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Desde a década de 1980, a industria quimica tem investido na utilizacdo de
ferramentas de otimizacdo estacionaria em tempo real (RTO). Porém, esta tecnologia
estd limitada pelas suas caracteristicas estacionarias, ndo sendo efetivo para otimizar o
processo durante transicOes de operacdo e incapaz de mostrar o caminho 6timo entre
condicdes estacionarias. Para cobrir este espago, a otimizacdo dinamica em tempo real
(D-RTO) ¢ a tecnologia adequada para reduzir a quantidade de produtos fora de
especificacdo e otimizar o lucro operacional diante destas perturbacées. Com o objetivo
de contribuir com a consolidacao desta tecnologia, foi desenvolvida uma nova estrutura
de D-RTO para operar em plantas de processo. Para tanto, utilizou-se um mdédulo de
simulacdo dinamica de processo, um servidor OPC (OLE for Process Control), para
armazenar e fornecer os dados de planta, um modulo de otimizacdo dindmica e um
mddulo de controle preditivo linear (LMPC). Foi introduzido, também, um novo
conceito de disparador de D-RTO. O sistema proposto foi testado em um reator CSTR
com cinética de Van der Vusse explorando as oportunidades de otimizacdo frente a
perturbacGes comuns no processo. Com objetivo de analisar o desempenho do sistema,

foram avaliados 0 Mddulo de Otimizacdo Dinamica e o Mddulo do Disparador D-RTO.
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DEVELOPMENT OF A DYNAMIC REAL-TIME OPTIMIZATION SYSTEM
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September/2010

Advisors: Argimiro Resende Secchi

Enrique Luis Lima

Department: Chemical Engineering

Since the 1980s, the chemical industry has invested in the use of real-time
stationary optimization tools (RTO). However, this technology is limited by its
stationary characteristics, not being effective to optimize the process during transitions
of operational conditions and unable to show the optimal trajectory between stationary
conditions. To cover this gap, the dynamic real-time optimization (D-RTO) is the
suitable technology to reduce off-spec production and optimize the operational profit
against these disturbances. In order to contribute to the consolidation of this technology,
a new D-RTO structure was developed to operate in process plants. To do so, the
following modules were developed: a process dynamic simulation module, an OPC
(OLE for Process Control) Server, to store and provide the plant data, a dynamic
optimization module and a linear model predictive control (LMPC) module. A new D-
RTO trigger concept was also introduced. The proposed system was tested in a CSTR
reactor with Van der Vusse reaction scheme exploiting the optimization opportunities
against common process disturbances such as quality and feed flow transitions. In order
to analyze the system performance, the dynamic optimization module and the D-RTO

trigger were evaluated.
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1 Introducéo

Com a crescente competitividade estabelecida entre as indUstrias concorrentes
no mercado, regida pelas quedas nas margens de lucro e pressao pela redugdo do tempo
decorrido entre o pedido e a entrega de produtos de forma confidvel, as unidades de
processo precisam operar proximas dos seus limites, de forma segura. Além disso, 0
mercado consumidor exige cada vez mais flexibilidade por parte das unidades
operacionais de forma a produzir com as caracteristicas desejadas pelo cliente. Estes
fatores fizeram com que a industria quebrasse certos paradigmas operacionais. Como
consequéncia a industria de processamento passou a se interessar em operar as plantas
de forma otimizada através de computadores, isto €, dentre as diversas formas de se
formular um problema de otimizacdo de uma unidade de processo industrial, pode-se

citar uma como:

“Operar a unidade de processo definindo as agoes de controle que otimizem 0
seu desempenho, respeitando os critérios de seguranca operacional, as especificacdes
de qualidade dos produtos, as restricdes operacionais e de mercado, e os limites de

emissoes ambientais.”

Para equacionar este problema, a industria vem aprimorando as suas ferramentas

de controle e otimizacéo.

Na década de 1960, a industria de processamento procurou utilizar os conceitos
de controle 6timo apresentados por Pontryagin (1962), porém sem muitos resultados

praticos. No final da década de 1970, aproveitando os conceitos de controle 6timo da



década de 1960, surgiram as primeiras solu¢bes de controle preditivo baseadas em
modelos (MPC). Estes controladores tiveram uma grande aceitacdo nas industrias de
processamento, mas com uma maior difusdo na década de 90. Nesta mesma epoca, a
academia investiu esforcos de seus pesquisadores em resolver os problemas de
otimizacdo estética e dindmica. Na década de 1980, surgiram as primeiras solugdes de
otimizacdo estéatica em tempo real (RTO), porém somente se estabeleceram na década
de 1990, devido a uma série de problemas recorrentes de implementacdo e de
manutencdo de modelos do processo. As solucbes de otimizagdo dinamica tiveram sua
evolugdo somente no modo off-line em estudos de casos. Nestes casos, séo estabelecidas
as condicdes iniciais do processo e um determinado cendrio a ser otimizado. As
solugdes de otimizacdo dindmica em tempo real (D-RTO) e de controle preditivo ndo
linear (NMPC) passaram a ter um interesse efetivo pela industria de processamento
recentemente, depois que houve melhorarias de robustez, desempenho e precisdo dos
métodos de otimizacao e dos algoritmos de NLP (Non-Linear Programming) e tambem
no desempenho dos computadores. Até entdo o interesse da industria se restringia a

simulacdo dinamica, mas hoje se percebe um interesse em sua otimizacao.

Ha uma grande gama de aplicacbes de solucbes de Simulacdo/Otimizacao

Dinamica. Podem-se destacar as seguintes:

« Determinacdo de condigdes 6timas de operacdo

« Analise e otimizacdo de partidas e paradas de unidades

* Treinamento de operadores em tempo real ou acelerado

« Geracdo de modelos lineares e ndo-lineares para o controle avancado
» Calibracdo de modelos com dados experimentais

« Sintonia 6tima de controladores PID

2



« Sintese e analise de estratégias de controle

» Monitoracdo de desempenho do processo

« Andlise de sensibilidade do processo a perturbacbes
« Controle 6timo

« Simulacdo de situaces anormais e procedimentos de seguranga

A solucdo de problemas de otimizagdo dindmica, na maioria dos casos, passa
por uma etapa de discretizacdo de varidveis do problema e de otimizacdo de um
problema de NLP. Em funcdo destas caracteristicas, surgiu uma serie de métodos de

otimizacdo dindmica, que podem ser classificados quanto:

« Ao uso das condicbes de otimalidade — métodos indiretos, diretos e

hibridos;

« A discretizacdo de variaveis — discretizacio parcial e total;

« A forma de obter a solucéo 6tima — métodos sequenciais e simultaneos;

« A viabilidade das trajetorias — métodos de caminho viavel e inviavel

(feasible e infeasible path);

« A obtencéo das trajetorias dos estados — single-shooting, multiple-shooting,

colocacdo e colocacdo em elementos finitos.

Com o grau de maturidade alcancada com os MPCs e RTOs, o rigor na operacao
das unidades de processo vém aumentando sistematicamente. Com isso, hoje 0s
recursos oferecidos pelos controladores preditivos e otimizadores estaticos estdo se

esgotando. Diante das perturbacGes cada vez mais frequentes nas matérias-primas,



programacdes de producdo e transicdes operacionais (principalmente em processos em
batelada ou semi-batelada) fazem com que a solugdo de D-RTO se torne atraente por
parte das indUstrias de processamento. Porém, o grau de maturidade desta tecnologia

ainda é mediano.

Com o objetivo de contribuir com a consolidagéo desta tecnologia, o presente
trabalho consiste em desenvolver um Sistema de Otimizagdo Dinamica em Tempo Real
(D-RTO), utilizando como base os softwares MATLAB/SIMULINK e EMSO
(Environment for Modeling, Simulation and Optimization). Como objeto de pesquisa,
foi desenvolvido uma estrutura de otimizacdo dindmica que possa operar nas plantas de
processo. Realizou-se um estudo de casos aplicando o sistema de D-RTO desenvolvido
a um reator CSTR com cinética de Van der Vusse onde para a solucdo do problema de
otimizacdo dinamica foi implementado um método direto com single-shooting, que é
um método de discretizacdo parcial, sequencial e de caminho vidvel. Neste estudo
foram exploradas as oportunidades de otimizacdo frente a perturbacdes comuns no

processo como mudancas de carga (qualidade e quantidade) e transicdes de processo.

Este trabalho contém 6 capitulos, distribuindo os assuntos na seguinte forma:

Capitulo 2 — Revisdo da Literatura. Neste capitulo, foi feita uma revisdo da
literatura, iniciando com as estruturas de RTO bem como suas principais vantagens e
desvantagens; fez-se uma analise critica da otimizacdo dinamica frente as solucdes de
MPC, RTO e D-RTO. Além disso, foi feito um resumo da evolucdo da otimizagédo
dinamica, passando pelos histéricos do célculo variacional, do controle 6timo, da teoria
de controle moderno, do controle preditivo e da otimizacdo dinamica. Sdo também
apresentadas as diferentes opcdes de estruturas de sistemas de D-RTO.
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Capitulo 3 — Metodologia do Trabalho. Neste capitulo, € feito um descritivo
da otimizacdo dinamica em tempo real: as partes da formulacdo do problema de
otimizacdo dindmica; as diferentes abordagens de solugdo de problemas de otimizacao
dindmica. Ao final, € apresentada a estrutura proposta de Otimizacdo Dinamica em

Tempo Real bem como a descrigdo das caracteristicas de cada um de seus mddulos.

Capitulo 4 — Estudo de Casos. Neste capitulo, é apresentado o estudo da
otimizagdo dindmica do modelo do reator CSTR com cinética de Van der Vusse
utilizando o sistema de D-RTO desenvolvido neste trabalho. E apresentado o modelo do
reator, a construcdo do problema de otimizacdo dindmica, a descri¢do do algoritmo de

solugé@o implementado e como é realizada a aplicacdo em tempo real.

Capitulo 5 — Resultados e Discussdes. Neste capitulo é apresentado e discutido
os resultados obtidos na aplicacdo do sistema de otimizacdo dinamica ao estudo de
casos do reator CSTR com cinética de Van der Vusse; foi realizado um planejamento de
perturbacdes partindo das condi¢des otimas (set-points) e a influéncia do desempenho
da estrutura com a presenca dos modulos da otimizagédo dindmica e do disparador do D-

RTO foi avaliada.

Capitulo 6 — Conclusbes. Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes do

trabalho e as sugestdes para trabalhos futuros.



2 Revisao da Literatura

2.1 Analise Critica das Estratégias MPC, RTO e D-RTO

O objetivo principal de um sistema de Otimizagdo Estaciondria em Tempo Real

(RTO) € operar uma planta, em cada instante de tempo, tdo préximo de suas condi¢Ges

operacionais 6timas quanto possivel. Para atingir este objetivo, um sistema de RTO

contém, basicamente, os componentes descritos na Figura 2.1.1.

Planta no

estado

estacionario?

Esperar

Dados do
Sistema de

Detecgdo de erros

v

- |
Controle
[ Reconciliacdo de Dados ]

[ Atualizacdo de Modelo

v

Calculo de Otimizacao

Planta no
estado
estacionario?

Dados para 0
Sistema de
Controle

Implementagéo da Solucéo

A

Figura 2.1.1 Representacdo Esquematica da funcionalidade do Sistema RTO.

Adaptado de Sequeira et al. (2002).

A estrutura RTO pode ser considerada como uma extensdo de um sistema de

controle feedback. Consiste de subsistemas para validacdo de medida, deteccdo de

estado estacionario, atualizacdo do modelo de processo, otimizacdo baseada em modelo

e condicionamento de comando. Uma vez que a operagédo da planta tenha alcancado o



estado estacionario, dados da planta sdo coletados e validados para evitar erros
grosseiros nas medidas de processo e as medidas podem ser reconciliadas usando
balancos de massa e energia para garantir a consisténcia do conjunto de dados usados
para a atualizagdo do modelo. Uma vez validadas, as medidas sdo usadas para estimar
0s parametros do modelo para garantir que o modelo represente corretamente a planta
no ponto de operacdo corrente. Em seguida, os set-points 6timos do controlador sdo
calculados usando o modelo atualizado e s&o transferidos para o sistema de controle

apo6s uma verificacdo feita pelo subsistema de condicionamento de comando.

Vamos analisar, com mais detalhe e a partir do ponto de vista da tomada de
decisdo, as desvantagens do sistema de RTO. Primeiro, o estado estacionario deve ser
alcancado para a otimizacao ser realizada; isto significa que nada pode ser feito até esta
condicao ser satisfeita. Quando o periodo das perturbacdes € maior do que as constantes
de tempo do processo, 0 cenario RTO ndo pode ser contemplado (White, 1998). Além
disso, quando varias variaveis de decisdo estdo envolvidas, o procedimento de
otimizacdo pode requerer muito tempo. Ainda pior, se o solver ndo for suficientemente
robusto, a solucdo pode ainda ndo convergir. Também, para implementar os set-points
resultantes a partir da otimizacdo, a planta deve ainda estar no estado estacionario
original. Finalmente, a magnitude das mudancas nos set-points deve ser restringida por
razes de seguranca. Deste modo, ndo € claro quais set-points deveriam ser
implementados quando mudancas em seus valores resultantes da otimizacdo excedem

os limites.

Alguns esforcos tém sido feitos para evitar esses defeitos do RTO. Besl et al.
(1998) implementaram um sistema que ndo espera pelo alcance do estado estacionario,

mas é otimizado periodicamente, realizando a reconciliacdo de dados somente quando o

7



estado estacionario é alcancado. Infelizmente, esta abordagem nem sempre pode ser
implementada porque a qualidade da otimizacdo depende fortemente da qualidade dos

dados e do modelo.

Considerando que os dados e o modelo s&o ajustados somente no estado
estacionario, esta abordagem poderia levar a otimizacdo de um modelo ndo adequado
com dados ndo adequados, o qual poderia resultar em agressiva e inatil mudanca nos

valores dos set-points.

Adicionalmente, Cheng e Zafiriou (2000) apresentaram uma abordagem
interessante, na qual a atualizacdo do modelo é realizada implicitamente a otimizacéo e
0 algoritmo de otimizacdo € aplicado sobre a planta em passos sucessivos. Esta
abordagem tem algumas desvantagens também. Primeiro, 0 modelo atualizado nédo esta
disponivel para estudos off-line. Segundo, muitas mudancas de set-points sdo requeridas
(sobre a planta) para avaliagdo do gradiente, o que pode levar para um comportamento
da planta ndo desejado. Além disso, apds cada mudanca de set-point, o estado
estacionario tem que ser alcancado para permitir uma aproximacdo de gradiente
aceitavel. Finalmente, em seu trabalho, a metodologia foi testada somente em um

modelo em estado estacionario, o qual € uma abordagem muito restrita.

Uma contribuicdo bastante interessante veio a partir de pesquisa de controle
preditivo multivariavel (MPC), ao incorporar objetivos econémicos dentro do
controlador para alcancar uma transicdo adequada entre o ponto de operacdo corrente e
0 desejado. Uma forma de incorporar economia dentro do controlador é adicionar um
objetivo econémico simplificado ao objetivo quadratico padrdo, conforme proposto por
muitos autores (Tvrzska e Odloak, 1998; Becerra et al., 1998; Nath e Alzein, 2000).
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Entretanto, o fato de todo requisito de controle/otimizacdo ser traduzido em um indice
de desempenho escalar simples revela uma permuta entre controle e otimizacéo,
tornando a escolha de pesos relativos muito dificil. Uma outra alternativa, muito usada
na industria (Sorensen e Cutler, 1998; Rao e Rawlings, 1999; Qin e Badgwell, 1997;
Ying e Joseph, 1999), é enviar os resultados do RTO a um otimizador em estado
estacionario local de programacao linear (LP) ou programacdo quadratica (QP)
acoplado a um MPC [LP (QP)-MPC]. Tal esquema de controle cascata computa
continuamente e atualiza os set-points usados pelo algoritmo do MPC de mais baixo
nivel, produzindo uma transicdo evolucionaria com bom desempenho de controle

(Figura 2.1.2).

Otimizacéo: Realiza a otimizag&o com modelo
L rigoroso quando o estado estacionério é alcangado. (A
cada4—8h)

[ Otimizagéo Local (RTO) ]

Set-points Medigbes

A\ 4

f LP-QP

Célculo de meta de
estado estacionario

Medigoes /
Metas SS Pertubagdes
MPC

Otimizagéo Dinamica

!
!
|

A 4

[ Proceso ]

Controle de Restrigéo:

1 - Realiza a otimizagéo LP (ou QP) com modelo
aproximado a cada execugéo do controlador
considerando perturbagdes (a cada minuto).

2 — Algoritmo MPC procura a seqiiéncia dos
movimentos das varidveis manipuladas (a cada
minuto).

Figura 2.1.2 Hierarquia RTO. Adaptado de Sequeira et al. (2002).

Entretanto, em adicdo a complexidade de tais sistemas, problemas significativos
ocorrem quando ambas as camadas do LP(QP)-MPC e RTO tém objetivos de
desempenho e econdmicos, 0s quais ndo podem concorrer (Mizoguchi et al, 1995).

Adicionalmente, também deveria ser considerado que, para certos processos, a



implementacdo de MPC pode nédo ser justificada ou pode ainda ndo ser uma escolha

apropriada (Qin e Badgwell, 1997).

Como uma consequéncia da desvantagem do RTO de trabalhar particularmente
com longos periodos de amostragem, muitos autores tém proposto métodos que
funcionam com tempos de amostragem menores na camada de otimizagdo. Por
exemplo, Sequeira et al. (2002) propuseram alterar os set-points para a camada de
controle em intervalos bem menores (no estudo de caso apresentado, 1/50 do tempo de
amostragem da planta) e realizar uma evolugdo em tempo real (real-time evolution) dos
set-points por buscas heuristicas (usadas aqui para reduzir o tempo de computacéo)
baseadas em modelo de processo estacionario e nas medidas disponiveis. Para evitar o
comportamento de overshooting, 0s passos das variaveis de decisdo sao restringidos. No
exemplo mostrado, este método melhora 0 RTO de estado estacionario com o controle
regulatério, especialmente para perturbacdes ndo estacionarias e na primeira fase apos
uma perturbacdo ocorrer a qual ndo é tdo surpreendente. A idéia de que um “passo na
dire¢do correta” deveria ser melhor do que esperar até o processo assentar em um novo
estado estacionario € convincente, entretanto esta abordagem sofre por negligenciar os
aspectos dindmicos, isto é, a interacdo da mudanca de set-point com a camada de
controle regulatério e a suposicdo de que uma otimizacdo em estado estacionario
realizada em um ponto de operacdo ndo estacionario proporcionaria 0 movimento

correto dos set-points.

Recentemente, nesta mesma linha de pensamento, comecaram as primeiras
iniciativas no intuito de criar uma estrutura de D-RTO (Dynamic Real-Time
Optimization) tal qual a estrutura de RTO (Stationary Real-Time Optimization). Backx,

Bosgra e Marquardt (2000) propuseram uma estrutura de D-RTO integrado com
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NMPC. Kadam et al. (2001) fizeram uma analise das diferentes estruturas de D-RTO,
introduzindo o conceito de disparador de D-RTO. Almeida e Secchi (2006) discutiram
uma aplicacdo de otimizacdo dindmica em tempo real para uma complexa unidade
industrial de FCC (Fluidized-Bed Catalytic Cracking). E importante ressaltar que os
sistemas de otimizacdo dindmica off-line, como o gPROMS (2001), estdo consolidados
e maduros, porém as aplicacdes em tempo real ainda estdo em fase de desenvolvimento

e ainda héa grandes evolucdes a serem feitas nesta area.

A otimizacdo dindmica, até a década de 1960, ndo tinha muito interesse por
parte da industria devido as grandes limitacbes da tecnologia e as dificuldades de
implementacdo. Com a apresentacdo da teoria de controle 6timo e do filtro de Kalman,
a otimizacdo dindmica teve um grande impulso, dando origem aos controladores
preditivos (MPCs) usados até hoje. A partir da década de 1980, a tecnologia de
otimizacdo dinamica tem tido um grande interesse por parte da academia e da industria,

mas utilizando-a somente em estudos de casos off-line.

Os resultados apresentados estimularam o desenvolvimento nesta area,
permitindo que se pensasse em executa-lo on-line, em tempo real. Esta iniciativa
reacendeu o interesse pelo desenvolvimento de NMPC, que atualmente esta comecando
a ter aplicacBGes industriais consolidadas. No entanto, para o D-RTO, que tem os
mesmos fundamentos do NMPC, ainda ha desafios e definicGes importantes a serem
resolvidos. Dentre os pontos, pode-se considerar o critério de escolha da abordagem
adequada (quando se deve escolher a abordagem variacional, sequencial, simultdnea ou
hibrida?), a forma de discretizar o DAOP (Differential-Algebraic Optimization
Problem) tal que o resultado seja 0 mais preciso possivel. Além disso, ha questdes

ligadas & implementacdo em tempo real, como a inicializacdo do DAOP, robustez e

11



desempenho do algoritmo de otimizacgéo e os cuidados na implementacéo das acdes de
controle. Estes fatos fazem da solucdo destes problemas um desafio muito atraente e, ao
resolvé-los, serd alcancado um grau de maturidade muito importante para a

consolidagéo desta tecnologia.

2.2 Histérico da Otimizac&do Dinamica

A otimizacdo dindmica surgiu como uma derivacdo do controle 6timo, pois o
mesmo era resolvido através da utilizacdo da abordagem variacional. Esta abordagem
resultava em um problema de valor de contorno de dificil solu¢do. Por este motivo, a
maioria das aplicacbes era voltada a problemas de pequenas dimensbes ndo sendo
adequadas as industrias de processamento, pois 0s problemas envolviam modelos mais

complexos e um nimero de variaveis muito maiores.

As primeiras iniciativas mais significativas com o intuito de procurar formas
para simplificar as solu¢des dos problemas surgiram na década de 70 com Pollard e
Sargent (1970) e Sargent e Sullivan (1977). Eles utilizaram técnicas de discretizacao
dos perfis de controle. Primeiramente eles utilizaram perfis constantes por partes para
integrar os modelos em ODE (Ordinary Differential Equations) e resolver o problema
de otimizacdo sequencialmente. Eles foram os primeiros a produzir pacotes para
resolver problemas de larga escala usando parametrizacdo dos controles e a avaliacdo
dos gradientes usando as equacOes adjuntas para poder resolver o problema de
otimizacdo resultante. Esta abordagem era do tipo de caminho viavel (feasible path),

pois produzia trajetdrias viaveis para os estados a partir de perfis de controle sugeridos.
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Newman e Sen (1974) utilizaram o método de Galerkin para a parametrizacao
das variaveis de controle e de estado transformando o conjunto de equagdes diferenciais
em equagcdes algébricas. A primeira solucdo de DAOP foi apresentada por Tsang et al.

em 1975, porém esta abordagem ndo teve muito uso na época.

Na década de 1980, Bock (1983) e Biegler (1984) reutilizaram a colocacéo
ortogonal aplicada na parametrizacdo de variaveis. Renfro (1986) e Renfro et al. (1987)
usaram colocacéo spline global para converter o sistema DAE com os perfis de controle
constantes por partes. Em 1987, Cuthrell e Biegler ja notaram os problemas de precisdo
e estabilidade no uso de colocacdo global propondo assim o uso de colocacdo em
elementos finitos para aproximar os estados e controles usando polinémios de Lagrange
para converter os sistemas DAEs em equacOes algebricas. Em 1989, Logsdon e Biegler
mostraram que o uso do método de colocacdo em elementos finitos era equivalente a
usar 0 método de Runge-Kutta totalmente implicito, mas de passo constante. Por esta
razdo, consideraram que as suas propriedades de estabilidade e erros eram satisfatorias
para uma discretizacdo precisa de modelos DAOP. Esta representacdo oferece menores

ndmeros de condicionamento e menores erros de arredondamento.

Cuthrell e Biegler (1989) aplicaram o método em uma série de processos
quimicos. O método permitiu tratar descontinuidades nos controles e em alguns estados.
Com isso, a abordagem simultanea se consolidou como uma boa opcdo para solucdo de
problemas de otimizacdo dindmica, pois evitava as dificuldades da parametrizacdo do
controle e estado encontradas nos outros métodos, resolvendo o problema de otimizacao
de forma simultanea via NLP. Estes métodos também foram chamados de infeasible
path, pois a solu¢do do problema de otimizacédo e a satisfacdo das restricbes do modelo

e do processo sdo obtidas simultaneamente. Trajetdrias de controle se tornaram parte
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das variaveis de otimizacdo e as instabilidades e ndo-linearidades dos modelos
dindmicos puderam ser mais bem controladas, iniciando assim a resolugédo de DAOPs

de dimensdes maiores.

Em 1989, Cuthrell e Biegler, comecaram a abordar sistemas rigidos (stiff) e
problemas de NLP esparsos e de dimensdes muito elevadas, forcando o
desenvolvimento de algoritmos especializados para resolver estes tipos de problemas.
Em 1983 surgiu uma aplicacdo pioneira (Locke et al., 1983) onde se utilizou 0 método
SQP parcialmente reduzido (PRSQP) muito usado para resolver DAOP de engenharia
(Vasantharajan e Biegler, 1988; Vasantharajan e Biegler, 1990; Biegler et al., 1995).
Esta teoria s6 foi formalizada bem depois por Schulz (1996), que mostrou que o PRSQP

é uma generalizacdo de ambos full-space SQP e reduced-space SQP (rSQP).

Os métodos sequenciais tiveram uma retomada apos a década de 90 com o
avanco no desempenho dos computadores, o que resultou em muitas melhorias nesses
métodos. Vassiliadis, em 1993, utilizou perfis constantes por partes e lineares por partes
para a discretizacdo parcial das variaveis de controle com polindmios de Lagrange,
tendo uma série de relatos da utilizacao de discretizacdo dos controles logo em seguida
(Vassiliadis et al., 1994a e b; Pytlak e Vinter, 1996a e b; Feehery e Barton, 1998). Em
1994, Barton e Pantelides resolverem problemas DAOP utilizando o gOPT/gPROMS
desenvolvido pela mesma equipe na Inglaterra. Em 1996, Leineweber implementou
uma estratégia reduced-space de solucdo de NLP de grande porte no pacote MUSCOD-
I1. Em 1997, Leineweber et al. reapresentaram o método do multiple-shooting na sua
versdo simultanea, inspirado no método ja apresentado por Plitt (1988). Esta abordagem

permite o uso de valores inconsistentes dos estados através de uma formulacdo de DAE
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relaxada proposta por Bock et al. (1988). Estratégia simultdnea do multiple-shooting

também foi utilizada por Tanartkit e Biegler (1995 e 1996).

Técnicas de controle 6timo foram resumidas na literatura, divididas em grupos,
por Vassiliadis, em 1993. Os métodos de discretizacdo dos controles (discretizacdo
parcial) sdo aqueles onde se estima o perfil de controle e se calcula o perfil de estado,
em seguida a funcdo objetivo e os gradientes até convergir o problema de otimizacéo.
Os gradientes podem ser calculados por perturbacéo ou pelas equagdes de sensibilidade
(Vassiliadis, 1993) ou pelas equagOes adjuntas (Pytlak e Vinter, 1996). Esta abordagem
é conhecida como método sequencial e pertence a classe dos métodos feasible path. O
segundo grupo é o método de programacéo dinamica, inspirado em Bellman (1957) e
que foi reapresentado por Luus (1990) na forma de IDP - Iterative Dynamic
Programming. Houve algumas aplicacbes mostradas por Luus (1990) e com restricdes
nos estados por Luus e Rosen (1991) usando inicialmente perfis constantes por partes.
Esta abordagem acabou ndo sendo muito utilizada. O terceiro grupo, os métodos
simultaneos (discretizacao total), envolve os métodos de colocacdo, colocacdo em
elementos finitos e multiple-shooting direto (apesar deste ultimo estar em uma categoria
intermediaria entre os métodos sequenciais e 0s métodos simultaneos), revisitados por

Betts (2001) e Biegler et al (2002).

Desde a década de 1980 houve uma preocupacdo com a precisdo da
discretizacdo, tendo como iniciativas os trabalhos de Logsdon e Biegler (1989) e Schulz
(1996), que utilizaram a discretizacdo adaptativa usada para controlar o erro da
discretizacdo. Binder et al. (1997, 1999) propuseram uma estratégia de adaptacdo de
malhas baseada no uso de wavelets, onde a estrutura da malha discreta é refinada até

obter a melhor precisdo possivel.
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Algumas otimizagdes dinamicas em tempo real foram aplicadas a NMPCs
usando a abordagem sequencial, sendo chamadas de multiplos passos (Li e Biegler,
1988). Em 2000, Biegler prop6s o uso do método de colocacdo em NMPCs, ndo tendo

muita aceitacéo.

No inicio da década de 1990 a solugdo de DAOPs comecou a ter um certo grau
de maturidade, e surgiu uma série de estudos praticos. Devido ao interesse da industria
por simulacdo dindmica, varios pesquisadores iniciaram o0s trabalhos no
desenvolvimento de tais ferramentas. Dentre elas pode-se citar uma série de aplicacdes
de otimizacdo off-line de DAE (Bock et al., 1999; Tanartkit e Biegler, 1995 e 1996;
Leineweber, 1996 e 1999; Petzold et al., 1997; Pantelides et al. 1994; Vassiliadis et al.
1994). Destacam-se o trabalho de Cervantes et al. (2000a), que fizeram um estudo de
otimizacdo dindmica off-line de uma planta de polietileno de baixa densidade,
analisando transi¢cBes na producdo e aplicando discretizacdo total e os trabalhos de
Downs e Vogel (1993) e de Jockenhovel et al. (2003), que resolveram o problema da
Tennesse Eastman, mas ndo em tempo real. Em 1995 foi usado o0 método de multiple-
shooting em problemas de RTO e NMPC (Santos et al., 2000). Leineweber et al (1997)
propuseram um esquema de reotimizacdo rapida de processos em batelada com grandes

perturbacdes.

Na década de 2000, a equipe de Biegler investiu um grande esfor¢co na melhoria
de algoritmos de otimizacdo de NLP de grande escala. As primeiras iniciativas
comecaram em 1998, com Cervantes e Biegler, onde desenvolveram o rSQP e as
primeiras iniciativas do IPOPT (Interior Point Optimizer). Em 2003, Bartlett e Biegler
apresentaram o rSQP++, estruturando melhor o software e reformulando-o utilizando o

conceito de orientacdo a objetos. Simultaneamente, Wdchter (2002) desenvolveu um
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novo algoritmo IPOPT, resolvendo o problema de otimiza¢do com restricdes com o uso
de funcbes barreira, usando filtro na etapa linesearch e PCG (gradiente conjugado
precondicionado) para resolver o problema com a Hessiana reduzida. Em 2005,
Wachter e Biegler implementaram definitivamente estas facilidades no algoritmo

IPOPT.

2.3 Diferentes Estruturas do Sistema de Otimizagcdo Dinamica

A otimizacdo dindmica em tempo real (D-RTO) é uma aplicacdo on-line, sendo
executada de forma ciclica e conectada a planta, onde se coletam informacGes de
instrumentos da planta e se realiza o calculo da trajetoria Otima das variaveis de
controle, com o auxilio de algoritmos de otimizacdo dindmica. Os valores das ac¢des de
controle calculadas, por sua vez, sdo implementados na planta, alterando o ponto de

operacgdo. Esta mesma aplicacdo também pode ser executada de forma off-line.

-
Formulagdo do Problema de
Otimizagéo Dinamica

'

( 1\
Leitura de Dados Solugéo do Problema de
de Instrumentos Otimizagéo Dinamica
. J
A l

Implementacéo das
trajetorias de referencias

MPC

[ Planta & Controle Requlatério ]

Figura 2.3.1 — Estrutura geral do D-RTO — Mddulo on-line.
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De forma semelhante as aplicagdes de otimizacdo estacionaria em tempo real
(RTO — Real Time Optimization), para se realizar uma otimizacdo dindmica em tempo
real, precisa-se formular o problema de otimizacdo dindmica (DAOP), fazer a leitura
das informacdes da planta, inicializar a otimizacéo, resolver o DAOP e implementar as
acOes de controle na planta ou em aplica¢des de controles avangados. Isto pode ser visto

na Figura 2.3.1.

Na etapa de leitura de instrumentos e inicializagdo, realiza-se a coleta de dados
dos instrumentos da planta, validam-se os dados coletados com eliminagdo de erros
grosseiros, ajustam-se 0s parametros do modelo e estimam-se o0s estados iniciais do
processo, passando previamente por uma reconciliagdo de dados. Na etapa de
formulacdo do problema de otimizacdo dindmica, configura-se o problema de
otimizacdo em alguma interface adequada onde se estabelece a funcdo objetivo,
constrdi-se 0 modelo do processo e se estabelecem as restricdes do problema. Na etapa
de solucdo do problema de otimizacdo dindmica, executa-se o tratamento do problema
de otimizacdo (ex.: discretizacdo das variaveis). Uma vez que o problema esteja
apresentado na forma adequada, um algoritmo de otimizacdo resolve o problema de
otimizacdo dindmica, calculando a trajetéria 6tima das variaveis de controle. Uma vez
resolvido o problema, as trajetdrias calculadas devem ser validadas e implementadas
nas aplicacdes de MPC, na forma de trajetérias de referéncia para as variaveis de
controle e valores ideais para as varidveis manipuladas, ou diretamente nos

instrumentos da planta, na forma de set-points de controle regulatério.

A estrutura da otimizacdo dinamica off-line é semelhante a aplicacdo on-line,
onde a leitura de dados de instrumentos da planta é substituida por um arquivo de dados

e a implementagdo das acbes de controle é substituida por um arquivo de relatorio ou
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um visualizador de resultados. Ao contrario da aplicagdo on-line, a aplicagdo off-line
ndo é necessariamente executada de forma ciclica, podendo ser feita através de uma

interface amigavel. A Figura 2.3.2 mostra a sua estrutura geral.

e N
Arquivo de Dados do
DAOP
\ + J
e N
Leitura de Determinado
Cenério do DAOP

v

Solugao do Problema de
Otimizagéo Dinamica

v

Emisséo de Relatorio de
Diagnoéstico & Sintonia do
Otimizador

Relatdrio de Diagnéstico &
Sintonia

Figura 2.3.2 — Estrutura geral da otimizacdo dindmica off-line.

Devido as funcdes desejadas e a infra-estrutura disponivel na planta, ha algumas
variacOes de estrutura de D-RTO em alguns aspectos especificos dos mddulos do
sistema ou na arquitetura do controle. As diferentes estratégias tém o0s seguintes

moddulos:

Separador de Escalas de Tempo — consiste de um mddulo que separa as
escalas de tempo com variacGes mais lentas, compativeis com o horizonte de tempo do
D-RTO, ou com perturbacdes de constantes de tempo menor que o horizonte de
predicdo do MPC (Kadam et al., 2001). Desta forma, definem-se os tempos de

amostragem para o ciclo do D-RTO e para o ciclo do MPC.
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Estimador de Estados — consiste de um modulo que realiza a aquisicdo e
validacdo dos dados dos instrumentos da planta. Uma vez coletados os dados, realiza-se
sua reconciliacdo dindmica e a estimagdo dos estados. A reconciliacdo dinamica,
diferentemente do caso estacionario, ndo necessita que se aguarde a planta atingir o
estado estacionario, podendo ser realizada a cada ciclo de amostragem de dados da
planta. Como opgdes importantes, tém-se a utilizacdo de filtro de Kalman estendido
(EKF — Extended Kalman Filter) ou o estimador de horizonte mével (MHE — Moving
Horizon Estimator) considerado por Rao et al. (2001 e 2003) e Abu-el-zeet et al.
(2002). O produto deste mddulo € o fornecimento das condi¢Bes iniciais consistentes
para 0 D-RTO e MPC. O estimador pode ser unico, servindo para 0s propdsitos de D-
RTO e MPC. Neste caso, deve-se reamostrar de acordo com o ciclo de execucdo de
cada aplicacdo. Também ha a opcéo de primeiramente separar as escalas de tempo e
depois estimar os estados. Neste caso, deve-se estimar o estado na escala de tempo do
D-RTO (escala larga), podendo utilizar modelos complexo, ou do MPC (escala curta),
com o uso de modelos mais simples. Neste mesmo modulo, pode-se realizar o ajuste de
parametros utilizando os estados estimados. O ajuste de parametros pode ser realizado
juntamente com a estimacéo de estados ou em separado (Salau, 2009). O modelo a ser
utilizado pode variar conforme a aplicacdo de MPC ou D-RTO. Neste caso, pode-se
utilizar o mesmo algoritmo de otimizacao dindmica, trocando-se a funcdo objetivo para
a maxima verossimilhanca, ou até mesmo utilizando EKF. Para aplicacdes de MPC,
pode-se realizar a atualizacdo do modelo da mesma forma descrita anteriormente, porém

podendo usar modelos mais simplificados.

Disparador do D-RTO - consiste de um modulo que dispara a execucdo do D-

RTO. E baseado em critérios para a ativacdo do médulo da otimizacdo dindmica. Seu
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uso melhora o desempenho da estrutura, pois é capaz de perceber os melhores
momentos para realizar a otimizacéo evitando execucdes desnecessarias do D-RTO. Em
alguns casos, a execugdo do D-RTO é feita com base na anélise da sensibilidade do
sistema as novas entradas do processo. Com base nesta sensibilidade, atualiza-se a
predicdo e os multiplicadores de Lagrange de forma répida e verifica-se se as variagdes
relativas da funcdo de Lagrange e das restricdes de desigualdade foram maiores do que
uma tolerancia pré-estabelecida. Caso ambos os critérios sejam ultrapassados, dispara-

se a execucdo do D-RTO, caso contrério deve-se apenas executar o MPC.

D-RTO - consiste de um modulo de otimizagdo dinamica. Este é o coracdo do
sistema e objeto de maiores quantidades de estudos e desafios na area de D-RTO. Ha
diferentes abordagens utilizadas para resolver este problema, podendo ser método
indireto, hibrido, single-shooting, multiple-shooting, programacao dinamica, colocacéo
em elementos finitos, dentre outras. A grande maioria executa adaptacdo da
discretizacdo de malhas de tempo. Ha duas abordagens basicas, a adaptacdo em
separado ou juntamente com a solucdo do problema de otimizacdo dinamica. Nestes
pacotes, ha cinco blocos fundamentais, o primeiro consiste da formulacdo do DAOP e
construcdo do modelo; o segundo consiste da adaptacdo de malhas de discretizacao; o
terceiro consiste da discretizacdo propriamente dita; o quarto consiste da integracdo do
modelo e da matriz de sensibilidade (quando forem utilizados métodos sequenciais); e 0
quinto consiste da solucdo do problema de otimizacdo através da utilizacdo de um
solver de NLP. As matrizes Jacobianas normalmente sdo obtidas com a utilizacdo de
pacotes de diferenciacdo automatica como o ADOL-C (2004), e as matrizes Hessianas,

quando necessario, podem ser obtidas por diferenciacdo simbdlica ou numérica (por
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perturbacdo), ou por aproximacdes do tipo BFGS. A Tabela 2.3.1 mostra um pequeno

resumo dos sistemas mais populares.

Tabela 2.3.1 — Resumo de Alguns pacotes de otimizagdo dinamica.

Solver
Pacote Grupo Abordagem NLP
DynoPC |L.T.Biegler - CMU (Lang, 2005) Método Simultaneo IPOPT,
y 1-BIeg 9 rSQP++
DyOS W.Marquardt — RWTH (Brendel, 2004|, , . S .
ADOPT e Schlegel, 2000) Método Sequencial — Single Shooting |[SQP
C.C.Pantelides — PSE (QPROMS, Método Sequencial — Single Shooting,
gPROMS 2001) Multiple shooting HQP
DYNOPT [M.Fikar - FCFT-STU Cizniar, 2006 |Método Simultaneo MATLAB
L.R.Petzold — UCSB (Serban and Método Sequencial — Single Shooting,
COOPT  Ioetzo1d, 2001) Multiple shooting SNOPT
CAMTOS|Klaus H.Well — IFR-SU (Gath, 2002) [Método Hibrido SNOPT

MPC — consiste de um modulo de controle preditivo linear (LMPC) ou nédo-

linear (NMPC), onde existem muitas abordagens e propostas na literatura (Rotava,

1997; Longhi, 2001).

Validacdo e Implementacdo das A¢des de Controle — consiste de um mddulo

que analisa a coeréncia e a significancia dos resultados do otimizador dindmico. Neste

moddulo, realiza-se a anélise dos resultados baseada em testes estatisticos.

Estes blocos podem ser usados de diferentes formas e com graus de

complexidades diferentes. Os primeiros arranjos consistem em realizar a otimizacao

dindmica em uma camada, onde controle e otimizacao sdo realizados juntos, ou em duas
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camadas (Kadam e Marquardt, 2004), conforme a Figura 2.2.3 e a Figura 2.3.4b. Estes

arranjos sao semelhantes ao utilizado em RTO (Zanin, 2001).

Informacdes da
Programacgdo da Produgéo

Estimador de

Estados

[ Planta — Controle Regulatério ]

Figura 2.3.3 — Esquema geral do D-RTO em uma camada.

Em um segundo grau de complexidade, pode-se ter estimacdo dos estados para o
D-RTO e MPC ou somente para 0 D-RTO (Backx et al, 2000). No caso de um

estimador para 0 D-RTO e o0 MPC, é necessario colocar um separador de escalas de

tempo (vide Figura 2.3.4).

Informagc@es da Informa(;ﬁe§ da .
Programagé&o da Produgéo Programacéo da Producéo
X o
xa D-RTO D-RTO

AAY
Estimador de Larga ref ref X u Separador de ref ref
Escala de Tempo X u —p| Escalas de Tempo X u

A 4 A 4
»| LMPC Estimador de | 5| NMmRC
Estados _ -
X u
A
A
X U u X u u
v A
Planta — Controle Regulatdrio ] [ Planta— Controle Regulatério ]

(@) (b)

Figura 2.3.4 — Estimador de estados, (a) somente D-RTO, (b) parao D-RTO e

MPC/NMPC.
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O estimador de estados pode ser Gnico para ambas as aplicagdes (Figura 2.3.4b,
Kadam et al, 2001) ou diferentes (Backx et al, 2000). Neste ultimo caso, 0 estimador do
D-RTO pode ter um modelo mais complexo (rigoroso) do que o modelo do MPC.
Quando se utilizam estimadores distintos para as duas aplicacdes, o separador de escalas

de tempo deve obrigatoriamente estar antes dos estimadores de estados, conforme

mostra a Figura 2.3.5.

Informacdes da
Programagéo da

Estimador de Larga
Escala de Tempo

Separador de ref

Escalas de X

A A 4
Estimador de NMPC

> Curta Escala de
X O AX

X u u

A
[ Planta— Controle Regulatério ]

Figura 2.3.5 — Estimadores de estados distintos para D-RTO e MPC.

O sistema de D-RTO pode ser executado em um ciclo de execucdo pré-
determinado ou ser executado somente quando h& perturbacdo sensivel no processo.
Neste caso, € necessario utilizar um disparador de D-RTO (Kadam et al, 2003) para

definir quando o D-RTO deve ser executado (vide Figura 2.3.6).

Informagdes da
Programacéo da Produgéo

X u D-RTO

A A
X u Disparador do ref ref
— 5| DRTO X u
Estimador de — MpPC
Estados _ o~
X U

A

X U u

[ Planta - Controle Regulatério J
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Figura 2.3.6 — Sistema D-RTO com disparador.

Finalmente, o resultado do D-RTO pode passar por uma validacdo final das
acOes de controle. As acGes de controle do D-RTO podem ser enviadas diretamente para
0 MPC ou para os controladores da planta ou passam por um processo de analise dos
resultados do otimizador. Neste Ultimo caso, as a¢des de controle devem passar por um
teste de significancia das movimentacGes de controle, isto é, verificar através de testes
estatisticos se as acOes de controle sdo realmente distintas das anteriores, conforme

Figura 2.3.7 (Miletic e Marlin, 1998).

Informacdes da
Programagéo da Produgéo

ANEAY

X U Separador de V?Jéﬂ?tgz%ge
——p| Escalas de Tempo
Estimador de
Estados >
X a

A

X U u

[ Planta— Controle Regulatdrio ]

Figura 2.3.7 — Validacédo de Resultados do D-RTO.

Em suma, ha uma série de opcdes de estrutura de sistema de D-RTO, como
consequéncia das fungdes necessarias do sistema. A escolha depende da natureza do
problema a ser resolvido (complexidade e dinamica) e da tecnologia disponivel para a

aplicacao.
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No presente trabalho, propbe-se estudar e desenvolver um sistema de D-RTO
para operar em plantas de processo. Para tanto, sera utilizado como planta um mddulo
de simulacdo dindmica de processo, desenvolvido no ambiente EMSO (Environment for
Modeling, Simulation and Optimization) (Soares e Secchi, 2003), para solugcdo do
sistema de equacdes algébrico-diferenciais, um servidor OPC (OLE for Process
Control), para armazenar e fornecer os dados de planta, um modulo de otimizagdo
dindmica (D-RTO), um mdbdulo de controle preditivo linear (LMPC), ambos
desenvolvidos em Matlab/Simulink, um modulo de separacdo de escala de tempo,
compativeis com o horizonte de tempo do D-RTO ou com o horizonte de predicdo do

MPC.

Sera apresentado ainda um novo algoritmo contendo critérios para ativagdo do
D-RTO (disparador do D-RTO). Este algoritmo é executado em tempo de simulacéo
para atualizacdo das trajetdrias de referéncia das variaveis de otimizacdo no controlador,
permitindo assim que o modulo de otimizacdo seja executado somente em situacdes
necessarias. Por limitacdes de tempo, ndo serdo utilizados neste trabalho os modulos de

estimacéo de estados e de validacédo de resultados.
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3 Metodologia do Trabalho

3.1 Otimizag&do Dinamica em Tempo Real

A otimizacdo dindmica em tempo real (D-RTO) vem contribuir com a solucéo
dos problemas de otimizacdo da indudstria quimica, pela sua capacidade de otimizar o
processo, executando transicdes na operacdo com menor quantidade de produtos fora de
especificacdo e em menor tempo, reduzindo perdas de produtos, insumos e energia, bem
como a producdo de efluentes. Alem disso, a D-RTO tem a capacidade de controlar e
otimizar as receitas de processos em batelada, além de proporcionar estudos de

transicoes.

A D-RTO minimiza um ou mais objetivos de produgdo, como os descritos
acima, manipulando as variaveis de controle (por exemplo: set-points de controladores
ou até mesmo definindo os pontos 6timos para a camada de controle avancado) ao
longo do horizonte de otimizacdo, respeitando todos os limites operacionais e dos

equipamentos.

Na ultima década foram desenvolvidas varias ferramentas comerciais para
atender a estas demandas da industria. As ferramentas de simulacdo e otimizacdo
dinamica, tais como ASPEN Dynamics, gPROMS, DYNOPC e INCOOP, se propdem a
resolver estes problemas. Contudo, estas ferramentas ndo sdo completas para a
implementacdo de um sistema de D-RTO, limitando-se basicamente a simulacéo
dindmica e otimizacdo, sendo que o INCOOP possui uma arquitetura mais proxima a

necessaria para isto.
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Estas mesmas ferramentas podem ser utilizadas em controladores preditivos
ndo-lineares (NMPC — Nonlinear Model Predictive Control), para resolver problemas
de controle e otimizacdo de processos com dinamicas ndo-lineares. Além disso, podem

ser usadas para realizar a identificacdo de modelos n&o-lineares do processo.

Para facilitar o entendimento da otimizagdo dindmica e formular com maior
clareza o sistema de D-RTO, é apresentada a solucdo analitica de um problema simples

de otimizacdo dindmica (Almeida e Secchi, 2006).

Considere que se faca uma encomenda de B unidades de um produto a serem

entregues em um tempo T e deseja-se planejar a produgdo com minimo custo, onde:

X(t) — inventario acumulado;
x(0) = 0 — quantidade inicial;
X(T) = B — quantidade a ser entregue;

X(t) — taxa de producao.

O custo de producéo € dado pela composicao do custo de fabricacdo do produto

mais o custo de armazenamento, dado por:

(%, X, 1) = X(t) +C,X(t) (3.1.1)

Considerando que o modelo do processo seja simplesmente Xx(t) = u(t), onde u(t)

é o setpoint do controle de vazdo de produto, sendo esta a variavel de controle do
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problema de otimizagdo dindmica. Portanto, pode-se formular o problema de otimizacao

dindmica da seguinte forma:

min ][clx(t)2 +C,Xx(t)]dt

sa:
X(t) =u(t) (3.1.2)
x(0)=0
X(T)=B
u@)>0

Para resolver o problema usando a abordagem do controle 6timo (Principio do
Maximo de Pontryagin), precisa-se calcular o Hamiltoniano e estabelecer a condicéo

necessaria para otimalidade como a seguir:

H = cu(t)? +c,x(t) + Au(t)

M cu)+a=0-uty=—2 (3.1.3)
u 2c,
_H o
OX
Deve-se resolver
X(t) = u(t) x(0)=0
A=-c, x(T)=B (3.1.4)
u(t) = 4
2¢,

Primeiramente integra-se A, portanto:
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At) =—ct+k, (3.1.5)

Substituindo A(t) na condicéo de otimalidade

C,t—k;

u(t) = 4 (3.1.6)
2c, 2c,
Substituindo u(t) na equacao de estado e integrando, obtém-se:
%(t) = &L=k (3.1.7)
2c,
ct® kit
X(t) =2——-—1+Kk, (3.1.8)
4c, 2¢
Obedecendo as condicdes de contorno, obtém-se:
x(0)=k,=0 .. k,=0
L 3.1.9
=Sl Tl g . G 2B (3.1.9)
4c,  2c 2 T
Substituindo nas equacg6es, obtém-se:
c,t B
X(t) == (t-T)+—t
(t) Ic, (t-T) T
u(t) =2 (2t-T)+ 2 (3.1.10)
4c, T
c,I 2¢B
At) = —Cot + 22— - 12
O =—ct+=2--=2
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que correspondem as formas funcionais que minimizam a funcé&o objetivo ao longo do

horizonte de otimizacdo T.

3.1.1 Formulagédo do Problema de Otimizag&o Dinamica

Para resolver problemas de otimizacdo dindmica, necessita-se primeiramente

formular o problema (Figura 3.1.1.1). O problema de otimizag&o varia conforme o caso

/Equas;ﬁes do Modelo (DAE)

- Y
. . /RESTI'ii;(MJES do Processo |
* Equacdes Diferenciais
+Balancos de Massa, Energia... » Especificaghes de Produtos
+ Equagdes Algébricas # Limites de Equipamentos
+ Equagdes de Equilibrio, Cinética... * Restricbes de Processo
FO.x(0). )D.u@).. p)=0
1) =FEOYOL.2.0 G(x(t). ¥(0).ult).t, ) <0
Y@)=Hx(@).y@0).u@). p.0)
\_ X )=x(0)
P o . ™ "/Restris;ﬁes de Fronteiras h
Objetivos de Otimizacdo

P * Varidveis de Estado - x(t)
* Méximo Lucro o ——— o
e —— . =
* Minima Energia T . ar\_?um_s AFTES =T
- . * Varidveis de Controle - u(t)

* Minima Poluigdo ,
* Minimo Desvio / ~ \\_ Xpin SX(K)SXM
« Minimo Tempo / Formulagdo Yo SYOY
T = MO0+ [ Lx@.ut py { da | e SO Sty
‘ \ .. ~
\  Otimizacao

Dinamica

Figura 3.1.1.1 — Formulagédo do Problema de Otimizacdo Dinamica.
e 0 sistema a ser otimizado, e é constituido basicamente de uma funcéo objetivo ou até
mesmo multi-objetivos, restricdo de igualdade (modelo do processo e restriches

adicionais), restricdes de desigualdade (que define a regido viavel) e restricdes de

fronteiras (que definem os dominios das variaveis de estado, de saida e de controle).
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3.1.1.1 O Problema Geral

O problema de otimizacgdo dindmica continuo tem a seguinte formulacéo geral:

x(t)u(t)te,p

min

IO P) = 4x(t) )+ [} (KD u(D).t et

Sujeito a:
F(X(t), x(t), y(),u(t),t,p) =0 Modelo Dindmico (ODE)
H(x(t), y(®),u(t),t, p) =0 Equacdes Algébricas (AE)
G(x(t), y(t),u(t),t, p) <0, VteT Restrigdes de Desigualdade
(X, Yo, Ugsty, P) =0 Condicoes Iniciais
Xoin < X(t) < X
min < Y1) < Yo
Upnin SU() <UL, Fronteiras
Prin = P= Pryax
th <t <tf™
(3.1.1.1.1)
Onde:

T — dominio do tempo [to, t;];

J — funcéo objetivo escalar;

F— equacdes diferenciais;

H- equacdes algébricas;

G- inequac0es algébricas;
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X — vetor de variaveis de estado (x € R™);

Xo — vetor de condigdes iniciais das varidveis de estado;

y — vetor de variaveis algébricas (y e R"™);

u — vetor de variaveis de controle (u e R™);

p — vetor de parametros independente do tempo.

Ao formular o problema de otimiza¢do dindmica, deve-se analisar o sistema
quanto ao seu objetivo (J), quanto ao modelo do processo (F) e suas restriches e
fronteiras (X, y, u e p). Na definicdo dos objetivos, devem ser definidos os beneficios a
serem obtidos do sistema e a métrica de avaliacdo do desempenho. Além disso, deve-se
definir quais sdo as variaveis de otimizagdo e de decisdo envolvidas no problema. Na
formulacdo do problema de otimizacdo, deve-se procurar definir as restricdes de
processo, seguranca, e outras (G). Além disso, deve-se definir a regido de operacdo do
sistema (H), que influencia diretamente na regido viavel de solucdo do problema de
otimizacdo. Neste processo, deve-se inicialmente definir o fluxograma de processo do
sistema, coletar dados do processo e estabelecer as hipéteses ligadas ao problema de

otimizac&o.

Uma vez definida a estrutura basica do problema de otimizacdo, deve-se
construir o modelo do processo, definindo quais tipos de equacdes diferenciais devem
ser usadas (ex.: balancos de massa, energia etc.), quais equacdes algébricas devem estar
no modelo (ex.: equacdes de equilibrio, cinéticas etc.). Com isso, tém-se a defini¢do de

guantas variaveis de otimizacdo e equacdes estdo envolvidas no problema. Desta forma,
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tem-se uma avaliacdo dos graus de liberdade do sistema para definir as varidveis de

decisdo do mesmo.

As varidveis do sistema tém restricbes de fronteira, tanto nas variaveis de
controle, que estdo relacionadas a atuadores (ex.: vazdes, pressdes etc.), como nas
variaveis de estado, que estdo ligadas a restricbes operacionais de seguranga ou
desempenho (ex.: temperatura, recuperacdo), bem como limites de especificacdo de

produtos (ex.: pureza, concentracao).

Além disso, podem-se ter restricbes terminais, ligadas a desempenho, tais como:

conversao, volume total produzido, dentre outras.

Uma vez que a estrutura do problema e o modelo do processo estdo definidos,
deve-se determinar qual sera o0 método de solucdo do problema, bem como o algoritmo
de otimizacao a ser utilizado. Ao definir estes pontos, € possivel que haja a necessidade
de reformular a apresentacdo do problema de otimizacdo (ex.: discretizar o problema)

para que possa utilizar o algoritmo escolhido.

A sequir, é apresentado como devem ser definidas as partes e as formas do

problema de otimizacdo dindmica.

3.1.1.2 Formulacéo da Funcao Objetivo

A funcdo objetivo € uma medida escalar do desempenho ou sucesso de um
determinado processo a ser otimizado (maximizado ou minimizado). Os objetivos

tipicos de um processo a ser otimizado sdo normalmente ligados a critérios econdmicos
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(ex.: maximizar o lucro ou minimizar 0s custos; minimizar o consumo de insumos e
energia), qualidade de produtos (ex.: minimizar folga de especificacdo de produtos),
flexibilidade (ex.: minimizar o tempo de uma transicdo de processo ou de uma

batelada), e critérios ambientais (ex.: minimizar a producédo de efluentes poluentes).

Hé& casos onde se deseja atender a varias especificacdes e requisitos, tais como
maximo lucro, minima folga de especificacdo de produtos e maxima vazéo de carga. Ha
situacbes onde o0s objetivos s@o concorrentes, e deve-se obter uma solucdo de
compromisso. Neste caso, a formulacdo de uma Unica funcdo objetivo com restricdes
pode ndo representar de forma adequada o problema, sendo necessaria a definicdo de

um conjunto de fungdes objetivo, que devem ser balanceadas de alguma maneira.

Genericamente, um indice de desempenho pode ter trés formas possiveis. A
formulacdo mais genérica é apresentada na forma do Problema de Bolza, onde se tem
uma parcela referente ao estado final do processo, chamado termo de Mayer, e outra
ligada ao desempenho ao longo da trajetoria do sistema, chamado termo de Lagrange
(Bliss, 1946; Kamien e Schwartz, 1991). Desta forma, pode-se apresentar o problema de

Bolza na forma abaixo:

Problema de Bolza

IUE) = px(t ) t,) + [ p(x(t), u(t) by (3.1.1.2.1)

termo de Mayer

termo de Lagrange

Ha dois casos especiais que sdo conseqiiéncias de simplificacdes do Problema

de Bolza, sdo elas as formas de Lagrange e de Mayer.
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Problema de Lagrange

Na forma do Problema de Lagrange sO interessa a parte integral da funcéo
objetivo. Desta forma, pode-se dizer que o Problema de Lagrange é o Problema de

Bolza onde ¢(x(t,),t;)=0. Portanto, a funcéo objetivo passa a ter a seguinte forma:

Ju) = j; o(x(t),u(t), t)dt (3.1.1.2.2)

onde:
J — critério de desempenho da otimizacéo;
¢ — parte que avalia a condig&o final da fungéo objetivo;

¢ — parte que avalia a funcdo objetivo ao longo do horizonte de

otimizacéo;
X — vetor das variaveis de estado;

u — vetor das variaveis de controle.

Problema de Mayer

Por outro lado, na forma do Problema de Mayer so interessa a parte da funcao
objetivo relativo ao estado final do sistema. Desta forma, pode-se dizer que o Problema

de Mayer é o Problema de Bolza onde ¢(x(t),u(t),t) =0 e, portanto, a funcdo objetivo

passa a ter a seguinte forma:
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J(u(t)) = p(x(t;),t;) (3.1.1.2.3)

Na realidade, os problemas de Mayer e de Lagrange sdo tdo gerais quanto o

Problema de Bolza. O Problema de Bolza pode ser formulado usando estados
adicionais, podendo-se definir um novo vetor de estados z tal que,

z)=[x"(t) x@®)'T =[x°@t) x'() --- x™@O (3.1.1.2.4)

onde z(t) e R™™ te[t,,t] € Xo(.) é uma fungdo continua tal que:

X°(t) = p(x(t),u(t),1), x°(t,) =0 (3.1.1.2.5)

Desta forma
(1) =] " o(x(2),u(z), 7)d7 (3.1.1.2.6)
e 0 Problema de Bolza pode ser escrito como

JUE) = #x(t,).t) +xX°(t,) (3.1.1.2.7)

sendo que se deve acrescentar uma restricdo de igualdade e uma condi¢do inicial no

problema de otimizacdo, conforme equacao (3.1.1.2.5).

Da mesma forma, um Problema de Bolza pode ser transformado em um

Problema de Mayer.
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Também se pode transformar um Problema de Bolza em

Lagrange. Se formular o Problema de Bolza usando estados adicionais,

definir um novo vetor de estados z onde:

2O =[%®) xOT =[O x@O ... *xOF

sendo z(t) e R"*™,te[t,,t,] € Xo(.) é uma fungéo continua tal que:

o = LD o

Desta forma
P(xt ) u(t )t = [ o Oct
pode-se reescrever 0 Problema de Bolza
Ju() = j; {@(x(®), u(t),t) + X, (t)} dt

Tipos de Funcdo Objetivo

Problema de

entdo se pode

(3.1.1.2.8)

(3.1.1.2.9)

(3.1.1.2.10)

(3.1.1.2.11)

Na otimizacdo dinamica de processos, hd uma grande variedade de tipos de

funcdo objetivo, como por exemplo as empregadas em controle 6timo, MPC, detec¢édo

de erros grosseiros, reconciliacdo de dados e ajuste de parametros, e D-RTO. Uma

descricdo mais detalhada pode ser encontrada em Almeida e Secchi (2006).
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Em aplicagbes de D-RTO, os problemas possuem uma grande diversidade de
objetivos, em fungdo da sua aplicacdo, ou seja, o tipo de sistema (ex.: reator em
batelada, torre de destilacdo continua etc.) e sua finalidade (ex.: minimizar consumo de
energia, minimizar o tempo de transicdo da operacdo). H& uma série de objetivos

comuns em processos quimicos:

« Alcancar o estado do sistema 0 mais préximo possivel de um valor desejado

no tempo final t; ;

»  Minimizar o tempo para atingir um determinado estado desejado e manté-lo

na posi¢do (minimiza o tempo de transigéo).
» Minimizar a energia para atingir um determinado estado desejado em t; ;

* Maximizar ou minimizar indices de desempenho especificos como lucro,

recuperacao de produto, eficiéncia, producéo total.

Em funcdo desta grande diversidade de objetivos, ndo ha formas tipicas de
funcdo objetivo em problemas de D-RTO, a ndo ser que tenha apenas finalidade de

controle 6timo. Portanto, deve-se utilizar a fungdo objetivo na sua forma geral de Bolza.
t
IO u(D).1) = Gt ), ult ) ) + | o(x(®,u). et (31.1.2.12)

E comum encontrar a funcdo de Mayer aplicada em problemas de otimizacao
dindmica, sendo que o termo da funcdo de Lagrange é normalmente convertido no
termo de Mayer. Portanto a forma mais geral de formular a funcéo objetivo na forma de

problema de Mayer € a seguinte:
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J(x(®),u(t),t) = _Nzo(pi (X(t, ), u(t, ). t,) (3.1.1.2.13)

onde ¢i(X,u,t;) é o termo de Mayer do indice de desempenho i € NO é o nimero de

objetivos.
3.1.1.3 Formulacéo das Restricdes
Em um problema de otimizagéo, tém-se os seguintes tipos de restrigcdes:
* Restri¢des de Igualdade — Modelo dindmico do processo;
* Restrigdes de Desigualdade — LimitacGes do Processo.

Restricdes de lgualdade — Formulacdo do Modelo do Processo

Os problemas de otimizacdo dindmica tém dois tipos de restricdes de igualdade,
o0 proprio modelo dindmico do processo, que define as trajetorias das variaveis de estado
e restricbes impostas em determinados instantes de tempo ao longo do horizonte de

otimizacdo ou no instante final.

Como as trajetorias das variaveis de estado sdo definidas pelo modelo dindmico
do processo, é muito importante que se mantenha o modelo o mais fiel possivel a planta
real. O modelo deve considerar 0s aspectos macroscopicos ou microscopicos do
processo, pode conter equacdes de propriedades fisicas e outras restricdes de igualdade.
O modelo também deve descrever os aspectos de seguranca, qualidade de produto,
eficiéncia de equipamento, controladores, dentre outros. Além disso, deve-se ter em
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mente que o modelo ird exigir um esfor¢co computacional por parte do otimizador e
também deverdo ser evitados problemas de convergéncia. Portanto, deve-se utilizar o
modelo na forma mais simples possivel, com qualidade necessaria, para resolver o
problema de otimizacdo e que tenha o minimo de problemas de estabilidade numérica.

Em alguns casos, isto exige que se faca uma reducdo do modelo.

Processos quimicos sdo geralmente modelados dinamicamente usando equac6es
diferenciais originadas de leis de conservagdo (balancos de massa, de energia e de
quantidade de movimento) e por equacGes algébricas que definem relacdes fisicas e
termodinamicas, além de equacGes constitutivas do processo, formando um conjunto de
equacOes algébrico-diferenciais (DAEs — Differential-Algebraic Equations). O modelo

pode ser representado na forma de equac6es explicitas, semi-implicitas e implicitas.

A forma na qual o modelo deve ser apresentado estad diretamente ligado a

maneira com a qual o algoritmo de otimizacao foi implementado.

O modelo pode ser representado na forma de equacdes explicitas:

X(t) = F(x(t), y(),u(t),t, p)
y(t) = H(x(t), y(t),u(t),t, p)
X(t,) = x(0)
y(t,) =y(0)

(3.1.1.3.1)

Pode ser representado na forma de equacdes semi-implicitas:
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X(t) = F(x(t), y(t),u(t),t, p)
H(x(t), y(t),u(t),t, p) =0
X(t,) = x(0)

y(t,) =y(0)

(3.1.1.3.2)

Ou representado na forma de equacdes implicitas:

F(x(), x(t), y(t),u(t),t, p) =0
H(x(t), y(t),u(t),t, p) =0
X(t,) = x(0)

y(t,) =y(0)

(3.1.1.3.3)

Caso o algoritmo de otimizacdo utilize uma forma diferente do modelo
disponivel, deve-se transforméa-lo na forma adequada a esse algoritmo. Por exemplo, se
0 modelo estiver representado na forma explicita, transforma-se na forma implicita

apenas colocando a equacéo diferencial na sua forma residual.

Seja o sistema de equac6es diferenciais do modelo na forma explicita

X(t) = F(x(®), y(®),u().t, p) (3.1.1.3.4)

Transforma-se na forma implicita, colocando todos os termos no lado direito da

equacdo diferencial.

0= F(x(t), y(t), u(t), t, p) —X(t) (3.1.1.3.5)
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Se 0 modelo estiver na forma implicita e o algoritmo de otimizag&o utiliza o
modelo na forma explicita ou semi-implicita, deve-se adicionar uma variavel de estado

algébrica. Por exemplo, considere o sistema de primeira ordem implicito

F(X(®), x(®), y(®),u(®),t, p) =0 (3.1.1.3.6)

Este sistema implicito é equivalente ao sistema de equacles diferenciais

explicito e equagdes algébricas ndo-lineares na forma

X(t) =v(t)

0= F(x(t), YO ut).t, P) (3.1137)

onde o vetor de variaveis de estado algébricas aumentado éy = [y v]' .

Normalmente, os modelos dindmicos resultam em sistemas DAE de indice 1,
isto é, as variaveis algébricas podem ser resolvidas diretamente pelas equacgdes
algébricas. Caso o problema tenha indice superior, recomenda-se que o sistema DAE
seja reformulado para o indice 1 (Petzold, 1989; Costa et al., 2003), ou entdo utilizar

algoritmos de integracdo proprios para sistemas de indice superior.

O sistema DAE pode conter equacBes diferenciais de ordem superior. Neste
caso, as equacOes de ordem superior devem ser transformadas em equacdes diferenciais
de primeira ordem, pois a maioria dos algoritmos de otimizacdo dindmica resolve
apenas sistema de equacdes diferenciais de primeira ordem. Um sistema de equac6es
diferenciais de ordem superior pode ser transformado em primeira ordem introduzindo

um vetor de variaveis de estado aumentado.
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Considere um sistema de segunda ordem na forma semi-implicita

(1) = f (x(0),u(), p,t) (3.1.1.3.8)

Este sistema é equivalente ao sistema de primeira ordem na forma

X(t) =v(t)

VO = £ (x(0). U, p.1) (3.1.1.3.9)

onde o vetor de variaveis de estado aumentado é x =[x v]".

Restricoes de Desiqualdade — Limitacdes do Processo

Muitas vezes o problema de otimizacdo tem sua regido viavel de operacédo
limitada em funcéo de restricGes operacionais ou seguranga. Estas restricbes podem ser
impostas as variaveis de estado ou de controle envolvidas no problema. Também podem
estar distribuidas no tempo, podendo ser restricdes ao longo do horizonte de otimizacao

ou no instante final (restrices terminais).

As restricdes podem ser referentes a variaveis ligadas diretamente ao objetivo de
otimizacdo (ex.: maximo investimento permitido), outras variaveis ligadas a limitacGes
de equipamentos (ex.: maxima vazdo da bomba), a aspectos de segurancga (ex.: maxima
pressdo no reator), ao meio ambiente (ex.: maxima carga de poluentes permitida). Alem
disso, tém-se restricdes de dominios das variaveis de estado e controle bem como dos

parametros do modelo.
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Normalmente, s@o representados na forma de g(x) < 0, e podem ser convertidas

em g(x) > 0 multiplicando a restri¢éo por -1.

Dentre as mais variadas formas de restricbes de desigualdade em um problema

de otimizacdo dindmica, destacam-se as seguintes:

Restrigdes de dominios das variaveis

As restri¢des de dominio podem se referir as variaveis de controle (de deciséo),

variaveis de estado diferenciais ou algébricas.

Limites nas variaveis de controle

Normalmente as variaveis de controle séo as variaveis manipuladas dos sistemas

de controle digitais, e 0s seus limites sdo expressos como:

U, <u(t)<u VteT onde T =[t,,t;] (3.1.1.3.10)

max ?

Limites no tempo

Nos problemas de otimizacdo onde o tempo final esté livre, a variavel tempo

passa a ser uma variavel de estado e seu dominio viavel é:

t, St<t

min — max ?

vteT onde T =[t,t,] (3.1.1.3.11)

Limites nas varidveis de estado (diferenciais) e de saida (algébricas)
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O dominio das varidveis dependentes é limitado em:

Xonin < X(t) < X0

, VteT onde T=t,t (3.1.1.3.12)
ymin S y(t)S ymax [to f]

Restrigdes terminais das variaveis

E comum estabelecer restricdes deste tipo no problema, pois normalmente se
especificam os valores minimos e maximos para as variaveis de controle e de estado.

Pode-se ter restrigdes terminais de igualdade e desigualdade.

h(x(tf )1u(tf )vtf )=0
g(x(t;).u(t;)t;) <0

(3.1.1.3.13)
Ha problemas de otimizacdo onde se deseja que algumas variaveis de estado, de
controle ou uma composicdo delas tenham uma determinada posicdo no tempo final ou

gue as mesmas estejam em determinados intervalos no instante final.

v(t,)=Vv" ou
(3.1.1.3.14)
Vmin < V(tf ) < Vmax

RestricOes Interiores das variaveis

Ha situacdes em gue se deseja limitar algumas variaveis em alguns instantes de
tempo especificos dentro do horizonte de otimizacdo. Algumas receitas de processo

podem exigir que se tenha um determinado estado ou que estejam num determinado
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intervalo em certos momentos do processo. Estas restricdes passam a ser apresentadas

como:

v(t,)=v" ou
Vo ) S V() SV (&) (3.1.1.3.15)
T={t,t,, - tyyouT ={[zy, (], -~.[r70, 7¢ i }

onde t; € um instante de tempo dentro do horizonte de otimizacéo.

Restrigdes nas trajetdrias das variaveis

Ha casos em que se deseja limitar determinadas variaveis ao longo de todo

horizonte de otimizacgéo, ou seja:

g(X(t),U(t),t)SO, te[toltf]
Ou

Vo SV() <V telt,t,]

max !

3.1.2 Solucéo do Problema de Otimizacdo Dinamica

Problemas de otimizacdo dinamica (DAOP - Differential Algebraic
Optimization Problems), de dimenséo infinita, podem ser resolvidos por duas classes de
métodos: diretos e indiretos. Esta classificacdo foi inicialmente atribuida a Edelbaum

(1962).

Os métodos indiretos resolvem o problema de otimizacdo dindmica através da

satisfacdo das condicdes necessarias de primeira ordem para otimalidade. Estas

47



condi¢des sdo originarias da teoria de controle 6timo e aplicacdo do célculo variacional.
Estes métodos também sdo conhecidos como métodos analiticos pelo fato de utilizar as
condicbes de otimalidade para transformar o DAOP em um problema de valor de
contorno duplo (TPBVP — Two Point Boundary Value Problem), que era resolvido
analiticamente, por busca direta ou até mesmo graficamente. H4, basicamente, dois

métodos importantes usando este tipo de abordagem:

» Programacdo Dinamica (Bellman, 1957) — Baseado no principio da

otimalidade de Bellman e na solugdo das Equacdes de Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB);

* Principio do Maximo de Pontryagin (Pontryagin, 1962) — Baseado na solugéo

das condicdes de otimalidade da teoria de controle étimo.

Os metodos numericos que resolvem o TPBVP, isto €, integram o sistema de
equacOes diferenciais com valor de contorno duplo, sdo comumente encontrados na
literatura como: métodos tipo shooting® (single shooting ou multiple shooting), métodos
de quadratura (diferencas finitas, métodos dos residuos ponderados, colocacdo em
elementos finitos), método invariant embedding ou programacdo dinamica. Uma

revisdo dessas abordagens pode ser encontrada em Cervantes e Biegler (1998).

Os métodos indiretos de solucdo de problemas de otimizacdo dindmica ndo sdo
adequados para resolver problemas complicados de dimensdo elevada. Por esta razéo,
estes métodos tém sido mais usados nas areas aeronautica e espacial do que na industria

de processos.

! O método single shooting surgiu da necessidade de se resolver os problemas de controle 6timo na area de balistica, onde se
desejava calcular a trajetéria 6tima de misseis do ponto de langamento para atingir um determinado alvo. Dai vem o jargdo utilizado
“shooting”.
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Como alternativa aos métodos indiretos, tem-se os métodos diretos ou
numericos. Estes métodos ndo utilizam as condi¢cdes de otimalidade para resolver o
DAOP, mas sim aplicam algum nivel de discretizacdo diretamente no DAOP,
transformando-o em um problema de programacdo ndo-linear (NLP — Non-Linear
Programming) de dimenséo finita. O problema de NLP, entdo, pode ser resolvido por
alguns dos algoritmos disponiveis na literatura (ex.: SQP, rSQP, dentre outros). A
escolha do algoritmo apropriado dependera da dimensdo e da natureza do problema de

NLP a ser resolvido.

H4&, basicamente, dois niveis de discretizacdo de variaveis, que subdividem 0s
métodos diretos em dois grupos: métodos de discretizacdo parcial e total (vide Figura

3.1.2.1).

Nos metodos de discretizacdo parcial, apenas as variaveis de controle séo
discretizadas, e as variaveis de estado séo obtidas por integracdo do sistema de equactes
algébrico-diferenciais. Neste caso, define-se uma forma funcional para as variaveis de
controle, escolhem-se os pontos discretos no intervalo de integracdo e um perfil inicial
para estas variaveis, integra-se 0 modelo neste intervalo e com as variaveis de estado
obtidas e as sensibilidades da funcdo objetivo, o algoritmo de NLP procura a solucdo

otima.

Nesta abordagem, somente as variaveis de controle sdo tratadas como variaveis
de otimizacdo pelo algoritmo de NLP, pois as variaveis de estado sdo resolvidas por
integracdo do sistema DAE. Por esta razdo, estes métodos também sdo chamados de
métodos sequenciais, pois se resolvem o problema de otimizacdo em uma seqliéncia de
integracdo e otimizacdo. Dentre os métodos de discretizacdo parcial encontrados na
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literatura, pode-se destacar a programagdo dindmica e os métodos de shooting (single
shooting e multiple-shooting). Nos métodos de multiple-shooting, também é realizada
uma particdo do intervalo de integragdo em subintervalos menores para poder explorar
propriedades de processamento paralelo e reduzir problemas numéricos em sistemas

instaveis.

Nos métodos de discretizacdo total, além de discretizar as variaveis de controle,
discretizam-se também as varidveis de estado, resultando em um sistema de equacfes
algébricas ndo-lineares (NLA — Non-Linear Algebraic equations), em que sdo
resolvidos, simultaneamente, a integracdo do sistema DAE e o problema de NLP. Por
esta razéo, estes metodos tambem s&o chamados de métodos simultaneos. Dentre 0s
métodos de discretizacdo total, encontrados na literatura, podem-se destacar os métodos
de colocacdo (métodos dos residuos ponderados), diferencas finitas e colocacdo em

elementos finitos.

Os problemas de NLP gerados pelos métodos diretos simultaneos sédo de
dimenséo elevada. Felizmente, uma série de algoritmos de NLP (ex.: SQP, rSQP) tem a
capacidade de resolver problemas de otimizacdo dinamica dessas dimens@es. Por isso,
estes métodos tém sido objeto de interesse da industria de processos, resolvendo

problemas de otimizacdo dindmica para DRTO e NMPC.
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Figura 3.1.2.1 — Métodos de Solucdo de problemas de otimizacdo dindmica

(DAOP).

3.2 Estrutura Proposta do Sistema de Otimizagcdo Dinamica

em Tempo Real

A otimizacdo dindmica em tempo real (D-RTQO), conforme visto no Capitulo 2, é
uma aplicacao on-line, sendo executada de forma ciclica e conectada a planta, onde se
coletam informac@es de instrumentos da planta e se realiza o calculo da trajetéria étima
das variaveis de controle, com o auxilio de algoritmos de otimizacdo dindmica. Os
valores das acBes de controle calculadas, por sua vez, sdo implementados na planta,
alterando o ponto de operacé&o.
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Com o objetivo de contribuir com a consolidagdo desta tecnologia, neste
trabalho se propde desenvolver e estudar um sistema de D-RTO para operar em plantas

de processo. A estrutura sera formada pelos seguintes modulos:

Médulo de simulacdo dindmica de processo (a planta), para solu¢do do sistema

de equacdes algébrico-diferenciais;

« Servidor OPC (OLE for Process Control), para armazenar e fornecer os dados

de planta;

« M0ddulo de otimizacdo dindmica (D-RTO);

« M0ddulo de controle preditivo linear (LMPC);

« M0ddulo do Disparador D-RTO;

A Figura 3.2.1 mostra um esquema simplificado da estrutura de D-RTO.

Neste trabalho, por limitacdo de tempo, o mddulo de estimacéo de estados (EKF
— Extended Kalman Filter) ndo sera utilizado (as variaveis de estado sdo consideradas

iguais as variaveis medidas e ndo ha ruido, pois a planta é simulada).

A vantagem da estrutura D-RTO/MPC em camadas distintas é que se fornece
uma separacdo clara entre as tarefas das camadas de controle e otimizacdo. Esta
separacdo € realizada com respeito as escalas de tempo assim como aos modelos.
Modelos nao-lineares rigorosos sdo usados somente na camada de otimizacdo dinamica.
Tais modelos hoje em dia estdo geralmente disponiveis a partir da fase de projeto da

planta, logo o esforco adicional para desenvolver o modelo ndo é tdo alto (Engell,
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2006). Os algoritmos de controle sdo geralmente baseados em modelos lineares o0s quais

podem ser determinados a partir de dados da planta ou por linearizagdo de modelos néo-

lineares.

A otimizacdo dindmica é usada para projetar estratégias operacionais de
processos em batelada, semi-batelada e continuos durante as fases transientes, tais
como: transi¢Oes de processo, partida ou parada de sistemas e otimizacdo, controle e

monitoracdo de processos em tempo real.

Programacdo da ‘

’_[ Produgio
EKF
D-RTO D-RTO
h A
Separador de "
Disparador
Escala de Tempo 0-RTO | m
Fy
EKF Controle
MFC i g Avancado

N
c

VAN

0 L
-UD

aYa
AN

PLANTA - Controle Regulatario < EMSO

AN J
Figura 3.2.1 — Estrutura simplificada do sistema de D-RTO. OV — Variaveis de

saida da planta; MD — Perturbacdes medidas; UD — Perturbacdes ndo medidas; MV —

Variaveis manipuladas.
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3.2.1 Médulo do Servidor OPC

O mobdulo do servidor OPC serve para armazenar e fornecer os dados da planta.
Nele sdo configurados os tags referentes a todas as variaveis do processo. A tecnologia
OPC foi desenvolvida para conectar ferramentas computacionais com equipamentos de
controle de processos. O OPC é um protocolo de comunicacdo aberto que permite um
método consistente de acesso aos dados de inimeros equipamentos dos mais diversos
fabricantes. O método é o mesmo, independente da origem dos dados, o que vem
oferecer ao wusuario final uma maior liberdade na escolha dos equipamentos
independentemente da disponibilidade de drivers de comunicacao proprietarios. O OPC
é construido usando tecnologia Microsoft OLE/COM, mas a especificagio OPC foi
desenvolvida por uma fundacédo aberta, a OPC Foundation, para atender as necessidades
gerais da industria e ndo as necessidades especificas de alguns fabricantes de hardware
e software (OPC Foundation, 1988). A especificacdo ainda prevé a evolucdo das
funcionalidades ao longo do tempo e, por isso, 0s componentes OPC podem se manter

no topo das necessidades emergentes da industria.

Os componentes OPC se classificam em duas categorias: Clientes OPC e
Servidores OPC. Um Cliente OPC é tipicamente um usuario dos dados tais como uma
Interface de Operacdo ou um Sistema Supervisério (SCADA). Um Servidor OPC é uma
fonte de dados que coleta ou gera dados a partir de um processo, disponibilizando-os
aos Clientes OPC. O Cliente OPC interage com o Servidor OPC usando uma interface
bem definida. Qualguer Cliente OPC pode se comunicar com qualquer Servidor OPC,

independentemente do tipo de dispositivo e do fabricante. Essa comunicacao € valida
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somente para OPC-DA (Data Access), uma vez que existem diferentes tecnologias

OPC.

Basicamente, o padrdo OPC estabelece as regras para que sejam desenvolvidos
sistemas com interfaces padrdes para comunicacdo dos dispositivos de campo
(controladores, sensores etc.) com sistemas de monitoragao, supervisao e gerenciamento
(SCADA, MES, ERP etc.) (Duarte et al, 2006). No Apendice B é mostrado em detalhes

o cddigo desenvolvido em Matlab para acesso ao servidor OPC.

3.2.2 Mddulo de Inicializagcéo

Na etapa de inicializagdo, configuram-se primeiramente o tempo de
amostragem, o tempo total de simulacdo e os pardmetros de sintonia do controlador
preditivo (horizonte de predigcdo, horizonte de controle, pesos etc). Realiza-se a leitura
dos dados dos instrumentos da planta via OPC, constroi-se 0 modelo linear do processo
para ser utilizado pelo controlador e inicializam-se os parametros do modelo bem como
as condicdes iniciais. Todas as variaveis, parametros e objetos inicializados neste
mddulo séo disponibilizados no workspace para serem acessados pelos demais mddulos

da estrutura desenvolvidos em MATLAB.

3.2.3 Modulo de Simulagéo do Processo

Para simulacdo da planta foi utilizado o software EMSO (Environment for

Modeling, Simulation and Optimization) (Soares e Secchi, 2003).
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O software EMSO é um ambiente integrado de ferramentas computacionais para

a sintese e analise de processos industriais quimicos e petroquimicos, visando atender as

necessidades de um simulador nacional para ensino e treinamento, projeto e otimizacao

de processos. O EMSO possui desenvolvimento continuado através do projeto ALSOC

da UFRGS, COPPE e USP. No seu estagio atual de desenvolvimento, este simulador é

capaz de realizar as seguintes tarefas:

v Simulacdes estacionarias

v Simulagdes dinamicas

v Otimizagao estacionaria (NLP, MINLP)

v' Estimacdo de parametros com modelos estacionarios

v’ Estimacdo de parametros com modelos dindmicos

v Reconciliacdo de dados estacionaria

v" Acompanhamento de processos e inferéncias com comunicacdo OPC

v' Construcdo de diagramas de bifurcacdo (interface com AUTO para

DAES)

v Simulacdo dinamica com o SIMULINK (interface com MATLAB)

v" Adicdo de novos solvers (DAE, NLA, NLP)

v Adicdo de rotinas externas usando o recurso de Plugins
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A sua capacidade de tratar com sistemas de equagdes algébrico-diferenciais de
indice elevado (Brenan e Petzold, 1989; Costa et al., 2003) é um grande diferencial

deste simulador e importante para a solu¢éo de problemas de D-RTO.

Neste trabalho, 0 EMSO sera usado para solucdo do sistema de equacgdes

algébrico-diferenciais funcionando como um simulador da planta do processo.

3.2.4 Modulo de Otimizagcdo Dinamica

O mddulo de Otimizacdo Dinadmica € responsavel por fornecer a trajetoria de
referéncia Gtima para o controlador. Para isso, é necessario formular o problema de

otimizagdo dindmica e construir o modelo do processo.

Na etapa de formulagdo do problema de otimizacdo dindmica, configura-se o
problema de otimizacdo onde se estabelece a funcao objetivo, constroi-se 0 modelo do
processo e se estabelecem as restricdes do problema. Na etapa de solucdo do problema
de otimizacdo dindmica é executado o tratamento do problema de otimizacdo (ex.:
discretizacdo das variaveis). Uma vez que o problema esteja apresentado na forma
adequada, um algoritmo de otimizacdo resolve o problema de otimizagcdo dindmica,
calculando a trajetoria 6tima das variaveis de controle. Uma vez resolvido o problema,
as trajetdrias calculadas devem ser validadas e implementadas nas aplicagdes de MPC,
na forma de trajetorias de referéncia para as variaveis de controle, ou diretamente nos

instrumentos da planta, na forma de setpoints para o controle regulatério.

Neste mddulo, serd implementado um método direto com single-shooting para

resolver o problema de otimizacdo dinamica, que consiste da aproximacdo da trajetdria
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de controle por uma funcdo paramétrica com forma funcional definida, deixando as

equac0es de estado na forma original do sistema de DAE.

Esta aproximacdo é feita dividindo o horizonte de tempo do problema de
otimizacdo em NE subintervalos onde as variaveis de controle sdo representadas por
funcbes que podem ser constantes por partes, lineares por partes ou por uma

aproximacdo polinomial. Com a escolha da forma dos perfis das variaveis de controle, a
funcdo original se transforma em F(X,x,() =0, onde { sd0 0s novos parametros de

otimizacdo, invariantes no tempo. Neste caso, 0 problema passa a ter apenas 0s
parametros de otimizacdo (0) e a funcéo objetivo. Este metodo é do tipo caminho viavel

(feasible path), isto é, a solucéo é melhorada a cada iteracéo.

Quando o método de otimizacdo faz uso do gradiente da funcdo objetivo, o
método single-shooting necessita que as equacdes de estado e de sensibilidade sejam
integradas simultaneamente para dados perfis de controle. Com isso, fornece os valores
das funcbes e gradientes para o algoritmo de NLP. O algoritmo de otimizacdo é

aplicado no laco externo para atualizar as a¢6es de controle.

As equacdes de sensibilidade sdo obtidas, de forma eficiente, por diferenciacéo
das equacdes de processo, apds a discretizacdo das variaveis de controle, em relacdo ao
conjunto de parametros. Dada a sensibilidade dos estados em relacdo aos parametros, as
derivadas da funcdo objetivo e das restricbes em relacdo aos pardmetros sao facilmente

calculadas.

Procedimento
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A forma geral do método single-shooting direto é descrito a seguir (vide Figura

3.2.4.1).

Seja o problema de otimizacdo dindmica dado por:

min  J(x(t),u(t),t, p) = (x(t,),t,)

x(t)u(t)te,p

sujeito a:

F(x(t), x(t),u(t),t,p) =0
G(x(t),u(t),t,p) <0, VteT
I(Xo’UO'to’ p):O

X < X(1) < X0y

Ui, Su(t)<u

max

(3.2.4.1)

Passo 1 — Definir uma funcdo de parametrizacdo das variaveis de controle

(entradas do processo).

NE
u; (t) :Zai,k‘//k (t) i=L--,nu
k=1

(3.2.4.2)

Passo 2 — Reformular o problema de otimizacdo incluindo os parametros de

controle, na forma:

sujeito a:

mﬁin J =g(x(t;),t;)

F(K(0), X, U(t).t, p) =0
G(x(t),u(t),t,p) <0
0= 0,0, =1, 0

I(Xmuo’to' p) =0
Xoin < X(t) <X
Ui SU(t)<u

max

max
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Passo 3 — Escolher estimativas iniciais dos parametros u .

Passo 4 — Integrar 0 modelo dindmico dado por F(x(t),x(t),u(t),t,p)=0 e

I(X,Uy,t,, p) =0 para todas as entradas de to a t, usando algum solver de DAE (ex.:

DASSLC).

Passo 5 — Avaliar a funcdo objetivo J e as restricdes G(x(t),u(t),t, p) <0usando

os perfis de estado obtido no passo 4 e os parametros de controle u(t) proposto.

Passo 6 — Atualizar os valores das varidveis de decisdo G com algum metodo de

NLP.

Passo 7 — Verificar a convergéncia de (. Caso seja satisfeita, a otimizacao esta

A

concluida, caso contrario repetir 0s passos 4 a 7 até convergir.

1uD
y

Y

Vars de Estado

Integracédo
dasDAE's

:

b

F(x,x,u,t,p)=0

v

Célculoda
Fungdo
Objetivo

¢(x(ff)=ff)

Sensibilidades

Otimizacdo do
N
—

LP

| u(ir)

Vars de Controle Y

Calculo dos
Gradientes

Slir(t):

mjll.]:gﬁ(x(rf),rf)

sa.: f(x,x0.t,p)=0
h(x,0.t) =0
g(x,u,0)<0
x(t,) = x, (1)

A

&5 (1)

ou

J=1

Figura 3.2.4.1 — Método single-shooting direto.
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Para usar um algoritmo de NLP, é necessario calcular as derivadas das restri¢des

de desigualdade G(x(t),u(t),t, p) <0. Estes célculos envolvem as derivadas parciais

ox/ oG que sdo solucbes das equacOes diferenciais de sensibilidade. Este sistema deve

ser resolvido junto com o conjunto original de DAEs.

Calculo dos Gradientes

Os gradientes podem ser calculados de trés formas: por perturbagcdes nos

parametros, pelas equacgdes de sensibilidade, ou pelas equacdes adjuntas.

Por Perturbac6es nos Parametros

Calculando o gradiente aproximado da funcéo objetivo pela solugdo do modelo

DAE (nu - NE + 1) vezes e fazendo:

dg _ #(0; +AG)
du, Al

(3.2.4.4)

Sendo que o desempenho do otimizador e a eficiéncia para encontrar a solucao
Otima estdo diretamente ligados a qualidade do gradiente produzido a cada iteracdo. O

esforco computacional € proporcional ao nimero de variaveis de entrada.

Pelas Equac0es de Sensibilidade

A derivada da funcdo objetivo em relacdo aos pardmetros € determinada da

seguinte maneira.
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Seja 0 problema de otimizagédo definido por:

minJ = $(x(d.t,))
S.a.:
f(%x,0)=0 (3.2.4.5)
h(x,d) =0
§(x,0)<0
X(to) =Xo (0)

A matriz de sensibilidade do sistema DAE é definida como:

A solucdo das equacdes de sensibilidade é obtida a partir da jacobiana do
sistema DAE, que ¢ calculada a cada passo de integracdo. O esfor¢co computacional é
reduzido a uma multiplicagdo de matrizes por parametro por avaliacdo de jacobiano. Os

gradientes da funcéo objetivo e das restricdes podem ser calculados usando a regra da

cadeia:

o & Op OX . OX
— =) ——— onde s’ =—
a4, 4= ox ou; 1o,
=t;
ou
aa \ox) |,
onde sz(a)f)
ol

Diferenciando as equacdes de sensibilidade em relacdo ao tempo, obtém-se
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gr = 0 =i(a)fj=$ (3.2.47)
dt dt\ad od

Usando a regra da cadeia na diferenciacdo do sistema de DAEs, obtém-se:

+—s +—=0
ox dt ox ' ou.
O j (3.2.4.8)
X
S*(0) = =22
i© ol

i

Estas equacdes sdo integradas junto com as equagOes de estado por meio de

solvers de DAE como DASSLC ou PSIDE, obtendo-se os valores de x(t;) e s(t).

Apesar dos avancos na solugdo das equacdes de sensibilidade, o esforco
computacional continua a ser um ponto importante nos algoritmos de otimizacdo. O

custo computacional esta diretamente ligado ao nUmero de variaveis de entrada.

Pelas Equacbes Adjuntas

A abordagem adjunta ou dual para sensibilidade é dada pelo seguinte

procedimento. Seja o problema de otimizacéo definido por:

muin J =¢(x(4,t;))
S.a..
x=f(x,a,1)
h(x,d,t) =0
g(x,u,t1)<0
X(ty) = %, (U)

(3.2.4.9)
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Acrescentando o modelo a fungdo objetivo
@ = p(x(U,t, ) - j; AT (%= (%, y,0,0))dt (3.2.4.10)
onde A ¢ o multiplicador do sistema de EDOs ¢ integrando ® por partes, tem-Se:

® = g(x(0, 1, ) + A(0)T %, (@) — A(t, )" (G, 1, ) + j; (" A+ A7 F(x,G,0)dt

[ o(x(U.ty)) . . [ax . (0) }
(—8X(0,tf) A(ty) J&x(u,tf)+ 0 A(0)
T . (3.2.4.11)
j Hﬂ+— } 5x+{iﬂ}50}dt
ou
Como todos os termos relacionados a 6x sdo nulos, tem-se:
WD) ) oy gy PPEA)
ox(d,t,) v (UL t,)
z+ﬂ~z=o ou /i(t):—ixl(t) (3.2.4.12)
OX OX
dg _ ox () ,
o MO+ [ ( z(t)}

Deve-se integrar o modelo f(x,0,t) para frente e as equacdes adjuntas A(t)

para tras e avaliar a integral e a sensibilidade.

64



A abordagem sequencial tende a ser lenta pelo fato que o método feasible path
requer repetidas e custosas solucbes das equagdes diferenciais. A parte mais custosa é a
etapa da integracdo precisa das equagdes dindmicas, mesmo quando as varidveis de

decisdo estdo longe do ponto 6timo.

A qualidade da solucdo esta diretamente ligada a parametrizacdo das variaveis
de controle. A solugdo converge rapidamente somente se a estimativa inicial for uma

solucdo viavel. Entretanto, encontrar uma solucdo viavel ndo é um problema trivial.
3.2.5 Mddulo de Controle Avancgado

Neste mddulo, o algoritmo MPC emprega um modelo linear do processo para
predizer seu comportamento futuro sobre um horizonte de predicdo estendido. Um
objetivo de desempenho a ser minimizado é definido sobre o horizonte de predicéo,
usualmente uma soma dos quadrados dos erros em relacdo ao setpoint e das acGes de
controle. Esta funcdo custo é minimizada avaliando um perfil de movimentos da entrada
manipulada a ser implementado em instantes de amostragens sucessivos sobre o

horizonte de controle.

Os diversos algoritmos MPC propdem diferentes fungdes objetivo para obtencédo

da lei de controle. Uma expressdo geral da fungédo objetivo é,

-5

=R

glt+jlt-r(t+ i + 2 Jaut+ ] " (3.2.5.1)
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onde y(t+ j|t) é a saida predita j passos no futuro baseado em informacg&o disponivel
no tempo t, r(t+j) é o sinal referéncia j passos no futuro, Au(t)=u(t)-u(t-1), e ||x||i, éa

T

.- .. 2
norma Euclidiana ponderada de xe®R"definida como|x|, = x' W x com

W e R™ positiva-definida.

Os parametros de sintonia sdo: inicio do horizonte de predicéo (Po), término do
horizonte de predicdo (P), horizonte de controle (M), tempo de amostragem (ts), peso da
variavel controlada (Q) e coeficiente de supressao de movimentos (W). As matrizes de
peso Q e W podem ser escolhidas como variantes no tempo (i.e., funcGes de j). Neste

trabalho, por simplicidade, elas sdo consideradas invariantes no tempo.

Cada um dos parametros acima tem regras especificas de sintonia em algoritmos
MPC. Usando a experiéncia acumulada de aplicacdo de algoritmos preditivos, algumas
regras de engenharia tém sido identificadas para obter valores apropriados dos
parametros para bom desempenho em diferentes aplicacbes (Trierweiler e Farina,

2003).

Neste trabalho foi utilizado o Model Predictive Control Toolbox do Matlab para
solucdo do problema de otimizacdo do controlador, onde a solugédo 6tima é computada

usando o método de programacéo quadratica (QP solver).

3.2.6 Mddulo Disparador do D-RTO

O modulo Disparador do D-RTO consiste de um algoritmo contendo critérios

para ativacdo do D-RTO. Este algoritmo é executado em tempo de simulacédo (on-line)
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para atualizacdo das trajetdrias de referéncia das varidveis de otimizag¢do no controlador,

permitindo assim que o mddulo de otimizagdo seja executado somente em situacfes

necessarias. Cada vez que o D-RTO é executado, € gerado um log contendo o tempo da

execucdo e o motivo. Os critérios utilizados pelo algoritmo para execucdo do D-RTO

estdo descritos abaixo. O disparador ir4 executar o D-RTO caso os critérios de ciclo e

setpoint sejam verdadeiros ou quando o critério de perturbacdo seja verdadeiro, caso

contrério, sera feita apenas a execucdo do MPC.

Critério de Ciclo: Seré verdadeiro cada vez que o tempo de simulagéo (k)

for maltiplo do tempo de ciclo (t;) definido pelo usuério;
k=i-t, ieR"

C

Critério de Setpoint: Verifica se a variavel controlada (yi;) estd no

setpoint. Serd verdadeiro se o valor corrente da varidvel de otimizagéo
(xix) for igual ao ultimo setpoint calculado (SP;x) mais ou menos um

determinado offset (A);

Spix + A< Xix < SPix —4

Critério de Perturbacdo: Serd verdadeiro quando ocorrer uma

perturbacdo, ou seja, quando o valor da variavel de entrada medida

corrente for diferente do seu valor na iteracdo anterior.

Uik 7 Uik-1
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Critério Especifico: Este critério é utilizado em situacfes especificas

durante um periodo de tempo definido, como por exemplo durante um
start-up. Nele podem ser definidas programacfes de execucdo do D-
RTO, como por exemplo em tempos de ciclo menores que o definido no
critério de ciclo, bem como outras l6gicas customizadas para cada caso.
Durante o periodo que este critério esta ativo, 0os demais critérios devem

ser desativados para ndo haver conflito.
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4 Estudo de Caso: Cinética de Van der Vusse

O estudo de caso no presente trabalho consiste na aplicacdo do sistema de
otimizagdo dindmica em um reator CSTR com a cinética de Van der Vusse. O esquema
de reacdo de Van der Vusse tem sido frequentemente usada como um problema
benchmark para algoritmos de controle de processo ndo-lineares (Engell e Klatt, 1993;
Chen et al., 1995). Este modelo apresenta comportamento ndo-linear dependendo dos
pontos de operacao considerados e é (til do ponto de vista da anélise de desempenho da
estratégia proposta. A complexidade relativamente baixa permite seu uso para
comparacdo, evitando assim efeitos de distor¢do que resultariam da reducdo do modelo.
Além do mais, este modelo é interessante do ponto de vista da aplicacdo industrial, pois

representa uma classe de CSTR com resfriamento, como descrito na Figura 4.1.1.

Com objetivo de testar a estrutura proposta foram realizados os seguintes

estudos:

12 — Avaliacdo do Modulo D-RTO

2% — Avaliacdo do Mddulo Disparador D-RTO

Os resultados destes estudos serdo apresentados e discutidos no Capitulo 5.

4.1 Descricao do Processo

O reator é alimentado com uma solucdo de um reagente A com concentracdo

Car. As reacfes quimicas no reator seguem o mecanismo de Van der Vusse, onde a
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reacdo principal A-> B é acompanhada por uma reacdo paralela A > % D e uma reacao

em série B > C:

Ak sB_* 5C
A—- 5 ¥D

O componente B é o produto desejado, e C e D sdo subprodutos ndo desejados.
A reacdo de Van der Vusse é realizada em um reator continuo de tanque agitado
(CSTR) ndo-isotérmico. O modelo do reator, considerando volume e propriedades

fisicas constantes, compreende o balanco de massa para cada componente e o balanco

de energia:
d Cu —Ca®)
—C,(t -
o a0 = . 1=
-Cg(t
Sep="20 0,
dt T
—C.(t
d —C (t)_—c()+r2 (4.1.2)
dt T
d _CD(t) 1
—C,(t _—+—r
m o(t) X
T, —T(t _
—T(t)_ —T® g9
dt T pve,
Nestas equacdes Ci; , i = A, B, C ou D sdo as concentracbes dos componentes na

corrente de alimentacao;

7= VIF¢ é 0 tempo de residéncia;

F: é a vazdo de alimentacéo;

V é o volume do reator;
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Cp € o calor especifico;

ri, 1 =1, 20u 3, sdo as taxas de reacdo dadas por:

h= kch(t)
r, =k,Cg (1) (4.1.2)
= k3CA2 (t)

As cinéticas de reacdo sio modeladas usando expressdes de Arrhenius:?
-E, .
ki (T) = ki eXp(T‘j, 1=120u3. (4.1.3)

A taxa de calor de reacéo q, e a taxa de transferéncia de calor g sdo dadas por:

qr = _(AHrl r1 +AHr2 I’2 +AHr3 rB)V

(4.1.4)
q=UA[T{)-T,]

onde:
AH;i é o calor de reacdo;
U é o coeficiente global de transferéncia de calor;

A: é a area de transferéncia de calor.

# 0s parametros da energia de ativagdo E; ja compreendem a constante de gas e entdo tém unidades de K.

71



A
Fr.Cp T,

™ T =
-+ - }
[ R

R S

[
|
FTEN, |
™ ll'\._f" oF
C‘\ VTN
F..T. P'l £ ()
I

« A—=K¥D
&l—':_,/ )

“\T. 4B.CD

ﬂ FC.T

Figura 4.1.1 — Esboco de um CSTR com resfriamento e reacéo de Van der

Vusse.

As concentragdes e temperaturas constituem o estado x=[Ca Cg Cc Cp T]" do
sistema dindmico ndo-linear (4.1.1). Os parametros do modelo estdo relacionados na
Tabela 4.1.1. No esquema representado na Figura 4.1.1, foi considerado controle
perfeito do nivel (volume constante) e atuacdo direta na temperatura da camisa atraves

da malha de controle da temperatura do reator.

Tabela 4.1.1 — Parametros do Modelo

AH, = 4200 kJ/kmol E; =9758,3 K

AH, = -11000 kJ/kmol E,=9758,3K

AH3 = -41850 kJ/kmol E; = 8560 K

¢p = 2,8121 kJ/kg/K Di=2m

p = 1000 kg/m® H=4m -
k, = 1,287 x 10* I/min U = 642,18 kJ/min/m“/K
ko = 1,287 x 10 I/min

ks = 9,043 x 10° I/mol/min
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A vazdo de entrada F; e a temperatura de resfriamento T,, servem como variaveis

manipuladas.

u=F, w=Ty (4.1.5)

Ambas as entradas s@o sujeitas a restricdes na forma de limites inferior e

superior:

U{ :l%ningul SSO%M:U;,
u, = 300K <u, < 400K =u;

(4.1.6)
A concentracdo do produto Cg e a temperatura do reator T sdo uma escolha

natural para a saida controlada:

Y1 =Cg, ¥, =T (4.1.7)

4.2 Dinamica do Sistema

O gréfico da concentracdo de Cg no estado estacionario contra F; para uma dada
temperatura do reator, T, e diferentes composicGes de entrada Cas (Figura 4.2.1) revela
um comportamento interessante do sistema. O reator exibe uma mudanca no ganho no
pico da producdo do reator (i.e., onde a concentracdo de Cg alcanca seu valor maximo),
e apresenta comportamento de fase ndo-minima (resposta inversa) para pontos de
operacdo a esquerda deste pico e comportamento de fase minima com overshoot para

pontos de operacdo a direita. As trés curvas mostradas na Figura 4.2.1 foram obtidas
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para trés diferentes valores de Cu;, a faixa de variagdo da vazdo utilizada foi de 0 a

501/min, porém, para melhorar a visualizagdo, no gréfico é mostrado até 7 I/min.

1.5 T T T T T T
FASE NAO C,, = 6.2 kmoll EASE
MINIMA MINIMA
C =5.5kniol/l
Af
C =4.5kmolll \
1r Af m
e BB B, [ R o
",u‘ ..... - I S
T T Y

— ,}l' R .
=
=
=,

o
O 0
.I
'I
'I
0.5 o 4
0 L I r I I I
0} 1 2 3 4 5 6 7
Ff [I/min]

Figura 4.2.1 — Cg como funcgéo de F; para T = 378,05K e diferentes

concentracdes de Cay.

De forma a evitar o comportamento da resposta inversa, trabalhou-se, neste

estudo de caso, na regido de fase minima.

4.3 Construcéo do Problema de Otimizac&o Dinamica

Conforme apresentado anteriormente em (3.1.1.1.1), o problema de otimizacgéo

dindmica de um processo tem a seguinte formulacéo geral:
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min - p(x(1), (). u(t))

x(t),y(t.te,

sujeitoa:
F (% X(t), y(t), u(t)j =0 Modelo Dinamico
G(x(t), y(t),u(t)) =0 Equac0es Constitutivas (EA) (4.3.1)
x(0) = x° Condic@es Iniciais
X" <x(@)<x*
y <y(t)<y’ Limites
u <u(t)<u’

4.3.1 Formulacédo do DAOP

O objetivo de producéo neste estudo é maximizar a concentracdo do componente
B no tempo final, que é o produto desejado, reduzindo a produgdo dos componente ndo-
desejados C e D. Reescrevendo o problema geral dado pela equagéo (4.3.1) para o

modelo do reator CSTR descrito na equacédo (4.1.1), tem-se:

Crlt

max o)

sujeito a:
d Car —Calt)
—C,(t)=———F—r1, —r.
at A(t) . 1~ R

Cr: —Ci(t
iCB(t)=—Bf B()+r1_r2
dt T
d Cer —Cc (1)
“C(t) =y
o c(®) P
d Cor —Cp(®) 1
S o)=L =
” (1) 5"
T -T() q -

iT(t): f ()+qf q
dt T pVe,
CGt)=0  j_a B C, D.
Ci(0)=Cj
Ff min < Ff < I:f max
TWmin STW S-I-Wmax (4311)
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h= kch(t)
r,= kzcs (t)
= k3CA2 (t)

qr = _(AHrl r1 +AHr2 r2 +AHr3 r3)V
q=UA[T(t)-T,]

ki (T) =ki, exp(_TEij, i=120u3.

4.3.2 Solucédo do Problema de Otimizagdo Dinamica

Para solucdo do problema de otimizagdo dindmica dado pela equacdo (4.3.1.1),
foi implementado o metodo single-shooting direto cujo algoritmo de solucdo foi
apresentado no Capitulo 3 (vide Figura 3.2.4.1). Este método consiste da aproximacéo
da trajetdria de controle por uma funcdo paramétrica com forma funcional conhecida,
deixando as equaces de estado na forma original do sistema DAE. Esta aproximacao é
feita dividindo o horizonte de tempo do problema de otimizacdo em NE subintervalos
onde as variaveis de controle foram representadas neste trabalho por fungdes constantes

por partes:

1 Vte[tt,.]

ui(t)zzai,kl//k(t) onde l//k(t)Z{O Vtelt t ] (4.3.2.1)

onde U, é o valor da variavel de controle i no subintervalo k.
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Figura 4.3.2.1 — FungBes constantes por partes.

Y

Desta forma, o problema de otimizagdo dado pela equagdo (4.3.1.1) pode ser

reformulado incluindo os pardmetros de controle da seguinte maneira:

mglx Cg (tf )

sujeitoa:

d Car —Calt)

ECA(t)=f—r1—r3
Crr —Cy(t

iCB('[)=—Bf B()"‘rl—rz

dt T

d Cer —Cc (V)

SC="T =y,

d Cor —Cp(t) 1

e =22y

T, —T(t _
dt T pVe,

NE

Ui () = > Gy () i=1,2.
k=1

C(0)=Cip

CGM=0  j_aB,cC,D
umin S uk (t) < umax

(4.3.2.2)

onde 0 sdo os parametros de otimizacdo invariantes no tempo e u(t) =[F, (t) T, (t)] et

é o0 horizonte do problema de otimizacéo dinamica.
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O modelo dindmico € integrado para todas as entradas entre to e t; utilizando o
solver de ODEs odel5s do MATLAB. O problema NLP é resolvido por um algoritmo
de programacdo quadratica sequencial (SQP), implementado no solver fmincon do
MATLAB. Neste caso, 0 método single-shooting necessita ainda que as equacdes de
estado e de sensibilidade sejam integradas simultaneamente para o perfil de controle
dado. Com isso, sdo fornecidos os valores das funcgdes e gradientes para o algoritmo de

NLP.

Calculo das Equacdes de Sensibilidade

Para usar o algoritmo de NLP é necessario conhecer a influéncia das variaveis
de deciséo nas variaveis de otimizagao realizando uma analise de sensibilidade a partir

do sistema dinamico descrito pela equacdo (4.3.2.2).

Conforme apresentado na equacdo (3.2.4.8), as equacOes de sensibilidade sdo

obtidas usando a regra da cadeia na diferenciacdo do sistema de DAEs,

W (t) = I W (t)+J, (4.3.2.3)

onde W(t) é a matriz de sensibilidade das variaveis de estado em relacdo as entradas do

sistema, e Jy e J, sd0 as matrizes jacobianas do sistema.

Para o sistema em estudo, tem-se:
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T
oF¢ oTy,
LN
OF; T,
way =20 e
- ou | oF aT,,
oCpy  Cp
oF,  oT,
o ar
OF; T,
[ o ofy ofy oy
oC, doCy oC. oCp
6f2 afZ afZ afZ
oC, 0oCy oCc. Cp
J —_ af — af3 6f3 6f3 6f3
PV I
oC, 0oCy oC. oCp
ofs g ofs ofs
| 8C, @C Cc  oC,

Calculando os valores da matriz jacobiana Jx para 0 modelo do reator, tem-se:

of,
oC, T

of, -8y
a = k&' %)
of,
oC,
o,

A

=0

of,  AHk e 7+ AH 2k, e ) C, (1)

= kae(iE%)CA(t)

_ ke ke c, 1)

oc,

pC,

Ty,



N g N g o _o
oc, oCe oCy

of -1 -5 of of
2 =T ke %) 2 2 _0
oC, 1t oC, oc,

o o o _ 1 o,
oC, oC. ¢ oc,

* A _, of, 1
oC, oC, oC,
of,  —AH kel o* _p o* _p
0Cg pC, oCc aCy

o, (ke EC, ) +ke EC,A®)

oT T?

o, ket PEC, M) ke FEC, )
oT T?

o, _ ke EC, (1)

oT T?

o, _ ke PEC )

oT Ak

UA

ot T?pc,

o, _ 1 —(AHkePVEC,(® +AH ke EC, (1) +AH ke TEC, (1)

Para a matriz J,, tem-se:

sFFl _ CAfV_ CA aFl 0

f Ty
oF, _Ce —Cs F
oF, v T,
8F3 . Ccf _CC GFS _ 0
oF, v aT,
8F4 . CDf _CD al:4 —
oF, Vv Iy
oF, T -T oF 1
oF, v Ty, pve,
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Estas equagdes séo integradas juntamente com as equagOes de estado por meio
do solver de ODE no MATLAB, obtendo-se os valores de x(t;) e W(t;). Os perfis de
estado obtidos e os pardmetros de controle propostos sdo utilizados para avaliar a

funcéo objetivo J e as restrigdes G(x(t), u(t), t, p).

Para otimizacdo das variaveis de decisdo U, foi utilizado o método fmincon do
MATLAB. Este algoritmo € aplicado no lago externo para atualizar as ac6es de controle

até que ocorra a convergéncia concluindo assim a otimizacé&o.

4.4 Aplicacdo em Tempo Real

Esta secdo tem como objetivo apenas mostrar como é a utilizagdo da estrutura

proposta em tempo real descrevendo os passos realizados para a sua implementacéo.

Toda a estrutura foi desenvolvida em Matlab/Simulink, porém para a aplicacéo
em tempo real, 0 modelo do processo (a planta), desenvolvido na s-function e utilizado
para casos offline, é substituido pelo mesmo modelo do reator, porém implementado na
linguagem do simulador EMSO (Figura 4.4.1). A troca de dados entre os dois softwares
é feita através do protocolo de comunicacdo OPC (A implementacdo do mddulo OPC,
desenvolvido no Matlab, responsavel pela leitura e escrita dos dados no servidor OPC

esta descrita no Apéndice B).

Na Figura 4.4.1, abaixo, € mostrado como as equag¢bes do modelo do reator
CSTR com reacdo de Van der Vusse foram inseridas na linguagem do simulador,
demais detalhes da implementacdo do modelo do reator no EMSO encontram-se no

Apendice C.
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& cstr_vdv_noniso.mso | F]

156 EQUATIONS

157 | "owverall Mass Balance"

%gg diff{v) = Inlet.Fvol - Qutlet.Fvol;

160 | "Reaction Rate - First Reaction”

161 rl = kl¥Ca;

162

163 | "Reaction Rate - Second Reaction”

164 r2 = k2¥%Ch;

165

166 | "Reaction Rate - Third Reaction"

167 ri = ki¥Cca¥ca;

168

169 | "A Component Mass Balance'

%;g tau¥diff{Ca) = -tau¥rl - tau¥rd + Inlet.Ca - outlet.Ca;
172 | "B Component Mass Balance'

173 tau¥diff(Ch) = tau¥rl - tau¥rZ + Inlet.Ch - Cutlet.Ch;
174

175 | "C Component Mass Balance"

%;? tau¥ diff{Cc) = tau¥r? + Inlet.Cc - Outlet.Cc;
178 | "D Component Mass Balance'

%gg tau¥diff{Ccd) = tau¥ri/2 + Inlet.Cd - Outlet.Cd;
151 | "Residence Time"

152 tau = w/Inlet.Fvol;

183

184 | "Energy Balance"

%gg ro Yo ¥ cp Y diFF{T) = Inlet.Fvol ¥ ro ¥ cp ¥ (Inlet.T - TJ + gqr - q;
187 | "Heat Transfer Rate"

188 g=U*at ¥ (T - Tw);

159

190 | "Reaction Heat Rate"

191 gr = =% ¥ (Hl¥rl + H2¥rZd + H3I¥r3iJ;

192

193 | "Reactor wolume"

194 Vo= A Y h;

195

196 | "Heat Transfer Area”

197 AL = A+ pi¥D¥h;

198

199 ||"valwe Equation"

200 outlet.Fvol = Cv ¥ sqrtih);

201 tend

207

4 |

Figura 4.4.1 — Equacdes do modelo do reator CSTR com cinética de Van der

Vusse na linguagem do simulador de processos EMSO.

Comunicacéao dos Dados via OPC

A vantagem de se utilizar o simulador EMSO ¢ que ele possui uma interface
EMSO-OPC, sendo possivel fazer a configuragdo “de — para” entre os sinais das
varidveis de processo gerados por este simulador com o servidor OPC funcionando
assim como a planta do processo em tempo real. Na Figura 4.4.2 , é apresentado como

esta configuracdo foi feita no presente estudo de caso.
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g |[EMSD DPC M=l E3

EMSO OPC
File  Options  Simulation Help
Ep@E@ EOQ& &= 0w =
i Links Tree — EMSO Properties — Tag Properties
@ Feed,Fyal Marme: feed Outlet.Ca search vatiable.. | | Mame: Feed.Ca searchtag...
g Feed.T LIoM: kmaljm*3 conwert units. .. LUoM:  MiA convert units. ..
@ Feed P
@ = Yalue: Yalue: 5.5
@ Fee .C Standard: Tirne: 16/9/2010 21:11;58
@ Feed, Cc Maxirmum: Quality: good
g Feed.Cd IMimirnum: Access: none
- Product, Fyal .
Lirk: d From & -
@ Product, T Irea rom tag —
& ot S ke
@ Product. Ca
&% Product.Cb — Oukput Messages
@ Product, Cc
Qukput Level: [y | Cukput
@ Product. Cd it
@ Reactor. Twy Murnber of varial:fles: 30
Mumber of equations: 21
Mumber of specifications: 9
Deqgrees of freedan; O
Skructural differential inde:x: 1
Extra Equations: 24
Extra Yariables: 0
Dynamic degrees of freedom: 6
Murber of initial Conditions: &
Ready,

Figura 4.4.2 — Configuracéo da interface EMSO-OPC.

Ja no lado do servidor OPC, para finalizar a comunicacéo, foram criados os tags
para armazenar e fornecer os dados da planta para o sistema de otimizac¢do dinamica no

Matlab/Simulink (Figura 4.4.3).
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File Edit Security Wiew Help
D[(@] 4]=]e] 8|7(W
22:00:00 Feed.Fvol 10.00
18:11:58 Feed.Ca .50
22:00:00 Feed.Ch 0.00
22:00:00 Feed.Cc 0.00
22:00:00 Feed.Cd 0.00
22:00:00 FeedT 450.00
22:00:00 Reactor.Tw 700.00
22:00:00 Feed.P 1.00
22:00:00 Product.Fvol 0.00
22:00:00 Product.T 0.00
22:00:00 Product.P 0.00
22:00:00 Product.Ca 0.00
22:00:00 Product.Ch 0.00
22:00:00 Product.Cc 0.00
22:00:00 Product.Cd [IN1]1]
For Help, press F1 [ v

Figura 4.4.3 — Configuracéo do Servidor OPC para estudo de casos do reator

CSTR com reacédo de Van der Vusse.

O protocolo OPC é muito utilizado pelas industrias de processos para conectar
ferramentas computacionais com os dispositivos do sistema de controle. A configuracao
apresentada acima mostra como é possivel a utilizacdo da estrutura proposta na

aplicacdo em tempo real a uma planta de processo.
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5 Resultados e Discussoes

As variaveis de controle do sistema sdo a vazao de entrada F e a temperatura da
corrente de resfriamento Tw. A variavel de otimizacdo é a concentragdo do produto no
tempo final do horizonte da otimizacéo, Cg(t)). As oportunidades de otimizacdo neste
estudo estdo ligadas as perturbacdes na concentracdo do reagente Cas € na temperatura
da corrente de entrada T;. Com objetivo de avaliar o desempenho do sistema frente a

estas perturbacdes, dois dos principais mddulos da estrutura proposta foram avaliados:

5.1 Avaliagéo do Modulo de Otimizagdo Dinamica

5.2 Avaliagéo do Modulo Disparador D-RTO

5.1 Avaliacdo do Mdédulo de Otimizacdo Dinamica

Este estudo teve como principal objetivo avaliar a influéncia do modulo da
otimizacdo dindmica no desempenho do sistema de D-RTO proposto. Para efeito de
comparacgdo, realizou-se um planejamento de perturbacdes e testou-se a estrutura
primeiramente com o modulo da otimizacdo dinamica ativado e em seguida desativado,
ou seja, somente com o médulo MPC operando no sistema de controle. E importante
destacar que, em ambas as situagdes, partiu-se das condicdes 6timas e, os disturbios ndo
sdo medidos para o MPC. Os parametros utilizados na configuracdo do controlador para

ambos os casos foram:

. Tempo de amostragem (t.a.): 1.5 min
. Horizonte de Predicdo: 20 t.a.
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. Horizonte de Controle: 5 t.a.

. Matriz de pesos nas variaveis manipuladas: [0.1,
. Matriz de pesos na taxa de atualizacdo das variaveis manipuladas: [1,

. Matriz de pesos nas variaveis controladas: [40,

Os estudos de casos de planejamento de perturbacfes encontram-se resumidos

na Tabela 5.1.1 abaixo:

Tabela 5.1.1 — Planejamento de perturbac6es para avaliagdo da camada de otimizacao

0.1]

40]

1]

Casos t <50min t >=50min
Cas = 5,5kmol/l | Cas = 5,5kmol/l
1. Sem perturbacdo
T; = 378,05K Ty = 378,05K
2. Perturbacdo na concentracdo do reagente | Car = 5,5kmol/l | Cxs = 3,5kmol/l
3. Perturbacdo na concentracdo do reagente | Car = 5,5kmol/l | Cx¢ = 7,5kmol/l
4. Perturbacdo na temperatura de entrada T; = 378,05K T; = 368,05K
5. Perturbacdo na temperatura de entrada T;=378,05K T; = 388,05K

Os resultados das simulacdes foram comparados e encontram-se abaixo com 0s

comentarios da anélise para cada caso.

Caso 1: Sem Perturbacéo

Neste caso, ndo € realizada perturbacdo alguma e, portanto, o setpoint final
alcancado pelo controlador € 0 mesmo para ambos os casos. Note, porém que o
otimizador traca um perfil da trajetéria de referéncia para o componente B (Figura
5.1.1) e também para a temperatura T (Figura 5.1.2) partindo do instante inicial até

alcangar seu valor maximo de forma exponencial, a0 passo que no caso sem 0O
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otimizador a simulacéo é realizada partindo com o valor do setpoint j& definido em seu
maximo. Esta diferenga demonstra um aumento significativo no desempenho do MPC
ao receber uma trajetoria de referéncia obtida pelo D-RTO, que pode ser comprovado
com um menor overshooting e menor tempo de assentamento, em torno de 17min para
Cg e para T, enquanto que para o caso sem o otimizador, este tempo chega a 40min para
Cg e aproximadamente 50min para T. Nas Figuras 5.1.3 a 5.1.5 séo apresentadas as
demais concentracdes, onde também observa-se o efeito do maior tempo de
assentamento para o caso sem D-RTO. As agdes de controle, apresentadas nas Figuras
5.1.6 e 5.1.7, mostram que o melhor desempenho do D-RTO ndo foi a custa de acdes
mais agressivas dos controladores, mas sim da trajetéria de controle proposta pela

otimizacdo dindmica.

_E_, ~-#- C_(MPC) ' e T(MPC)

e s o I
0 SP (MPC) | 40514 SP (MPC) |
i

i
—&—C_(DRTO) ﬁ' —A—T(DRTO)

SP(DRTO) | 4

—— SP(DRTO) |-

C, lkmoln

06 400000000
0.4 i
0.2 3 u
[0} 2’0 4’0 6r0 8r0 1(;0 120 2’0 4’0 GrO 8r0 1(;0 120
Tempo [min] Tempo [min]
Figura 5.1.1- Concentracdo de B sem perturbacdo com D- Figura 5.1.2 — Temperatura do reator sem perturbacdo com
RTO desativado (MPC) e ativado. D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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5.5 T T T T T - 3 T T T T T
........ C,(MPC) === C_(MPC)
5 ——c,©ERTO)| | —— C_(DRTO)
- 25 N
45 il
ah 4
) i
3.5 -
E 3 I_iil . E 15 1
= "%
o 25H !_i | o
2 [ ii 7
1.5*% 4 1
!! 0.5 |
ey ]
os : : : : : o : : :
[0} 20 40 60 80 100 120 60 80 100 120
Tempo [min] Tempo [min]
Figura 5.1.3- Concentracdo de A sem perturbac¢do com D- Figura 5.1.4- Concentracdo de C sem perturbagdo com D-
RTO desativado (MPC) e ativado. RTO desativado (MPC) e ativado.
0.7 T T T T T 16 T T T T T
------- C,(MPC) -=== MV F (MPC)
—— C(DRTO) ] 14 —— MV F (DRTO) | |
12 b
10 1
E ___________ = gt i
o 0.3 4 ‘é . _
0.2 i !!."
4 !! i
0.1 - 24: /,-"i i
o : : : : : o : : : : :
[0} 20 40 60 80 100 120 [0} 20 40 60 80 100 120
Tempo [min] Tempo [min]
Figura 5.1.5- Concentracdo de D sem perturbagéo com D- Figura 5.1.6- Vazdo de alimentacdo sem perturbacéo com D-
RTO desativado (MPC) e ativado. RTO desativado (MPC) e ativado.
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....... MV T (MPC)
w

410F —— MV T (DRTO) |-

My ) K

L
375( if
i

370 r r r r
(o] 20 40 60 80 100 120

Tempo [min]

Figura 5.1.7- Temperatura de resfriamento sem perturbagdo com D-RTO desativado (MPC) e ativado.

Caso 2: Perturbacdo na concentracdo do reagente: Cas(to) = Cas(t1) — 2kmol/I

No Caso 2, ocorre a perturbacdo negativa na concentracdo do reagente A na
corrente de alimentacdo. Pode-se observar que no momento da perturbacéo o otimizador
imediatamente traca uma nova trajetoria de referéncia para o0 MPC, ao passo que sem 0
D-RTO o controlador tenta retornar, sem sucesso, a concentracdo de B para o setpoint
original (Figura 5.1.8), deixando um offset, que € resultado da restricdo inferior imposta
na vazdo de alimentacdo (Figura 5.1.13). Outro ponto importante neste caso é o
aumento excessivo na producdo dos subprodutos C e D para o caso sem o D-RTO

(Figura 5.1.11 e Figura 5.1.12).
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RTO desativado (MPC) e ativado. com D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.10- Concentracdo de A, perturbacdo caso 2, com  Figura 5.1.11- Concentragdo de C, perturbacdo caso 2, com D-
D-RTO desativado (MPC) e ativado. RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.12- Concentracdo de D, perturbagdo caso 2, com Figura 5.1.13- Vaz&o de alimentac&o, perturbacdo caso 2, com

D-RTO desativado (MPC) e ativado. D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.14- Temperatura de resfriamento, perturbacéo caso 2, com D-RTO desativado (MPC) e ativado.

Caso 3: Perturbacdo na concentracdo do reagente: Cag(ty) = Cas(t1) + 2kmol/l

Neste caso ha um aumento de 2kmol/l na concentracdo do componente A. Nas
Figuras 5.1.15 e 5.1.16, observa-se que o D-RTO, no momento da perturbacéo,

recalcula a nova trajetéria de referéncia visando maximizar a concentracdo de B
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chegando a um valor no tempo final superior. Esta mesma oportunidade ndo é
aproveitada na situacdo sem o D-RTO, uma vez que o setpoint esta fixo, 0 MPC retorna

as variaveis controladas aos seus valores originais.

1.6 - 410
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Figura 5.1.15- Concentracdo de B, perturbacdo caso 3, com D-  Figura 5.1.16- Temperatura do reator, perturbacdo caso 3, com

RTO desativado (MPC) e ativado. D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.17- Concentracdo de A, perturbacdo caso 3, com  Figura 5.1.18- Concentragdo de C, perturbacdo caso 3, com D-
D-RTO desativado (MPC) e ativado. RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.19- Concentracdo de D, perturbagdo caso 3, com Figura 5.1.20- Vaz&o de alimentago, perturbacdo caso 3, com

D-RTO desativado (MPC) e ativado. D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.21- Temperatura de resfriamento, perturbacdo caso 3, com D-RTO desativado (MPC) e ativado.

Nas Figuras 5.1.20 e 5.1.21, percebe-se, no caso do MPC, que as variaveis
manipuladas atuaram de forma a rejeitar a perturbacdo na concentracdo de entrada,
ficando a temperatura em um nivel mais baixo e a vazdo de alimentacdo em um nivel
mais alto ap0s a perturbacao para compensar o0 aumento da concentracdo da alimentacao

(ambas no sentido de reduzir a taxa de geracdo do produto B). No caso do D-RTO, o
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aumento da concentracdo da alimentacdo é aproveitado para maximizar a producdo do
produto desejado, sem a necessidade de mover o valor final das varidveis manipuladas
de seu ponto, mas apenas no transiente inicial apos a perturbacdo de forma a reduzir o

tempo da transicao para o préximo setpoint de Cg.

Caso 4: Perturbacdo na temperatura: T¢(t>) = T¢(t;) — 10K

Neste caso, hd um decréscimo na temperatura em 10K, o que naturalmente
provoca também uma diminuicdo na concentracdo do componente B. Avaliando as
Figuras 5.1.22 a 5.1.28, uma observacéo interessante é que houve uma boa rejeicdo ao
distuarbio por parte do D-RTO, que manteve o valor do setpoint original tanto para Cg

quanto para T, sendo a condicdo Otima restabelecida apesar da perturbacao.
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Figura 5.1.22- Concentracéo de B, perturbacéo caso 4, com D-  Figura 5.1.23- Temperatura do reator, perturbacéo caso 4, com
RTO desativado (MPC) e ativado. D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.28- Temperatura de resfriamento, perturbacdo caso 4, com D-RTO desativado (MPC) e ativado.

Caso 5: Perturbacdo na temperatura: T#(t;) = T¢(t;) + 10K

No Caso 5, ocorre um aumento na temperatura na corrente de alimentacdo. De
forma anéloga ao Caso 3, as mesmas observacGes podem ser feitas para as Figuras
5.1.29 e 5.1.30, ou seja, através desta oportunidade o otimizador consegue recalcular
um novo setpoint tanto para o componente B quanto para a temperatura do reator T
acima do valor original. Repare, na Figura 5.1.35, que o controlador conseguiu atingir
este novo objetivo mantendo a temperatura da corrente de resfriamento praticamente
constante, ao passo que, no caso sem o D-RTO, o MPC diminui a temperatura de
resfriamento para trazer a temperatura do reator ao seu valor original, o que, em termos
praticos, tendo em vista a funcdo objetivo, representaria um custo adicional

desnecessario para a industria.
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Figura 5.1.31- Concentracdo de A, perturbacdo caso 5, com

D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.32- Concentracdo de C, perturbacéo caso 5, com D-

RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.33- Concentracdo de D, perturbagdo caso 5, com Figura 5.1.34- Vaz&o de alimentago, perturbacdo caso 5, com

D-RTO desativado (MPC) e ativado. D-RTO desativado (MPC) e ativado.
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Figura 5.1.35- Temperatura de resfriamento, perturbaco caso 5, com D-RTO desativado (MPC) e ativado.

5.2 Avaliacdo do Mdédulo Disparador D-RTO

O desempenho de um sistema de otimizacdo dinamica em tempo real esta

diretamente relacionado ao custo computacional gasto durante a otimizacao.
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Uma das formas mais simples de melhorar este desempenho é introduzindo um

mddulo capaz de perceber os melhores momentos para realizar a otimizacdo, desta

forma evita-se a execucdo desnecessaria do D-RTO.

A presenca do modulo do disparador D-RTO na estrutura foi estudada
realizando uma comparacao entre duas formas de programacao de execucdo do D-RTO,

a primeira executando apenas de forma ciclica e, a segunda, utilizando o Disparador D-
RTO.

O estudo de caso para avaliacdo do Disparador D-RTO foi realizado frente as
seguintes condi¢oes:

1. Durante a partida, a concentracdo de entrada do reagente Ca; aumenta de

forma linear de zero a 5,5kmol/l e, em seguida, permanece constante até o

final, conforme mostrado na Figura 5.2.1.

C . lkmol]
w

60
Tempo [min]

80

Figura 5.2.1- Perfil da concentracdo de A na corrente de alimentacéo.
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2. Perturbacdo na temperatura da corrente de alimentagdo: T¢(t= 60min) =

TH(t=0) + 20K

A execucdo apenas de forma ciclica foi realizada a cada 17 tempos de

amostragem (t.a.), j& no Disparador D-RTO foram configurados dois modos de

execucdo: o primeiro durante a partida (modo StartUp) e o outro ap6s a partida (modo

normal) conforme descritos na Tabela 5.2.1.

Tabela 5.2.1 — Estudo de casos com Disparador de DRTO

Casos

Programacéo

1. Forma ciclica

A cada 17 t.a.

2. Disparador D-RTO

. Modo StartUp: a cada 4.5 min.

. Modo normal (apés a partida): a cada 17 t.a. e somente
qguando a variavel controlada estiver fora do (set-point + A)
ou quando ocorrer perturbacao.

Os parametros de sintonia do controlador foram os mesmos utilizados no estudo

de caso anterior (se¢éo 5.

Resultados

1).

A Tabela 5.2.2 mostra a quantidade de execucbes Qg do mddulo D-RTO, o

tempo total da simulacao tia € 0 log gerado pelo médulo D-RTO em cada simulagéo.

Tabela 5.2.2 — Resultados da avaliacdo do médulo Disparador de DRTO

Qe

ttotal

Log do médulo D-RTO

1. Forma Ciclica

4

33s

'Opt called on
'Opt called on
'Opt called on
'Opt called on

25.50000 - Reason: Cycle Criteria'
51.00000 - Reason: Cycle Criteria’
76.50000 - Reason: Cycle Criteria’
102.00000 - Reason: Cycle Criteria'

2. Disparador D-
RTO

31s

'Opt called on
'Opt called on
'Opt called on
'Opt called on
'Opt called on

4.50000 - Reason: Start-Up'
9.00000 - Reason: Start-Up'
13.50000 - Reason: Start-Up'
18.00000 - Reason: Start-Up'
60.00000 - Reason: MD Criteria’
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Caso 1: Forma Ciclica

Os resultados rodando de forma ciclica encontram-se resumidos nas Figuras

5.2.2 a 5.2.8. Observa-se que ainda é possivel atenuar mais as acfes de controle

adicionando pesos nas taxas de variacdo das variaveis manipuladas, porém esta acdo

ndo interfere no resultado/objetivo desta avaliacdo. O D-RTO foi executado nos tempo

25min, 51min, 76.5min e 102min conforme programacgéo descrita na Tabela 5.2.1.
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Figura 5.2.2- Concentragdo de B caso 1: forma ciclica.
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Figura 5.2.4- Concentragdo de A caso 1: forma ciclica. Figura 5.2.5- Concentragdo de C caso 1: forma ciclica.
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Figura 5.2.8- Temperatura de resfriamento caso 1: forma ciclica.

Caso 2: Disparador D-RTO

Os resultados utilizando o Disparador D-RTO encontram-se resumidos nas

Figuras 5.2.9 a 5.2.15. Seguindo a programacao descrita na Tabela 5.2.1, o0 D-RTO foi
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Figura 5.2.9- Concentragdo de B caso 2: forma inteligente.

Figura 5.2.11- Concentracdo de A caso 2: forma inteligente.
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Figura 5.2.12- Concentracdo de C caso 2: forma inteligente.
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Figura 5.2.13- Concentragéo de D caso 2: forma inteligente.
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Figura 5.2.15- Temperatura de resfriamento caso 2: forma inteligente.

Analise dos Resultados

100

Figura 5.2.14- Vazéo de alimentagdo caso 2: forma

Analisando os resultados obtidos em ambas as programac6es de execucdo do D-

RTO, pode ser observado que o desempenho do sistema utilizando a forma de execucéo

de maneira inteligente, configurada no mddulo Disparador D-RTO, foi muito superior a

programacdo de execucdo apenas de forma ciclica.
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Durante a partida o Disparador D-RTO com inteligéncia manteve uma
frequéncia de execugdes maior gerando um perfil da trajetoria de referéncia muito mais
resolvido em comparacdo ao gerado pela forma ciclica (a cada 17 t.a.) que teve a
otimizacdo iniciada apenas no tempo 25min, Unica vez durante o startup, causando um

maior overshooting e, consequentemente, maior tempo de assentamento.

Apo6s a partida, o Disparador D-RTO passou a trabalhar no seu modo normal,
sendo executado apenas quando ocorreu a perturbacdo na temperatura da alimentacéo
no tempo 60 min. A nova trajetdria de referéncia foi calculada imediatamente apds a
perturbacdo o que mostra uma grande vantagem na utilizacdo do Disparador D-RTO
visto que a otimizagdo sendo executada apenas da forma ciclica somente percebe a
oportunidade de otimizar aproximadamente 20 minutos apds o disturbio, representando
um custo econdmico adicional, tendo em vista a funcdo objetivo que é maximizar a

concentracdo do produto B.
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6 Conclusdes

Com o objetivo de contribuir com a consolidacdo da tecnologia de D-RTO, neste
trabalho foi proposta uma estrutura de otimizacdo dindmica em tempo real para operar
nas plantas de processo. Esta estrutura foi testada em um reator CSTR com reacdo de
Van der Vusse e as oportunidades de otimizacdo frente a perturbagdes no processo
foram exploradas avaliando dois mddulos da estrutura: 0 mddulo da otimizacdo

dindmica e 0 modulo Disparador D-RTO.

Um novo conceito de disparador de D-RTO foi apresentado. A presenca deste
maodulo na estrutura mostrou-se bastante vantajosa, visto que a decisdo de quando rodar
a otimizacdo influenciou, ndo apenas na performance computacional, mas também no

resultado final da otimizacéo.

A presenca da estrutura D-RTO / MPC de forma modular, ou seja, em camadas
distintas, ndo s6 provoca uma separacao clara entre as tarefas das camadas de controle e
otimizacdo, facilitando a manutencdo dos modelos, mas também fornece uma maior
flexibilidade a estrutura, permitindo que a decisdo de executar ou ndo a otimizacao seja

feita no modulo do disparador.

Em todos os casos, a presenca da camada de D-RTO na estrutura demonstrou
melhor resultado em relacéo aos testes feitos utilizando no sistema de controle somente

a camada MPC.
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Sugestdes para Trabalhos Futuros

O uso da tecnologia da otimizacdo dindmica em tempo real (D-RTO) € o
caminho natural das industrias de processo para reduzir a quantidade de produtos fora
de especificagdo e otimizar o lucro operacional diante das perturbacdes dindmicas
normalmente presentes no processo, tais como alteracfes de qualidade e quantidade de
carga, transicdes frequentes consequencia de alteragdes de programagéo de producdo ou

de receita de uma producéo em batelada ou semi-batelada, dentre outros.

Esta tecnologia apresenta uma série de novos desafios frente a tecnologia de
RTO (otimizagdo estacionaria). E uma serie de questdes novas ou novos pontos de vista

aparecem quando se passa da otimizacao estacionaria para a dinamica.

Neste trabalho, foi dado um primeiro passo desenvolvendo uma estrutura de D-
RTO tal qual a estrutura de RTO, porém inumeros aspectos relacionados a essa
estrutura ainda encontram-se em aberto. Algumas sugestdes para evolugédo deste assunto

sdo feitas a seguir:

e Utilizacdo de um modulo de estimadores de estado do tipo filtro de Kalman
estendido com restricdes (CEKF) para prover condi¢es iniciais consistentes
para o algoritmo de otimizacdo dinamica; estimadores recursivos de
parametros, também baseados em CEKF, para atualizacdo dos modelos na

camada de controle preditivo (MPC) e na camada de D-RTO.

e Utilizacdo de um mddulo com técnicas de andlise estatistica para

discriminacdo de modelos.
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e Testes em novos estudos de casos para contribuir ainda mais para consolidar
esta tecnologia, porém sua aplicacdo a uma planta real € um desafio ainda a

ser explorado.
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Apendice A - codigo em Matlab da S-Function para o estudo de

casos do reator CSTR

Abaixo segue descrito o modelo do reator CSTR com reacgdo de Van der Vusse

implementado na S-Functon em linguagem de Matlab.

% function [sys,x0,str,ts] =

% description:

function

SENCCSTR (t, x,u, flaqg)

planta do processo.

[sys,x0,str,ts] = SFNCCSTR(t,x,u,flaqg)

$Parametros Comuns

pi

A =
B =

DH1
DH2
DH3

cp

rho

k1l
k2
k3
El
E2
E3
Di
Are

U =

cv
vVt

a

3.141593;

evalin('base','A");
evalin('base', 'Bm'");

= evalin('base', "DH1");

evalin('base', "DH2") ;
evalin('base', "DH3") ;

evalin('base', 'cp');

evalin('base', 'rho');

evalin('base', 'kl");

evalin('base', 'k2");
evalin('base', 'k3");
evalin('base','E1");
evalin('base','E2");
evalin('base', 'E3");

evalin('base','Di");

= evalin('base', "Area');
H = evalin('base','H");

evalin('base','U");

= evalin('base','cv');
Area*H; %Volume total do reator
Atmax = Area + pi*Di*H; %area de transferencia maxima

switch flag,

case 0,
sizes = simsizes;
sizes.NumContStates = 5;
sizes.NumDiscStates = 0;

%$Variavels de estado (continuas).
%$Variavels de estado (discretas).
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sizes.NumOutputs = 5; %$Saidas da s-function.

sizes.NumInputs 5; %Entradas p a s—-function - F

sizes.DirFeedthrough 1; $Essa opcao permite g o output (flag
3) reconheca as entradas

sizes.NumSampleTimes 1; %Numero de tempo de amostragem - p
continuo (nesse caso) deve ser 1.

[t

sys = simsizes (sizes);

%Condicdes Iniciais
Ca0 = 5.5; % kmol/m"3

Cb0 = 0; % kmol/m"3
CcO = 0; % kmol/m"3
Cd0O = 0; % kmol/m"3
TO0 = evalin('base','Ts'); % K

x0 = [Cal0 CbO CcO CdO TO];

999000000000 000

999000000000 000

e e o e o o

Ff = u(l);
Caf = u(2);
Cbf = u(3);
Ccf = 0;
Cdf = 0;

TEf = u(4);
Tw = u(b);
h = H; % altura fixa
Ca = x(1);
Cb = x(2);
Cc = x(3);
Cd = x(4);
T = x(5);

s Equacoes

k1T = kl*exp (-E1/T);
k2T = k2*exp (-E2/T);
k3T = k3*exp (-E3/T);
V = Area * h;

tau = V / Ff;

rl = k1T*Ca;

r2 = k2T*Cb;

r3 = k3T*Ca*Ca;

At = Area + pi*Di*h;

qr = - V * ( DH1*rl + DH2*r2 + DH3*r3 );

g=U%* At * (T - Tw);

sys(l) = (1/tau) * ( Caf - Ca ) - rl - r3;
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+ rl r2;
+ r2;

)
)

(1/tau) * ( Cbf - Cb
(1/tau)
(1/tau)
(1/tau)

sys (2)

( Ccf - Cc

*

sys (3)

+ r3/2;

( Cdf - Cd )
(TE - T

*

sys (4)

(rho*V*cp)

/

(gr - g)

_I_

)

*

sys (5)

e e o et s S

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

Usado gdo se tem variaveis de estado discretas.

o
°

o
o
o
o
o
o
o
o

Update

o° o

case 2,

(1

Sys

o

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

Saidas da s-function

Outputs %

%

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

case 3,

%Ca
%Cb
%Cc

x(1);
= x(2);
= x(3);
= x(4);

sys (1)

sys (2)

sys (3)

Cd

sys (4)

t);

'base’', 'CurrentTime',

assignin (

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

gdo os

Mudanca dos tempos de amostragem,

%

GetTimeOfNextVarHit

mesmos sao variaveis

%

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

Terminate %

%

o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o

case 9,

[1;

SYS

o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\

Unexpected flags %

o
=}

o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\

otherwise

[1;

error ([ 'Unhandled flag

SYS

'ynum2str (flag)]);

end
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Apendice B- codigo em Matlab para o Médulo OPC

% function outputData = opc_module (u)
% description: Faz a leitura e a escrita dos dados na planta via OPC.

function outputData = opc_module (u)

newFvol = u(l);
newTw = u(5);

$Escreve os dados no servidor para as varidveis manipuladas
write (Feed vol, newFvol);
write (Reactor Tw, newTw);

$Leitura dos dados no servidor para informacdes da planta
outCa = read(Product Ca);

outCb = read(Product Cb);
outCc read (Product Cc) ;
outCd = read(Product Cd)

’

outT = read(Product T);
y (1) = outCa.Value;
y(2) = outCb.Value;
y(3) = outCc.Value;
vy (4) = outCd.Value;
y(5) = outT.Value;

outputData = y;

O método descrito abaixo deve ser executado na etapa de inicializagéo:

% function enable = [G, Feed Vol, Feed Ca, Feed Cb, Feed Cc, Feed Cd,
% Feed T, Reactor Tw] = opc_init ()

% description: Inicializa as varidveis de comunicacdo com o servidor
OPC.
function [G, Feed Vol, Feed Ca, Feed Cb, Feed Cc, Feed Cd, Feed T,
Reactor Tw] = opc_init ()

Obj = opcda('localhost','DLLTestSvr");
connect (Obj) ;

G=addgroup (Obj, 'Gr") ;

assignin('base', 'G', G);

Feed Vol = additem(G, 'Feed.Fvol');

Feed:Ca = additem (G, 'Feed.Ca');
Feed Cb = additem(G, 'Feed.Cb');
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Feed Cc = additem(G, 'Feed.Cc');

Feed Cd additem (G, 'Feed.Cd');
Feed T = additem(G, 'Feed.T');
Reactor Tw = additem(G, 'Reactor.Tw');

assignin('base', 'Feed Vol', Feed Vol);
assignin('base', 'Feed Ca', Feed Ca);
assignin('base', 'Feed Cb', Feed Cb);

(

(

( )
assignin('base', 'Feed Cc', Feed Cc);

( )

(

(

assignin('base', 'Feed Cd', Feed Cd);
assignin('base', 'Feed T', Feed T);
assignin('base', 'Reactor Tw', Reactor Tw);
end
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Apendice C - codigo do modelo do reator CSTR implementado no

EMSO

Classe das correntes materiais:

8 otr_vavnomsomso |
M |
1 ¥ oo =1
2 ¥ EMS0 Model {Thrary (EML) Copwright (C) 2004 - 2009 AL 50C.
3 w
d ¥ This LIBRARY 15 Free software; you can distribute 1t andsor modi By
5 ¥ Jt under the therms of the ALSOC FREE LICENSE as avarilable at
0 ¥ http:/swew.eng. ufrgs.brsalsoc.
?’ W
B8 ¥ LMSO Copyvright (C) 2004 - 2009 AL50C, original code
9 F From Atte: s Awww res.eng. be Comertght (C) F007-7004.
10 * AT] rights reserved.
5y ¥
12 ¥ tM50 75 distributed wunder the therms of the ALSOC LICENSE as
13 * available at http:/lwww. eng. ufrgs. br/alsce.
14 ¥
15 ¥ o
16 ¥ CSRT Non Isothermic - Van der Vusse Reaction
17 ¥ oo
18 * Author: Otte Indio do Brasil] Magalhaes
19 ¥ §1d: cstr vav noniso.mso 2009-09-19 20:48:177 oibm ¥
20 ¥ v
21
22 using "simple_streams';
23
24 vModel stream_conc as MaterialStream
25
26 | ATTRIBUTES
27 Pallete = false;
28 Brief = "Material stream with molar concentration.';
29 Info =
10 | "== Contents ==
i1 | *Ca: Molar Concentration of Component A
12 | *Ch: Molar Concentration of Component E
13 | *Cc: Molar Concentration of Component C
i | *Cd: Molar Concentration of Component D
35 | v
36 |
17 WARIAELES
I8
19 Ca as conc_mol (Brief = "Molar concentration component A", Lower = -10000,
40 Ch as conc_mol (Brief = "Molar concentration component B, Lower = -10000,
41 Cc as conc_mol (Brief = "Molar concentration component C", Lower = -10000
43 cd as conc_mol (Brief = "Molar concentration component D", Lower = -10000
43
44 Lend

- 45 3jj:

Classe do modelo CSTR com reacao de Van der VVusse ndo Isotérmico:
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¥ cstr_wdv_noniso.mso [ x|

v
3% »Model cstr_wdv_noniso A
94 | ATTRIBUTES
95 FPallete = true;
96 Icon = "fconfcstr';
97 Erief = "Model of a cstr with wan Der wusse Reaction."”
98 Info =
99 | "== Assumptions ==
100 | ¥ the reactor is a well mixed element;
101 | ¥ non disothermic reactor
%8% * only desigrned for wan Der wussze Reaction;
104 | == Specify ==
105 | ¥ the Inlet stream;
106
107 | == setting Farameters ==
108 | YReaction rate constant (k1J;
109 | *Reaction rate constant (k27;
110 | *Reaction rate constant (k3J;
111 | ¥YReactor Area (AD;
%%% *walve constant (Cwl;
114 | == TIrnitial Conditions ==
115 | ¥ the reactor initial lewel (h)
116 | ¥ the components initial molar concentration inside reactor {(Ca,Ch,Cc,Cd);
117 | "
118
119 PARAMETERS
120
121 k1 as Treqguency (Brief="Reaction rate constant", DisplawvUnit='1/min', Symbc
122 k2 az freguency (BErief="Reaction rate constant’, DizplayUnit="1/min', Swmbc
1213 k3 as positive (Brief="Reaction rate constant", Unit='T/mol/min', Swmbol =
124 E1l az temperature  (Brief="Activation energy’, Swmbol = "E_1"7J;
125 EZ 4z temperature {(Brief="aActivation energy', Swmbol = "E_Z"7J;
126 E3 as temperature (Brief="Activation energy', Swmbol = "E_3");
127 O az positiwve (BErief = "walwe Constant', Default=l,Lower=0,Upper=100, Uni
128 A as area;
129 Hrna s az length (Erief ="Reactor max length");
130 O a= length (Brief ="Reactor diameter'l;
131 ro as dens_mass (DisplayUnit="kg/mA3"'d;
132 Cp as Cp_mass (Displavunit="k1/kg/KK'J;
133 0] as heat_trans_coeff (DisplayUnit="kw/mAZ ' D ;
134 H1 as heat_reaction (DisplavUnit="k1|mal' J;
135 HZ as heat_reaction (Displavunit="k1/kmol"'D;
136 H3 as heat_reaction (DisplayUnit="klfmol');
137 pi as Real (Default = 3.1415937;
138
139
140 WARIAELES
141 W as wolume (Brief ="Reactor wolume");
1432 Ca as conc_mol (Brief ="Molar concentration component A", Lower =
1413 Ch as conc_mol (Brief ="Molar concentration component B", Lower =
144 Cc as conc_mol (Brief ="Molar concentration component C", Lower =
145 _d as conc_mol (Brief ="Molar concentration component D', Lower =
146 h as length (Brcf ="Rcactor Tlength');
147 tau as time_min (Brief ="Reactor mean residence time", Swymbol =
148 rl as reaction_mol (Brief ="Reaction rate", Symbol = "r_1"J;
1449 rd as reaction_mol (Brief ="Reaction rate", Symbol = "r_2");
150 r3 as reaction_mol (Brief ="Reaction rate", Symbol = "r_3"J;
151 AL as area;
152 T 4z temperature;
1513 Tw as temperature;
154 q az heat_rate (DisplavUnit="k1/s"'J;
155 qr 4z heat_rate (DisplavUnit="k1/s"'2;
156 x as fraction;
157
158 | SUBMODELS
159
160 [in Inlet az stream_conc (Brief="Inlet stream',Fosx=0, Posv=0, 3Symbol =
161 |out outlet as stream_conc (Brief="Outlet stream', Posx=l, Posv=l, Swmbol = "4
162
1613
164 | SET
165 A= pi ¥ DAZ /4
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4

230

[ R LN N R R
L o L o Lo L L
00— Cen Pa o L

EQUATTIONS

"Overall Mass Balance"
diff(v) = Inlet.Fvol - outlet.Fvol;

"Reaction Rate - First Reaction”
rl = kl*exp{-El/0utlet.TI¥Ca;

"Reaction Kate - =econd Keaction”
r? = kd%exp(-EZ2/0utlet. TO%Ch;

"Reaction Rate - Third Reaction"
r3 = kiYexp(-E3/Outlet.T)¥Ca¥Ca;

"A Component Mass Balance'
tau¥diff{Cal) = -tau*rl - tau¥r3d + Inlet.Ca - Qutlet.Ca;

"B Component Mass Balance"
tau¥diff(cbh) = tau¥rl - tau¥r2 + Inlet.Cb - Outlet.Ch;

"C Component Mass Balance
tau¥ difflcc) = tau*r? + Inlet.Cc - outlet.Cc;

"D Component Mass Balance'
tau¥diff{cd) = tau¥(1/22%3 + Inlet.Cd - Outlet.cd;

"well Mixed - A component'
outlet.Ca = Ca;

"well Mixed - B component"
outlet.chb = Ch;

"well Mixed - C component”
outlet.Cc = Co;

"wall Mixed - D component"
outlet.Cd = Cd;

"well Mixed - Temperature"
outlet.T = T;

"Residence Time"
tau = v/Inlet.Fwvol;

"Energy Balance"
ro Yoy Y ocp Y difF(T) = InTlet.Fvol ¥ ro ¥ cp ¥ (Inlet.T - TJ + gr - q;

"Heat Transfer Rate"
q=UY At ¥ (T - Twl;

"Reaction Heat Rate"
qr = - ¥ (H1¥rl + HZ2¥%rZ + H3¥r3);

"Reactor wolume"
Vo= A Y h;

"Mecharnical eguilibrium"”
outlet.P = Inlet.P;
» if (h == Hmax) then

"Heat Transfer Area"
ALt = A + pi¥D¥Hmax;

"walwve Equation”
outlet.Fvol = Inlet.Fwol;

else

"Heat Transfer Area”
At = A + pi¥D¥h;

"walwve Equation”
outlet.Fvol = = ¥ Cv ¥ sgrtch);
- oend

“end
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