamente as vazoes das substancias A, B, ..., P, e
da mistura na saida do reator, e no refluxo; A, B,C,E,G,P com termos subscritos sdo as
concentracdes de cada substancia, sendo que os subscritos R e L correspondem ao local da
reacdo considerado, qual seja a saida do reator, ou o refluxo, respectivamente; Vz € o volume do
reator, pg € a densidade relativa da mistura na saida do reator, H1, H e H3 corresponde ao calor

de cada reacdo; hs e hy, sdo os coeficientes de transferéncia de calor das serpentinas de vapor e
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de dgua fria; A5 e A, sdo as dreas das superficies de contato das serpentinas; e Cp,,Cp,,Cp,
e Cp, sdo as capacidades calorificas das vazdes no reator, no refluxo, e na alimentagio de A e
B. Os valores dos parametros podem ser encontrados em (WILLIAMS; OTTO,|1960).
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APENDICE B - AJUSTE DE PARAMETROS DO GPC

Simulagdo do processo Otto

HzPred=10;
HzCtrl=3;

Niter = 300;
lambdaG = 0.5;
DeltaTrMax=25;
DeltaF1Max=10000;

o\

% Horizonte de Controle

o0 o° oe

o\

Horizonte de Predicao

Numero de iteracdes
Peso de ponderacdo A
Variacdo maxima da acdo de controle TR

Variacdo maxima da acdo de controle Fj

Simulacdo do Reator Isotérmico

HzPred=6;
HzCtrl=6;

Niter = 200;
lambdaG = 1;
DeltaP0inMax=3;
DeltaBinMax=2;
P0inMax=10;
PBinMax=10;
P0inMin=0;
PBinMin=0;

o o0 o o o O o° oo o°

o\

Horizonte de Predicao
Horizonte de Controle
Numero de iteracdes

Peso de ponderacdo A

Variacao maxima
Variacao maxima
Limite superior
Limite superior
Limite superior

Limite superior

da agdo de controle Fyin
da agdo de controle By,
para acdo de controle Py
para acgdo de controle B,
para acgdo de controle Fyy

para acdo de controle By,




