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Resumo da Tese apresentada &8 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
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ESTRATEGIAS DE DEFINICAO DE ESTRUTURAS DE CONTROLE
GLOBAL

Cristhian Alberto Celestino Cortez

Setembro/2016

Orientador: José Carlos Costa da Silva Pinto

Programa: Engenharia Quimica

A drea de controle global de plantas tem como objetivo avaliar de uma forma
ampla o problema de controle de uma planta industrial. O controle global de uma
planta de processos visa definir muitas questoes, como os pareamentos entre as
variaveis manipuladas e controladas, o tipo de controlador mais adequado e as sin-
tonias dos controladores. Nesse trabalho sao analisadas algumas deficiéncias que as
técnicas existentes apresentam e sao propostas metodologias semi-heuristicas para
definicoes da estrutura de controle global. Esse trabalho estda dividido em duas
partes: Metodologias baseadas em modelos estaticos e Metodologias baseadas em
modelos dinamicos.

Nas metodologias baseadas em modelos estaticos, a primeira abordagem é for-
mulada com a intengao de elevar o grau de robustez de técnicas de otimizagao, com
énfase na solucao do problema de definicao de estruturas de controle. Na segunda
abordagem é apresentada uma metodologia inédita com énfase no controle das res-
trigoes, usando medidas quantitativas da linearidade e da sensibilidade das variaveis
selecionadas em relacao as respostas das variaveis controladas com o uso de modelos
estéticos.

Na segunda parte desse trabalho, inicialmente sao abordados alguns aspectos
tedricos sobre o problema de defini¢ao de estruturas de controle, como a formalizagao
do problema e o uso de otimizagao dinamica para o estudo tedrico do problema.
Sao apresentadas propostas de metodologias de definicao de estruturas de controle
baseadas no uso de conceitos de otimizagao dinamica e baseada em controladores

do tipo Linear Regulatorio Quadratico.
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DEFINITION OF STRATEGIES OF PLANTWIDE CONTROL STRUCTURES
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September/2016

Advisor: José Carlos Costa da Silva Pinto

Department: Chemical Engineering

The area of plantwide control aims to assess the problem of control in an in-
dustrial plant with a broad perspective. The plantwide control of a process unit is
related to many issues, including the pairings between the manipulated and con-
trolled variables, definition of the most suitable controller type and implementation
of controller tunings. In this work some deficiencies of the existing techniques and
the development of a semi-heuristic methodology of plantwide control are discussed.
The proposed methodology, based on local analyses, comprises three steps : assess-
ment of the robustness of the operating point, definition of the regulatory control
structure and definition of the supervisory control structure. This work is organized
in two parts: Methodologies based on static models and Methodologies based on
dynamic models.

In the methodologies based on static models, the first approach is formulated to
improve robustness in the optimization, emphasizing the control structure problem.
A methodology based on control of constraints is presented in the second approach,
using quantitative metrics of linearity and of sensitivity of the selected variables.

In the second part of this work, firstly, some theoretical aspects of control struc-
ture problem are studied, as formalization of the problem and the dynamic optimiza-
tion applied to theoretical studies of the problem. Methodologies of control structure
definition based on dynamic optimization concepts and based on controllers of the

type Linear Quadratic Regulator are presented.
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Capitulo 1

Introducao

Processos industriais sao compostos por estruturas complexas, interconectadas,
que atendem a critérios economicos, além de estarem sujeitos a restricoes de capa-
cidades de equipamentos, operacionais e ambientais. Em funcao dessas razoes, sao
necessarias definicoes e implementacoes de controle que atendam aos requisitos de
desempenho, mantendo a estabilidade e reduzindo os efeitos das perturbacgoes nao
medidas (STEPHANOPOULOS| |1984).

A drea de controle global de plantas, ou controle de planta inteira (em uma
tradugao mais literal do termo em inglés plant wide control), tem como objetivo
avaliar de uma forma ampla o problema de controle de uma planta industrial (SKO-
GESTAD e POSTLETHWAITE, 2005). O controle global de uma planta de pro-
cessos visa definir muitas questoes relacionadas, por exemplo, com os pareamentos
entre as variaveis manipuladas e controladas, o tipo de controlador mais adequado
e as sintonias dos controladores. De um modo geral, pode-se definir os itens que

compoem um estudo de controle global como:

e A estrutura de controle, caracterizada pelo pareamento entre as variaveis ma-

nipuladas e a combinacao das varidveis medidas;

e O controlador, que é o algoritmo matematico que manipula os graus de liber-
dade, com o intuito de criar trajetérias para uma combinacao das variaveis

medidas;

e A sintonia do controlador, que é a parametrizacao do controlador, com o ob-

jetivo de atender a algum critério.

A definicao do pareamento entre as variaveis controladas e manipuladas é a tarefa
mais basica na definicao do controle global da planta, embora nem sempre seja
muito bem resolvida. Isso decorre do fato de que a maioria das plantas de processos
quimicos possui centenas de medigoes disponiveis e variaveis para manipulagao, o

que pode causar uma explosao combinatorial da quantidade de possiveis estruturas



de controle em plantas complexas. Em funcao desse cenario, o uso de heuristicas
para a simplificacao dos problemas da definicao estrutural do controle constitui
atualmente a forma de resolucao mais popular para definir a estrutura de controle
global (LUYBEN et al., [1998), (MORARI et all |1980), (STEPHANOPOULOS e
NG|, 2000)).

Na industria, na maioria dos casos praticos a definicao da estrutura de controle
regulatério de uma unidade de processos constitui uma decisao conjunta entre a
equipe de engenheiros de processo e a equipe de engenheiros de controle. A decisao
¢ normalmente baseada nas experiéncias dos engenheiros de processo e controle,
adquiridas pelo acompanhamento de unidades industriais existentes e por estudos
isolados de partes das unidades de processo. Em unidades novas essa tarefa é reali-
zada durante a fase de projeto basico, que pode durar meses. Na industria, quando
as defini¢oes das estruturas de controle sao realizadas de forma sistematica, é usu-
almente utilizada uma mistura de consideracoes top-down dos objetivos de controle
e dos graus de liberdade disponiveis, combinados com estratégias para estabilizacao
(LUYBEN et al.,|1998]). Devido a essa forma de trabalho, podem ocorrer por muitas
vezes a perda da priorizacao dos objetivos economicos dessas unidades e da visao
global de como as unidades de processo devem atuar mediante perturbacoes.

Com o intuito de reduzir esses efeitos indesejaveis, diversas técnicas de con-
trole de planta inteira foram desenvolvidas (DOWNS e SKOGESTAD) |2011)). As
solugoes do problema de controle global seguem diversas vertentes, predominando
a utilizacao de heuristicas para a simplificacao do problema. Na maioria das vezes
em que técnicas semi-heuristicas sao aplicadas, como o nimero de estruturas de
controle viaveis é maior que a unidade, o problema de definicao da estrutura de
controle é transformado em um problema de otimizagao. Esse problema pode ser
encarado como um problema de otimizacao dinamica (SHARIFZADEH e THOR-
NHILL, 2011)) ou estatica (HALVORSEN et al., 2003), continua ou inteira (CAO
e KARIWALA, [2009), com modelos linearizados (HEIDRICH], 2004) ou néao, ba-
seados em andlise local (ALSTAD) 2005) ou global (MOLINA et al. 2011), nao
sendo fechado um consenso nos diversos trabalhos dessa drea sobre como modelar o
problema de otimizagcao.

Nesse trabalho é apresentada no Capitulo [2f uma revisao da bibliografia da area
de controle global de plantas. Nos capitulos subsequentes sao descritas algumas
abordagens usadas para a solucao do problema de definicao de estruturas de con-
trole. Na primeira parte desse trabalho sao apresentadas metodologias baseadas em
modelos estaticos do processo. No Capitulo [3| é apresentado um exemplo com o
proposito de avaliar uma das classes de técnicas baseadas no uso de controle auto-
otimizante (HALVORSEN et al., 2003)). No Capitulo |4] é proposta uma abordagem

formulada com a intencao de elevar o grau de robustez de técnicas de otimizagao,



com énfase na solugao do problema de definicao de estruturas de controle. Com a
intencao de resolver o problema de definicao de estruturas de controle com o uso de
modelos estaticos, no Capitulo 5[ é apresentada uma metodologia inédita que aborda
o problema com énfase no controle das restrigoes, usando medidas quantitativas da
linearidade e da sensibilidade das varidaveis selecionadas em relagao as respostas das
variaveis controladas. Na segunda parte desse trabalho sao apresentadas metodolo-
gias e estudos sobre o uso de modelos dinamico no problema de definicao de estru-
turas de controle. No Capitulo [6] sdo apresentados alguns aspectos tedricos sobre o
problema de definicao de estruturas de controle, como a formalizagao do problema
e o uso de otimizacao dinamica para o estudo tedrico do problema. Em decorréncia
de algumas conclusdes relatadas no Capitulo [6] sdo propostas no Capitulo [7] abor-
dagens baseadas no uso de conceitos de otimizacao dinamica para a solucao do
problema proposto. No Capitulo |8 é apresentada uma metodologia para a definicao
de estruturas de controle baseada em controladores do tipo LQR (KALMAN|, |1960).
Finalmente, no Capitulo [J] sdo apresentadas algumas conclusoes obtidas ao longo
do trabalho e propostas sugestoes para trabalhos futuros. No Apéndice [A] é apre-
sentado um glossario matematico para facilitar a leitura da tese. No Apéndice [B|é
apresentada a solugao da equacgao de Euler-Lagrange, utilizada nos estudos tedricos
do Capitulo[6] No Apéndice[C|sao apresentados os parametros fisicos do exemplo da
coluna de destilagao. De forma resumida, as técnicas estudadas nessa tese podem

ser representadas pela Figura|l.1
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Figura 1.1: Metodologias exploradas durante a tese.




A presente tese foi desenvolvida integralmente no Laboratério de Modelagem,
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Rio de Janeiro (UFRJ) e no Centro de Pesquisas e Desenvolvimento Leopoldo A.
Miguez de Mello (CENPES) da Petrobras.



Capitulo 2

Uma Breve Revisao Bibliografica

sobre o Problema de Controle
Global

Neste capitulo é apresentada uma breve revisao bibliografica sobre as técnicas de
definicao de estruturas de controle de planta inteira. Sao abordadas técnicas usadas
em diferentes segmentos dessa area particular do conhecimento, incluindo técnicas
totalmente heuristicas e técnicas baseadas puramente em algoritmos de otimizacao

e controle.

2.1 Introducao

Unidades de processos quimicos de grande porte apresentam caracteristicas nao
encontradas em unidades simples, como o elevado grau de integracao energética, os
inimeros reciclos de massa e energia e centenas de malhas de controle. Por isso,
nao é trivial a definicao do melhor ponto de operacao, do melhor comportamento
dinamico e nem mesmo da melhor estratégia de controle. Especificamente em relagao
a estrutura de controle global, devido a elevada dimensao que o problema pode
apresentar, as variaveis a serem controladas nem sempre podem ser definidas com
facilidade (STEPHANOPOULOS e NG, 2000). Em decorréncia da elevada dimensao
de alguns desses problemas, simplificacoes sao usualmente realizadas, como, por
exemplo, o uso de anélises locais (ARAUJO, 2007)).

Esse problema fundamental foi levantado nos primordios dos estudos realizados
na area por BUCKLEY] (1964)), mostrando como o projeto de estruturas de controle
para toda uma planta de processos quimicos nao constitui uma questao recente.
Na concepcao do autor, a atividade de controle de processo é a arte de combinar

variaveis, fazendo-as trabalhar de forma conjunta para atender aos objetivos deter-



minados. Essa definicao ainda norteia filosoficamente os estudos de controle global.
De uma maneira geral, LUYBEN et al.|(1998) definem controle global como a ati-
vidade que envolve a definicao da instrumentacao, da logica e das estratégias de
operacgao segura, visando ao atendimento dos objetivos do projeto. Diversos sao os
trabalhos realizados na area de controle global, desde os trabalhos pioneiros condu-
zidos por BUCKLEY] (1964)), sendo que o problema permanece como um problema
aberto para novas iniciativas.

A érea de controle global conta com abordagens baseadas em modelos e base-
adas em heuristicas, com enfoque ascendente ou descendente. Com a intencao de
facilitar o entendimento das diversas vertentes, alguns autores propuseram classi-
ficagoes dessas técnicas em grupos. Para ANTELO et al|(2007), de um modo geral,
as técnicas de controle global podem ser divididas em trés grandes classes, como

descrito abaixo:

e Técnicas baseadas na teoria de controle e modelagem, fundamentadas na mo-
delagem matematica, otimizacao e técnicas de controle robusto. Nessa classe
de técnicas, um problema de otimizacao nao linear de grandes dimensoes é

formulado e resolvido;

e Técnicas baseadas no conhecimento do processo, em que o problema é decom-

posto em subproblemas de menores dimensoes com auxilio de heuristicas;
e Técnicas hibridas, que utilizam caracteristicas das duas classes anteriores.

A Figura mostra a divisao de algumas técnicas de definicao de estruturas de

controle de acordo com a divisao acima proposta.
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Figura 2.1: Divisao das técnicas de defini¢ao de estruturas de controle (Adaptado de ANTELO et al.|(2007)).




Outra forma de classificar as diversas metodologias existentes na area de controle
global leva em conta o sentido de anélise e de projeto (ASTROM e WITTENMARK|

1997)), como proposto a seguir.

e Ascendentes (bottom-up), que tratam inicialmente os subproblemas, solucio-
nando dentro desses subproblemas questoes que envolvem primeiramente os
problemas estruturais e posteriormente as especificacoes desejadas. Os requi-
sitos globais sao resolvidos iterativamente por meio da combinagao/inser¢ao

dos subsistemas, até que o objetivo final seja atingido;

e Descendentes (top-down), em que o passo inicial é a definigdo do problema
de controle global, que consiste em definir as variaveis medidas, as varidveis
controladas, as variaveis manipuladas e os objetivos de controle. O problema
¢ dividido em problemas menores, sendo solucionado iterativamente até que

um critério especifico seja atendido.

Uma ampla discussao sobre a melhor forma de classificar as metodologias de controle
global pode ser encontrada no trabalho de VASUDEVAN et al.| (1997)). Na presente
revisdo bibliografica é utilizada a divisao proposta por ANTELO et al. (2007), por

facilitar a insercao das técnicas propostas nesse trabalho nas classes ja definidas.

2.2 Técnicas baseadas no conhecimento do pro-

Ccesso

Projetos de estruturas de controle baseadas somente no conhecimento do processo
sao vastamente utilizadas na industria e apresentam caracteristicas muito interes-
santes para aplicacoes praticas. Grande parte dessas técnicas divide o problema de

forma hierarquica segundo algum critério, como mostrado a seguir.
e Divisao das malhas de controle por proximidade no processo

— Esta técnica propoe a divisao da unidade de processo e o projeto dos
controles para cada subdivisao da planta. Apds essa etapa, sao realizadas
as integragoes de cada uma das subdivisoes com as demais (UMEDA
et all |1978).

e Divisao funcional das malhas de controle

— Esta técnica propoe que os controles sejam separados em func¢ao dos ob-
jetivos perseguidos, como o balanco de energia, a producgao, o controle de
inventario e a qualidade de produto (BUCKLEY], 1964);



— Para isso sao definidas regioes bem estabelecidas de controle, como para

a producao, os reciclos, os balancos de energia e os balangos de material

(LUYBEN et al), [1998);

— De forma conveniente, as malhas de controle sao divididas em camadas

regulatéria e superviséria (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE, 2005).
e Divisao temporal das malhas de controle

— Esta técnica propoe a divisao das malhas de controle de acordo com
a dinamica do processo, tratando inicialmente as malhas mais rapidas,
como por exemplo as vazoes, e posteriormente as mais lentas, geralmente
ligadas a qualidade de produto (MCAVOY], [1994);

— Como consequéncia, este tipo de abordagem agrupa entao partes do pro-
cesso em fungao do horizonte de tempo (STEPHANOPOULOS e NG,
2000)).

2.2.1 Procedimento Heuristico de Luyben

Como um dos autores mais ativos no ramo de definicao de estruturas de controle
baseada no conhecimento do processo, |LUYBEN et al.| (1998) descreveram como

principais objetivos do controle global:
e Operacao do processo segura e suave;
e Rejeicao das condigoes de operacao inseguras;
e Minimizacao de emissoes ambientais inesperadas;

e Operacao da planta em modo automatico, minimizando a necessidade de

atencao da equipe de operacao;
e Robustez no controle de qualidade de produto frente a perturbacoes;

e Transicao rapida durante mudancas de taxas de producao e de qualidade de

produto.

A integracao de processos em projetos de engenharia é por muitas vezes reali-
zada em etapas anteriores a definicao da estrutura de controle, sendo necessaria a
adaptacao dessa estrutura em fungao do cenério criado. Segundo LUYBEN et al.
(1998)), a necessidade do controle global surge como fungao de trés requisitos da

integracao de processo:

e Reciclo de material;
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e Integracao energética;
e Inventario de componentes quimicos.

Para a resolucao desse problema complexo, criado em grande parte pela inte-
gragao de processo, [LUYBEN et al.|(1998) propuseram uma abordagem para resol-
ver questoes relacionadas ao controle da qualidade de produtos, ao gerenciamento
dos gastos de energia, a reposicao de reagentes e ao controle da taxa de produgao,
sempre levando em consideracao as leis fundamentais de conservacao de massa e

energia do processo. O procedimento proposto deve ser realizado em nove passos:
1. Definir os objetivos do controle;
2. Estabelecer os graus de liberdade disponiveis para o controle;
3. Definir a forma de gerenciamento do gasto de energia;
4. Definir as taxas de producao;

5. Estabeler as restrigoes ligadas a seguranca, qualidade de produto, operacao e

meio ambiente;
6. Fixar nos controles de inventarios e reciclos ao menos uma das vazoes;
7. Verificar os balancos por componentes;
8. Determinar o controle das unidades operacionais individuais;

9. Otimizar economicamente e proceder a verificagao dinamica da controlabili-

dade.

Essa metodologia foi aplicada na definicao da estrutura de controle nas plantas
de processo de obtencao do monomero de acetato vinilico, na planta do processo de
Tennessee Eastman e na planta de processo de Hidrodesalquilagao (HDA) (LUYBEN
et al., (1997).

2.2.2 Analise Critica

Técnicas baseadas no conhecimento do processo, ou filosofias de processo, per-
meiam as decisoes de projeto no ambiente industrial, mesmo que muitas vezes de
forma indireta. A segmentacao das unidades industriais por critérios funcionais ou
por proximidade “geografica” é bastante usada como forma sistematica para ob-
tencao da estrutura de controle global. No meio industrial, os critérios temporais
sao comumente utilizados na ultima etapa de preparacao para o correto funciona-

mento da unidade industrial, a etapa das sintonias das malhas de controle; porém,

11



na pratica esses critérios sao pouco usados na etapa de concepcao da estrutura de
controle.

Um dos pontos frageis dessa classe de métodos é a possibilidade de insercao
de subjetividade na etapa de projeto, devido ao baixo nivel de especificacao do
desempenho quantitativo da estrutura global. A subjetividade, implicita devido ao
nao uso de modelos matematicos, pode gerar distor¢oes em alguns casos, podendo
mascarar o real objetivo global da estrutura de controle. De um modo geral, o
sucesso dessas técnicas depende excessivamente da qualidade do profissional que
executa a atividade de definicao da estrutura de controle global, sendo dificil de

generalizar e de sistematizar.

2.3 Técnicas baseadas na teoria de controle e mo-

delagem

O estudo do problema de controle global foi realizado unicamente com auxilio
de procedimentos heuristicos durante muitos anos, em parte pela deficiéncia das
técnicas de controle e otimizacao, das ferramentas e, em alguns casos, dos modelos
de processo existentes na época. No inicio da década de 1980 surgiram estudos que
abordaram o problema de uma forma mais quantitativa, como descrito nos trabalhos
de MORARI et al.| (1980) e DOUGLAS (1982) apud OGUNNAIKE (1996). As
metodologias baseadas em teoria de controle e modelagem apresentam um grande
apelo académico, sendo amplamente estudadas atualmente.

Para a solucao dessa classe de problemas, sao utilizadas técnicas de otimizacao,
modelagem e, em alguns casos, controle robusto. O problema de pareamento entre
variaveis controladas e manipuladas, base para a definicao da estrutura de con-
trole, apresenta caracter combinatorial, fato que impossibilita o uso de procedi-
mentos rudimentares de otimizagao. O tratamento de problemas de grandes di-
mensoes por meio de modelos dinamicos (SHARIFZADEH e THORNHILLY [2011))
e pareamentos discretos (CAO e KARIWALA| 2009; KARIWALA e CAO, [2008)
une ramos complexos da area de otimizacao, como otimizacao dinamica, otimizagao
nao-linear e otimizacao discreta mista. Para tornar factivel a resolucao desses proble-
mas de otimizacao, sao necessarias simplificacoes, como, por exemplo, a pré-selecao
de variaveis candidatas a varidaveis controladas, o uso de linearizacao de modelos
nao lineares complexos e o uso de modelos estaticos. A aproximacao dos mode-
los nao-lineares dinamicos por modelos estaticos e linearizados localmente é usada
em diversas técnicas de resolugao do problema de controle global (ALSTAD) [2005;
HALVORSEN et al., 2003; SKOGESTAD) 2000).
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2.3.1 Abordagens Classicas

Nessa secao sao apresentados métodos lineares baseados na sensibilidade entre as
entradas e saidas do processo. Dentre essas técnicas de pareamento entre varaveis
controladas e manipuladas, a andlise da matriz RGA é uma das mais populares
(CHEN et all 1994; CHIU e ARKUN, [1991; REYES et al., 2015; VU et al., 2014]).

A matriz de ganhos relativos RGA ¢é largamente utilizada para a definicao do
pareamento entre as variaveis controladas e manipuladas, pois permite visualizar a
interacao entre essas variaveis e a necessidade de desacoplamentos. O célculo de
cada elemento da RGA ¢é definido como a razao adimensional de dois ganhos de

estado estacionario (BRISTOLL [1966):

9y;
(%)u _ganho de malha aberta

Yij = <%> ~ ganho de malha fechada’

(2.1)

O ganho de malha aberta é calculado com todas as varidveis manipuladas, exceto
uj, constantes. J4 o ganho de malha fechada ¢ calculado com todas as varidveis
controladas constantes, exceto y;. A interpretagao de cada elemento da matriz RGA
pode ser feita do seguinte modo (SEBORG et al., [2004)):

e Caso g;; = 1, o pareamento entre varidvel controlada e manipulada pode ser
realizado, pois a varidavel controlada é sensivel a variavel manipulada e nao

existe iteracao com outras malhas;

e Caso g;; = 0, o pareamento entre varidvel controlada e manipulada nao deve

ser feito, pois a variavel controlada nao é sensivel a varidvel manipulada;

e Caso g;; < 0, o comportamento em malha fechada ¢ contrario ao comporta-
mento em malha aberta, havendo interacao entre malhas e nao sendo reco-

mendado o pareamento;

e Caso g;; > 1, outro controlador em malha fechada reduz o ganho entre a
varidvel manipulada e a controlada em questao. Quando g;; é muito grande,

¢ impossivel controlar as duas saidas simultaneamente;

e Caso 0 < g;; < 1, o ganho em malha fechada ¢ maior que o ganho em malha

aberta, sendo mais recomendado o pareamento para valores superiores a 0.5.

Uma das formas de célculo da matriz RGA ¢é o produto de Schur (elemento por
elemento) da matriz de ganhos (G) (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE;, [2005),

RGA =G (G (2.2)
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CHANG e YU| (1990)) criaram um método equivalente ao RGA, adequado para
sistemas nao quadrados, em que o numero de candidatas a varidveis controladas
¢ maior que o numero de varidaveis manipuladas, chamado de NRGA. Essa matriz
pode ser definida de forma semelhante ao RGA, mas utilizando a pseudo-inversa *
GT,

NRGA = G ® (GM)'. (2.3)

As somas dos elementos das colunas dessa matriz estao relacionadas com a soma do
erros quadraticos das varidveis em regime permanente (SSE), sendo que as colunas
com menor soma levam a um menor SSE (CHANG e YU, [1990)).

A anélise de valor singular (SVA) é outro método utilizado para a avaliagao
de sistemas nao quadrados, também empregado para o pareamento de variaveis
(DOWNS e MOORE;, 1981). A razao entre o maior valor singular () e o menor

valor (¢) de uma certa matriz quadrada é chamada de nimero de condicionamento

(Vsv)5

Vsv = (24)

19 1 Ql

Numeros de condicionamento elevados indicam mau condicionamento da matriz,
refletindo a baixa sensibilidade e a baixa robustez da estrutura de controle. Na
maioria dos casos, a rejeicao dos distiurbios é um dos fatores primordiais de uma
estratégia de controle; porém, a escolha inadequada do pareamento entre variaveis
controladas e manipuladas pode levar a problemas nesse requisito.

Uma outra alternativa para a andlise dos possiveis pareamentos entre variaveis
controladas e manipuladas é analise via DRGA, que é o equivalente dinamico da
andlise de RGA. O célculo de g;; deve ser realizado para cada frequéncia, sendo um
possivel pareamento o que apresenta valores de 0.5 < g;;(w) < 1 para toda a faixa de
frequéncias de operacao da malha de controle (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE;,
2005)).

A anélise da matriz de ganhos relativos dos distirbios (GRGD) pode consti-
tuir uma alternativa para a avaliagao dos efeitos dos disturbios. Nesse caso, cada

elemento dessa matriz pode ser definido como,

efeito do distirbio em malha fechada

grgd;j = (2.5)

efeito do distirbio em malha aberta

Essa técnica pode ser usada como um complemento de outros métodos, para a

avaliacao da capacidade de rejeicao aos distiurbios do pareamento proposto entre

Matriz pseudo-inversa é uma generalizacdo da matriz inversa para matrizes ndo quadradas
(HORN e JOHNSON] [1985)).
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variaveis controladas e manipuladas (MOLINA et al., 2011)).

Os métodos abordados nessa segao tém sido utilizados com éxito em diversos
casos praticos para definicao de estruturas de controle, como por exemplo, na de-
finigdo da estrutra de controle de unidades de tratamento de aguas (VU et al.,|2014)
e de unidades de destilacio (DOWNS e MOORE, [1981)), porém nao sao gerais. Em
alguns casos estudados na literatura, em que os modelos sao incertos e existem graus
de liberdade excedentes, essas metodologias nao solucionam totalmente o problema
de pareamento entre varidaveis controladas e varidveis manipuladas (SKOGESTAD
e POSTLETHWAITE] [2005). Essa deficiéncia abriu espaco para o desenvolvimento
de diversas técnicas baseadas em desempenho robusto, principios economicos e di-
visao das malhas de controle em camadas, como no caso do controle auto-otimizante
(SKOGESTAD, 2000), como descrito adiante.

2.3.2 Controle Robusto

Sistemas de controle insensiveis as diferencas entre o modelo de processo, utili-
zado para o projeto de controle, e o processo real sao chamados de robustos (SKO-
GESTAD e POSTLETHWAITE] [2005). A area de controle robusto é de grande
interesse em sistemas (G(s)) que apresentam incertezas de modelagem (A). De

forma esquematica, um sistema desse tipo pode ser representado de acordo com a

Figura

l_————___—|
1D A D' H
| L incetezas |

u Vi
r—————__ﬁ

Figura 2.2: Malha de controle com incertezas (SKOGESTAD ¢ POSTLETHWAITE]
2005)).

As técnicas de controle robusto utilizam como ideia central a condigao de es-
tabilidade e a distancia da planta do limite de instabilidade. Semelhantemente ao
conceito de margem de ganho para sistemas SISO, onde a estabilidade em malha
fechada ¢é garantida caso o ganho de malha aberta do sistema seja menor que a
unidade (OGATA| 2011)), para o caso MIMO, normas da matriz de ganhos (G(s))
podem ser utilizadas para avaliagoes semelhantes.

Uma das possiveis formas de avaliar a robustez de um sistema MIMO ¢ utilizando
a norma-2 (HORN e JOHNSON| [1985), sendo nesse caso a condi¢ao de estabilidade
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nominal definida de acordo Teorema ([2.3.1)) (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE]
2005):

Teorema 2.3.1 Um sistema nominalmente estavel G(s) e com suas incertezas

A(s) estaveis, satisfazendo a condicdo ||Alle < 1, € estdvel se e somente se,
7 (G(jw)) <1, v (2.6)

Para retratar a robustez, é comum que as diversas técnicas ja propostas utilizem
indices, que representam a distancia entre os pontos de operagao e uma instabilidade
oriunda de um erro de modelagem. A ideia de robustez é utilizada para o projeto das
estruturas de controle, como também para a sintonia dos controladores (PEREZ]
2012).

A condigao ||Al|s < 1 pode ser arbitrada por meio da escolha adequada de uma

matriz de escalonamento D. Dessa forma, a andlise de estabilidade de um sistema,
com o uso do Teorema ([2.3.1)), é transformada em,

5(D1}UW)D—ﬁ<<va. (2.7)

MORARI e LEE (1990) estudaram a definigdo da estrutura global de controle
de uma coluna de destilagao de alta pureza, cujo o modelo é ilustrado na Figura
2.3l Para a representacdo da planta e suas incertezas, foi utilizado um modelo
proposto por DOYLE] (1984), em que as incertezas sao representadas no bloco A.
O bloco W, representa a ponderacao das perturbacoes d e o bloco W, representa a
ponderacao do desempenho. A planta é modelada pelo bloco da matriz multivaridvel
e o controlador é modelado pelo bloco K. A Figura ilustra o diagrama usado

nesse estudo.

G11/G12/G13
“—Wdj >~ G21/G22/G23| —» Wp|
G31 G32/G33

Figura 2.3: Malha de controle com incertezas proposta por DOYLE| (1984)).
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Para a avaliacao das diversas possibilidades de estruturas de controle, foram
utilizados controladores IMC (Controlador de Modelo Interno) (MORARI e ZAFI-
RIOU| [1989)). Cada possivel estrutura foi testada e eliminada ou selecionada com o

auxilio da métrica de robustez baseada no infimo ? da métrica,

Dieflljf [D(Nn — N12Q1MCEIMCN21)\Z=1D_1] > 1. (2.8)

em que N é a matriz,

0 G G2 | Gy I O
0 Gar Gao | Gos 0 Wy
0 |1 Gyt Gaa|Gss ] [0 0 |1

N | N I 0
11 2 _ |0 w
No;1 | Ny

fracionada com aplicagao da técnica de LF'T (Transformagoes Lineares Fracionarias)
(BROWN e CHURCHILL; 2004)), e Qe € Erae representam os controladores.
TRIERWEILER e ENGELL| (1997) desenvolveram uma metodologia para ava-
liagao da robustez do sistema de controle, do pareamento e do controlador, baseado
no inverso da resposta em malha aberta da planta, denominado RPN (Numero de
Performance Robusta). O RPN é a medida de como é potencialmente dificil a planta
atingir o desempenho robusto desejado, sendo a melhor escolha, em termos de ro-
bustez, a que possuir menor valor do indice. Esse indice contabiliza o valor maximo

da expressao:

K(G,T,w) = \/a {(1 - T(jw)> T(jw)] {’V* (G(jw)) + W} (2.10)

em que y* <G( jw)) representa o nimero de condicionamento minimo na frequéncia
(w) considerando somente a parte imagindria (j), T é a funcao de transferéncia da

sensibilidade complementar,

Gw)K(jw)

LU = T G hoK )

(2.11)

e G [(I - T(jw)) T(jw)] ¢ o wvalor singular maximo da expressao

I—T(jw)) T(jw). Essa metodologia foi aplicada com éxito em uma coluna
de destilagao piloto.

O uso de técnicas de controle robusto € interessante para projetos de estruturas

de controle, pois essas técnicas levam em consideracao as incertezas inerentes a

fase de projeto de uma planta industrial. A robustez é uma forma conservadora

2Ver definicdo de valor fnfimo no Apéndice
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para o atendimento do critério mais relevante de uma estrutura de controle, que é
a estabilidade. Como acontece em outras metodologias que atendem a um unico
objetivo, no entanto, os requisitos minimos necessarios de outros critérios, como

critérios economicos, podem nao ser atendidos.

2.3.3 Controle Auto-Otimizante

A base do controle auto-otimizante é encontrar uma estrutura de controle que,
mesmo sob a influéncia de perturbacoes, mantenha a planta nas proximidades do
ponto 6timo de operagao. Para MORARI et al.| (1980]), os objetivos de manter al-
gumas variaveis em torno de seus setpoints podem ser divididos em economicos e
operacionais. Os objetivos econdomicos estao associados a lucratividade da planta
e devem ser satisfeitos somente quando os objetivos operacionais ja estiverem sido
satisfeitos, sendo necesséarios graus de liberdade disponiveis para o atendimento des-
ses critérios. Ja os objetivos operacionais estao ligados a qualidade de produtos, a
seguranca, a preservacao do meio ambiente e as exigéncias operacionais.

SKOGESTAD) (2000) propos uma metodologia para a resolugao do problema de
controle global, utilizando a abordagem auto-otimizante, por meio da execugao de

um procedimento composto por cinco etapas:
1. Selegao das varidveis controladas;
2. Selecao das variaveis manipuladas;
3. Selecao das medicoes para controle, incluindo estabilizacao;

4. Selecao da estrutura de controle, que relaciona as variaveis controladas e ma-

nipuladas;
5. Selegao do tipo do controlador (PID, Controle Preditivo, etc).

De acordo com esse procedimento, as trés primeiras etapas devem ser realizadas
manualmente, utilizando o conhecimento do processo. A quarta etapa deve ser
realizada manualmente de forma parcial. As variaveis ligadas ao bom funcionamento
do controle regulatorio, como, por exemplo, niveis, algumas pressoes e vazoes, devem
ser pareadas utilizando o conhecimento do processo, reduzindo o nimero de variaveis
manipuladas disponiveis para a camada economica. Para o pareamento das variaveis
restantes, caso existam, devem ser realizadas duas otimizagoes: uma para encontrar
o ponto de operagao 6timo e outra para a solucao do pareamento das variaveis
controladas e manipuladas que restaram. Na primeira otimizagao, o método deve

utilizar uma funcao custo J que define matematicamente a qualidade da operacao.
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O ponto de operacao de minimo custo é utilizado como referéncia para a segunda

otimizacao, sendo que o problema de otimizacao apresenta a seguinte formulacao:

min J(x,u,d) (2.12)
sujeito a,

G(x,u,d) =0, (2.13)

Z(x,u,d) <0. (2.14)

Onde G e Z sao o modelo da planta e as restrigoes de processo, repectivamente, em
fungao das varidveis de estados (x), das varidveis manipuladas (u) e das varidveis
de disturbios (d).

As p restrigoes ativas desse problema de otimizacao devem ser controladas,
pareando p varidveis manipuladas, para evitar que as restrigoes sejam violadas.
As variaveis manipuladas restantes devem ser pareadas utilizando o critério auto-
otimizante, retratado pela funcao de perda L. A diferencga entre a funcao custo de
um determinado ponto operacional com o ponto de minimo custo é chamada de
funcao perda:

L=J— Jop, (2.15)

onde J,,; representa o valor da fungao objetivo no ponto 6timo.

Para SKOGESTAD| (2000)), a estrutura que atinge uma perda de desempe-
nho aceitavel mediante perturbagoes, com setpoints constantes, mesmo sem reo-
timizacao, é chamada de auto-otimizavel. A Figura [2.4] ilustra duas estruturas de

controle: (', com perda aceitavel, e Cy, com perda acima da aceitével.
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C2 = constante

Custo J
C1 = constante

Reotimizado

d* Disturbios

Figura 2.4: Perda imposta por manter constantes os setpoints (SKOGESTAD, [2000).

As varidveis auto-otimizantes sao encontradas por meio da resolucao de um se-

gundo problema de otimizacao que minimize a fungao perda,
minL = J — Jop. (2.16)
u

HALVORSEN et al.| (2003 desenvolveram aproximagoes para a resolugao do
problema de otimizacao relacionado a funcao de perda, baseada na expansao da

série de Taylor em torno do ponto 6timo,
1
J = J(“opt) + JE.Auopt + QATuopt.Huu.Auopt + ... (217)

Considerando somente os termos das derivadas de primeira ordem em relagao as
varidveis manipuladas (J,) e os termos das derivadas de segunda ordem em relagao
as varidveis manipuladas, a matriz Hessiana (Huy), a funcdo perda apresenta a

seguinte forma,

1
L= J(ugpt) + Iy - Altopt + 5 AUope Huu: Allopy = Jop, (2.18)

1
L= EAuopt.'Huu.Auopt, (2].9)
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cuja expressao em termos das variaveis controladas é,
opt-

1
L= 5AcT (G Houu. G Acopt, (2.20)

onde G ¢é a matriz de ganhos do processo entre as variaveis controladas c e as

variaveis manipuladas u. As varidveis controladas podem ser escritas na seguinte

forma:
N = C — Csetpoints (221)
V = Csetpoint — Copt<d)7 (222)
Acopt =V +n, (2.23)

sendo que a aproximacao linear da variavel de controle nas proximidades do ponto
6timo, considerando os ganhos em relacao as variaveis de disturbio Gg, pode ser
definida na forma:

Ac=T.Ay = G.Au + G4.Ad. (2.24)

Logo,
v = (GH,t Hau — Ga).Ad. (2.25)

As varidveis controladas s@o, portanto, combinacoes lineares das varidaveis medidas,
representadas pela matriz I'. No caso discreto, a matriz I' possui valores nulos em
todos os elementos da linha, exceto na variavel escolhida. Utilizando a norma-2, a

funcao de perda pode ser rescrita entao da seguinte forma,

L=-6(M), (2.26)

N | —

M = HY2 (T.GY) o (7. [ (GY Had Hau — GY) Wa Wil ). (2.27)

onde Wy e W,, sao as matrizes de escalonamento das variaveis ligadas aos disturbios
e aos erros de medicao respectivamente. Essa abordagem é denominada de método
local exato.

KARIWALA e CAQ| (2008)) desenvolveram um método de otimizagao especifico
para a fungao perda descrita pela Equacao (2.26). A técnica foi denominada de
branch and bound bidirecional e utiliza propriedades dos autovalores da matriz hes-
siana Hyu, que podem ser ordenados em funcao da retirada ou insercao de colunas
da matriz. Outra alternativa para a solucao da mesma classe de problemas, mas
com a introducgao de restricoes no numero de medicoes disponiveis para determina-

das varidveis controladas, é a que faz uso de programacao quadratica inteira mista

(MIQP) (YELCHURU e SKOGESTAD, 2012).
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ALSTAD e SKOGESTAD) (2007)) propuseram uma metodologia para defini¢ao
da estrutura de controle semelhante a de HALVORSEN et al.| (2003), chamada de
método do espago nulo. De acordo com essa técnica, a estrutura de controle desejada
¢ a que minimiza a diferenca entre as variaveis controladas no ponto 6timo e em

algum ponto préximo, mediante uma variacao das perturbacoes,
c=Tly, (2.28)

definindo que a matriz F ¢ escrita da seguinte forma,

oyt oy
ady 3d g
F=| : o (2.29)
oyt oy
ady Odnq

Pode-se escrever as varidveis medidas em fungao das perturbagoes usando a apro-
ximacao linear,

y?(d) — y?(d*) = F.(d — d*), (2.30)

sendo a relacao equivalente, somente para as variaveis controladas,
c?(d) — c? =T.(y?*(d) — y”*(d*)) = .F.(d — d*). (2.31)

Para o espaco nulo, em que a solugao reduz para zero a diferenca entre as variaveis

controladas diante perturbagoes,
0=T.F(d-d"). (2.32)

Sabendo que a diferenca entre as perturbagoes nao é nula, a solucao da estrutura de

controle esta contida na matriz I', que deve resultar na expressao,
I'F=0. (2.33)

Outra alternativa para definicao da estrutura de controle foi proposta por HORI
e SKOGESTAD) (2008)). A metodologia, denominada de regra do ganho méaximo,
tem como objetivo encontrar a combinacao de variaveis que maximizem o menor
valor singular,

Linae = 0(S1.G.H,L?), (2.34)

uu
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onde Sy é a matriz de escalonamento das variaveis de saida da planta cuja definicao
é,
1/span(cy) . . . . 0
S: = ' R ' ) (2.35)
0 .. . . 1/span(cy)

Sendo o span(c;) definido como,
span(c;) = ¢ + |erro implementacao|. (2.36)

De um modo geral, essa técnica possui como objetivo o aumento do menor valor
singular, que reduz o nimero de condicionamento (7s,), refletindo em robustez e
sensibilidade da estrutura de controle. Essa abordagem é semelhante a utilizada por
HALVORSEN et al.| (2003)).

HORI et al. (2005)) desenvolveram uma técnica que é um caso particular de auto-
otimizacao, denominado de controle indireto perfeito. O objetivo desse método é
encontrar uma variavel secundéria que resulte em uma diferenca aceitavel na variavel
primdria, sob a influéncia de uma perturbacao. Como no ponto de operacao a

variacao da variavel controlada é,
Ac = G.Au+ Gg4.Ad (2.37)
a variavel indireta apresenta-se na forma,
Ay, = G1.Au + Gg;.Ad, (2.38)

Assim, a variavel indireta, em funcao da variavel controlada, pode ser definida de

acordo com a seguinte expressao,
Ay]_ = Gl.Gil.AC + (Gdl — Gl.Gil.Gd).Ad. (239)

A variavel indireta escolhida é a que reduz ao minimo a parcela relacionada ao
disturbio,
G1.G™'=Gaq1.Gq L. (2.40)

Muitos métodos apresentados fazem uso das hessianas Hyuu € Hau. No entanto,
o calculo destas matrizes pode dificultar o uso de algumas técnicas voltadas para
estruturas auto-otimizantes. O trabalho de HORI e SKOGESTAD) (2008)) estudou
a possibilidade de simplificar os métodos com o uso de uma matriz diagonal, ao

invés da hessiana, que poderia ser encarada como uma ponderacao. Utilizando as
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desigualdades entre os valores singulares,
0(81.G Huu ?) > 0(S1.G).0(Hua /%), (2.41)

7(S1.G Huu %) > 3(81.G).0(Huu ?). (2.42)

é possivel estimar os limites aos quais o valor maximo da perda esta restrito,

Q(Huu> <L 5(7‘[1“1)

2Ao(S1.G))? = " = 2(o(81.G)) 24

No caso em que a razao entre os dois limites tende a unidade, é possivel utilizar
uma matriz diagonal em substituicao a matriz hessiana. Essa constatacao reduz
consideravelmente o niimero de simulacoes executadas, da ordem de n? — n,,, sendo
n, o numero de varidveis manipuladas.

A mudanca das restricoes ativas em funcao das perturbacoes é bastante frequente
em exemplos praticos, sendo esse um complicador para o uso de técnicas locais. |MA-
NUM e SKOGESTAD) (2012) criaram uma forma de identificagao das restrigoes ati-
vas em funcao das perturbacoes, utilizando fungoes descritivas. A funcao descritiva
identifica qual é a restricao ativa no momento, sinalizando a necessidade de rees-
timacao da matriz da estrutura de controle. Essa matriz é recalculada por meio do
método do espaco nulo. Trabalho semelhante, porém utilizando diferentes cenérios
operacionais para a identificacao das restrigoes ativas, foi desenvolvido por  DUTRA
(2012).

Essa classe de metodologias ja foi aplicada em reatores de polimerizagao (DU-
TRA| 2012)), em unidades de hidrodesalquilagao (ARAUJO, 2007, em unidades de
transalquilagao e desproporcionamento de tolueno (KLAFKE, [2011) e em unidades
de hidrodessulfurizacao de diesel (SAYALERO et al., 2012).

O controle auto-otimizante nao constitui uma alternativa para o RTO (real time
optimization) ou outras metodologias de controle 6timo em sua forma original,
mas uma técnica complementar, pois nao utiliza as informacoes da mudanca das
restricoes ativas na definicao da estrutura de controle. Entretanto, selecionando
variaveis controladas apropriadas, é possivel reduzir ou eliminar a atualizacao dos
setpoints ou a necessidade de reotimizacao, pois os valores 6timos das varidveis

auto-otimizantes sao pouco sensiveis as perturbagoes (ARAUJO, 2007).

2.3.4 Otimizacao Dinamica

O uso de técnicas de otimizacao dinamica para a definicao da estrutura de con-
trole de uma planta é uma forma de resolver essa classe de problemas com um grau

de simplificacoes bastante reduzido, em relacao as técnicas que utilizam somente in-
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formagcoes de modelos estaticos. Metodologias baseadas em modelos dinamicos, ao
contrario das técnicas baseadas em estado estacionario, nao requerem que a planta
industrial opere nas proximidades do ponto étimo de operacao (GROS et al., [2009).
Essa caracteristica é interessante, pois nem sempre as plantas de processo operam
nas proximidades dessas regioes. Com o uso de modelos dinamicos sao adicionados
aspectos referentes a trajetoria dos estados no tempo e os possiveis efeitos de cada
estrutura na trajetoria, os quais nao sao observados com o uso de modelos estaticos.

VISSER et al.| (2000) propuseram uma metodologia de controle baseada em re-
troalimentacao e otimizacao dinamica. Nessa técnica, a trajetoria étima dos estados
¢ definida pela solucao do problema de controle 6timo. Nesse caso, o problema de
controle 6timo ¢é resolvido de forma indireta, por meio da resolu¢ao do hamiltoni-
ano (KIRK} [2004), com o uso das condigdes de minimo de Pontryagin (COURANT
e HILBERT) [1989). As trajetdrias sao calculadas para pequenos trechos, sendo a
trajetoria total composta pela concatenacao de cada trecho. Para cada trecho do
problema sdo encontradas as variaveis de saida u(t), as medigoes y(t) ou os estados

f(y) mais apropriados para que a acao feedback,
u(t) = K(1)£(y). (2.44)

consiga solucionar o problema servo entre o ponto inicial e final da trajetoria de
cada trecho.

ZHOU et al. (2015) e DE LEON et al.| (2003) utlizaram uma metodologia inte-
grada em que é realizado o projeto de definicao de estrutura de controle, a sintonia
de controladores e a otimizagao do processo, em que poucas simplificagoes sao uti-
lizadas para a solucao do problema de otimizacao. Essa metodologia foi aplicada a
um reator CSTR semelhante ao reator de Van de Vusse (DE VUSSE| 1964).

MOLINA et al.| (2011)) desenvolveram uma metodologia de controle global base-
ada em uma extensao do conceito teérico da matriz de ganho relativo nao quadrada
(NRG) e da matriz de ganhos relativos dos distirbios (GRDG) com o intuito de re-
alizar o pareamento, focando no comportamento servo e regulatério. Nesse método,
o problema de controle global foi transformado em um problema de otimizagao,

solucionado via algoritmo genético, com o intuito de minimizar a seguinte métrica:
n p
SSDyr =Y lles(@l + Y lleali)l5, (2.45)
i=1 j=1

em que eg(i) e eq(j) sdo elementos dos vetores de desvio correspondentes a saida
Y-, em seu ponto nominal de operacao, quando aplicado um degrau unitario no

setpoint ¢ e no distirbio j. Uma expressao equivalente para a métrica, mas com a
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possibilidade de priorizar algumas das variaveis controladas, é:
SSD,, = tr(A3.S5,.A3.Ssp) + tr(©71.57.03.84), (2.46)

sendo tr trago da matriz ®, S, e Sy, os ganhos de processo em relagao aos setpoints
e em relacao aos disturbios respectivamente, ponderados por A e ® em funcao dos
objetivos de projeto. A metodologia proposta por MOLINA et al.| (2011)) foi aplicada
com sucesso no problema de controle da planta de Tennessee Eastman (DOWNS e
VOGEL; [1993)).

2.3.5 Abordagem Multiobjetivo

O numero de trabalhos que utilizam uma abordagem multiobjetivo é relativa-
mente reduzido, apesar do projeto de estruturas de controle baseados em um enfoque
multiobjetivo constituir uma escolha intuitiva.

KARIWALA e CAQ| (2012) desenvolveram uma metodologia de definigao de es-
truturas de controle baseado no método de otimizacao branch and bound (CAO e
KARIWALA| [2009) adaptado para dois objetivos, um objetivo fundamentado na
selecao das variaveis controladas e outro no pareamento entre variaveis controla-
das e variaveis manipuladas. Para a selecao das varidveis controladas foi utilizado
o método de andlise do valor singular (DOWNS e MOORE;, |1981) e para o pa-
reamento entre as varidveis manipuladas e as variaveis controladas foi utilizado o
método de medicao de interacao para sistemas descentralizados desenvolvido por
GROSDIDIER e MORARI| (1986)). Os dois critérios sao utilizados para criar o
conjunto étimo de pareto (COSTA| 2009) das possiveis estruturas de controle que
atendam aos dois objetivos. Essa metodologia foi aplicada na defini¢ao de estruturas
de controle de uma unidade de Hidrodesalquilacao (HDA).

SHARIFZADEH e THORNHILL (2011) desenvolveram um método em que
a selecao das varidveis controladas segue os critérios de minimizagao de perdas
economicas, da manipulacao das entradas, da variacao das saidas e das mudancas
nos estados do processo, agregadas em uma unica funcao objetivo. A selecao inicial
das varidveis de controle que entram no processo de otimizacao exclui as variaveis
ligadas as restricoes, pois sao pré-selecionadas, como no método de SKOGESTAD
(2000). De acordo com esse procedimento, foi utilizado um simulador comercial,
nao-linear e baseado em primeiros principios. O processo de otimizagao foi reali-
zado via algoritmo genético. Esse método foi aplicado com sucesso para o controle
de uma unidade de hidrogenacao de gasolina de pirdlise. A Figura ilustra o
procedimento proposto por SHARIFZADEH ¢ THORNHILL| (2011)).

3Ver a definicdo de traco da matriz no Apéndice
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multiobjetivo

Figura 2.5: Procedimento multiobjetivo para a selecao de estruturas de controle
(SHARIFZADEH e THORNHILL; 2011).

2.3.6 Anadlise Critica das Técnicas Baseadas em Modelos e

Teoria de Controle

As técnicas baseadas em modelos e teoria de controle apresentam em comum a
intencao de quantificar o desempenho desejado da planta e do sistema de controle.
Essa quantificacao pode utilizar critérios de sensibilidade, economicos, de estabili-
dade ou outro, em funcao das prioridades do projeto. Parte dessas técnicas inclui
implicita ou explicitamente um enfoque multiobjetivo, que também é procurado qua-
litativamente em alguns métodos heuristicos. Na maioria das plantas industriais os
critérios de estabilidade e economicos sao prioritarios, pois estao ligados a operagao
segura da planta de processo e ao objetivo fim de qualquer unidade industrial: re-
sultar em lucro financeiro. Entretanto, poucas técnicas explicitam o problema de
controle global como multiobjetivo, como no caso de SHARIFZADEH e THOR-
NHILL (2011)), ndo sendo possivel a quantificagdo dos objetivos secundédrios. Na
fase de projeto de unidades industriais, o grau de incertezas presentes é bastante
elevado, nao sendo por muitas vezes conhecidas as respostas dinamicas desses siste-
mas, nem mesmo a sensibilidade entre as variaveis manipuladas e controladas. Por
essa razao, a robustez é um requisito interessante para a definicao e posterior bom

funcionamento da estrutura global.

2.4 Avaliacao Global

Como mostrado brevemente nesse Capitulo, existem diversas metodologias para

a definicao da estrutura de controle de plantas de processos quimicos. Em comum,
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todas as técnicas tentam de alguma forma minimizar ou maximizar métricas. En-
tretanto, nao existe um consenso de quais métricas devem ser avaliadas, mesmo as
relacionadas a estabilidade. Outro ponto de divergéncia entre as técnicas citadas
nesse Capitulo é o grau de refinamento necessario nos modelos utilizados como re-
feréncia para a obtencao da estrutura de controle. Muitas técnicas usadas para a
obtencao de estruturas de controle nao utilizam informacoes da dinamica do pro-
cesso ou usam modelos linearizados, com a intengao de reduzir a complexidade do
problema, mesmo com o efeito colateral de negligenciar informacoes potencialmente
relevantes dos processos em estudo.

Nas etapas dos projetos das unidades de processos quimicos, quando sao defini-
das as estruturas de controle, as incertezas vinculadas aos equipamentos das plantas
ainda sao relativamente grandes. Entretanto, a maioria das técnicas ignora as in-
certezas na obtencgao das estruturas de controle, considerando o comportamento dos
modelos totalmente aderente ao da planta real. Uma questao relevante sobre essas
metodologias é: Qual é o grau de confianga que essas técnicas apresentam para uso
pratico?

Nesse ramo da area de controle de processos, existem algumas outras questoes
em aberto como: Quais métricas devem ser avaliadas? Existem métricas que nao
podem ser negligenciadas? Qual é o grau de incertezas toleraveis no modelo? Pode o
conjunto sintonia, controlador e estrutura ser fragmentado durante o projeto de con-
trole? Com as ferramentas matematicas e computacionais atuais, é ainda necessario
o uso de modelos linearizados para a avaliacao de estruturas de controle? Existe
uma unica estrutura de controle étima ou satisfatéria? Qual deve ser a extensao das
analises locais na obtencao de estruturas de controle?

Nos Capitulo 3| a [§] da presente tese, algumas dessas questoes formuladas sao

discutidas com mais detalhes.
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Capitulo 3

Limitacoes na Definicao de

Estruturas de Controle

A definicao da estrutura de controle, como visto no capitulo anterior, pode
ser feita segundo diversas abordagens, embora a maioria das técnicas apresente
limitacoes comuns. O uso de simplifica¢oes, como linearizacoes, simulacoes estaticas
e avaliacoes locais, restringe a validade da otimalidade das estruturas de controle.
A Teoria de Controle Otimo fornece ferramentas para a analise do problema de de-
finicao da estrutura de controle sem simplificagoes e a possibilidade de verificagao
das limitagoes geradas pelas simplificacoes.

Para o estudo dessas simplificacoes, nesse capitulo serd apresentado um exemplo
motivador de utilizagdo do Método Local Exato (HALVORSEN et all [2003) apli-
cado a uma Unidade de Processamento de Gés Natural (UPGN) existente. Esse
exemplo serd utilizado para avaliacao de algumas limitacoes impostas pelas técnicas
de definicao de estruturas de controle baseadas em modelos estaticos e em particular

as técnicas da classe auto-otimizante.

3.1 Aplicacao do Método Local Exato

Nessa secao sera mostrado um breve estudo de caso da técnica do método local
exato (HALVORSEN et al., [2003), com o intuito de avaliar algumas deficiéncias
dessa técnica e de técnicas semelhantes. O método em questao serd aplicado em

uma planta de processamento de gés natural.

3.1.1 Descricao do Processo Aplicado

O objetivo principal das unidades de processamento de gds natural (UPGN) é
extrair as fracoes mais pesadas de hidrocarbonetos e agua do gés, atendendo a espe-

cificacoes de poder calorifico, do ponto de orvalho da dgua e do ponto de orvalho dos
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hidrocarbonetos, regulamentados pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP). Durante o processamento do gas natural, alguns produtos
podem ser gerados, como liquido de gds natural (LGN), gés liquefeito de petréleo
(GLP) e nafta, que possuem maior valor econémico que o gés natural. As UPGNs
podem apresentar diversas configuragoes de processos, em funcao primordialmente
do teor de dgua e da riqueza (fragao de C3+) do gas. No caso avaliado, a operacao
de absorcao é usada para retirar as fragoes mais pesadas do gas. A absorcao de
géas envolve a transferéncia de um componente solivel de uma fase gasosa para um
absorvente liquido relativamente nao-volatil (FOUST et al., [1982).

Na unidade em estudo, ilustrada na Figura 3.1} o gas natural ¢ inicialmente
resfriado por um permutador a propano (P-01) para o aumento da eficiéncia de
absor¢ao. O gas resfriado é injetado um pouco acima do fundo de uma torre de pratos
perfurados, torre absorvedora (T-01), onde entra em contato com o 6leo de absorgao
frio injetado no topo da coluna. Este éleo de absorcao, com composi¢ao proxima
da aguarras, possui afinidade com as fragoes mais pesadas do gas natural, C3+,
levando-as para o fundo da torre. Desta forma, o gas de topo é obtido com fragao
reduzida de compostos mais pesados que o propano, especificando o géds industrial
para venda.

O 6leo de absorcao do fundo da torre absorvedora pode arrastar uma quantidade
excessiva de etano, comprometendo a producao de gas e a qualidade dos subprodutos
da unidade (LGN). Por essa razdo, é necessdria mais uma etapa de processamento
do gas, a desetanizagao. O liquido de fundo da torre absorvedora é enviado para
um vaso onde ocorre uma leve vaporizacao, vaso de flash (V-03). As correntes
gasosa de topo e liquida de fundo do vaso sao recebidas em diferentes pontos para
a torre desetanizadora (T-02). Nesta torre existem duas se¢oes, com mecanismos
de separacgao diferentes: absorcao, na se¢ao de topo, e fracionamento, na se¢ao de
fundo. A secao de absorcao utiliza o mesmo principio da torre absorvedora, em
que o 6leo de absor¢ao e o gas entram em contato e as fragoes mais pesadas do gas
sao levadas para o fundo com o 6leo. Ja a secao de fracionamento opera de modo
diferente. Nesta secao o liquido do fundo do vaso de flash é enviado para um estagio
intermediario da torre, onde o mesmo entra em contato com os vapores e liquidos de
outros estagios. Para que ocorra o correto transito de liquido e vapor nesta secgao,
é necessario que a torre possua um refervedor (P-02), que é aquecido pelo 6leo de
absorcao quente. O liquido do fundo da torre desetanizadora é uma mistura de LGN
e 6leo de absorcao, sendo assim necessaria mais uma etapa de separacao.

A etapa de fracionamento do liquido de fundo da torre desetanizadora tem como
objetivo separar o LGN, produto com valor economico significante para a unidade, e
o Oleo de absorg¢ao, que deve ser reaproveitado durante toda a campanha da unidade.

Para a separacao, inicialmente o liquido de fundo da torre desetanizadora é pré-
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aquecido pelo dleo de absorc¢ao quente (P-03) retirado do fundo da torre fracionadora
(T-03). A carga aquecida é enviada para uma secdo intermedidria da torre, onde
entra em contato com o liquido dos estagios mais altos e com os vapores dos estagios
mais baixos. Esta torre possui um forno (F-01) como refervedor de fundo e um

resfriador a ar como condensador de topo.
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Figura 3.1: Unidade de processamento de gas natural.



3.1.2 Ponto Otimo de Operacao

Foi realizada a otimizacao do ponto de operacao da planta, com um modelo
estatico ja existente, utilizando os algoritmos nativos do simulador estético PRO-
[I® (INVENSYS| 2011), via programagao sequencial quadratica (GRIVA et al.
2009). A fungao objetivo utilizada leva em consideragao a producao de gés industrial
no topo das colunas T-01 e T-02, a producao de LGN e o gasto de gas combustivel
para o F-01. Nao foram inseridos os gastos com o ciclo de refrigeracao a propano
nesse trabalho, pois a planta em questao nao apresenta grau de liberdade para

atuacao neste sistema. A expressao usada para representar a fungao objetivo foi:
J = (mro1 + mro2) Pyas + Mro3Pign — Mpo1 Pyas, (3.1)
sujeito as seguintes restrigoes,
Qgasrico = 5496.91lbmol / h, (3.2)

QoleoabsTOl + QoleoabsTOZ < 1000lbm0l/h; (33)

onde mpo1, M7o2 € Mrp3 Sa0 as vazoes massicas dos produtos de topo das torres
T-01, T-02 e T-03, respectivamente, mpg; € a vazao massica de gas combustivel. P,
sao os pregos dos produtos e insumos, @Qgqsrico ¢ a vazao de gés rico, QoeoabsT01 €

QotcoabsT02 SA0 as vazoes de 6leo de absorcao para cada uma das torres absorvedoras.

3.1.3 Selecao Inicial das Variaveis Manipuladas, Controla-

das e Perturbacoes

A forma de selecao de variaveis controladas usada na metodologia analisada
requer a pré-selecao das variaveis controladas, das variaveis manipuladas disponiveis
e de um conjunto de perturbacoes. Por essa razao, é necessario um conhecimento
prévio do comportamento da planta para a reducao do espaco de busca. Para
a selecao das variaveis manipuladas, foram usadas as variaveis responsaveis pelos
controles de inventarios da planta, com controles independentes de nivel e de pressao
estabelecidos, pois estas malhas estao ligadas diretamente a estabilidade e seguranca
do processo, t6picos prioritdrios na operagao da planta (KLAFKE, 2011)). A Tabela
apresenta a lista das candidatas a varidveis manipuladas pré-selecionadas. As
variaveis sao classificadas como dinamicas, que necessitam de um modelo dinamico
para serem observadas, e estaticas, que podem ser observadas através de um modelo

estatico.
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Tabela 3.1: Variaveis candidatas a varidaveis manipuladas no problema de controle

da UPGN.

Manipuladas Estado
Vazao de 6leo de absorcao da T-01 Estatico
Vazao de 6leo de absorcao da T-02 Estatico
Vazao de refluxo da T-03 Estatico
Vazao de carga fria para a T-02 Estatico
Vazao de carga quente para a T-02 Estatico
Vazao de 6leo pelo refervedor de fundo da T-02 (P-03) Estético
Vazao de 6leo pelo pré-aquecedor de carga da T-03 Estatico
Carga térmica forno F-01 Estatico
Vazao de fundo da T-01 Dinamico (controle de nivel

Vazao de fundo da T-02

Vazao de fundo do V-03

Vazao de retirada do V-05
Vazao de retirada de fundo V-02

Dinamico (controle de nivel

Dinamico (controle de nivel

controle de nivel

( )
( )
Dinamico (controle de nivel)
( )
Dinamico ( )

A pré-selegao das variaveis controladas seguiu outra diretriz. Em funcao do

conhecimento prévio do processo e de discussoes com a equipe de operacao da planta,

algumas variaveis ligadas a qualidade do produto foram escolhidas. Essa etapa tem

como objetivo reduzir a dimensao do problema de otimizacao. Como o nimero

de medicoes disponiveis é da ordem de 102, o ntimero de estruturas possiveis seria

por volta de 10'°. Com a etapa de pré-selecao de 18 varidveis candidatas a varidveis

controladas, ocorre a reducao da dimensao do problema de otimizacao em 10° ordens

de grandeza. A Tabela apresenta as variaveis escolhidas como candidatas a

variaveis controladas do problema.
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Tabela 3.2: Variaveis candidatas a variaveis controladas no problema de controle da

UPGN.

Candidatas a controladas

Fracao de C3 no topo da T-01

Fracao de C3 no topo da T-02

Fracao de C2 no destilado da T-03

Fracao de 6leo de absorcao no topo da T-03
Fragao de C5 no fundo da T-03

Fracao de C2 no fundo da T-02

Fracao de C2 no fundo da T-01

Temperatura de entrada de carga na T-01
Temperatura de entrada de carga fria na T-02
Temperatura de entrada da carga vaporizada na T-02
Temperatura de entrada de carga na T-03
Temperatura de topo da T-01

Temperatura de topo da T-02

Temperatura de topo da T-03

Temperatura do prato sensivel da T-02
Temperatura de fundo do T-03

Temperatura do 6leo de absorcao apds o P-02

Temperatura do 6leo de absor¢ao na entrada da T-01

Foram escolhidas para o presente estudo somente as perturbacoes considera-

das mais importantes e de alto impacto sobre a producao e qualidade do produto.

Seguindo essa premissa foram selecionadas somente duas varidaveis. A Tabela

mostra as perturbacgoes selecionadas.

Tabela 3.3: Perturbagoes selecionadas no problema de controle da UPGN.

Perturbacoes selecionadas

Vazao de carga da unidade

Fracao de propano na carga da unidade

Apoés a definicao da fungao objetivo e das varidveis envolvidas no problema, é

necessario executar a etapa de construgao da matriz de ganhos G (controladas x

manipuladas), da matriz de ganhos Gg (controladas x perturbagoes) e da matriz

hessiana H,,. O calculo da matriz hessiana foi feito de acordo com a Equacao (3.4])
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(ARAUJO, 2007)), em que cada elemento da matriz:

J(Uz + 5Ui, Uj -+ 5Uj) — J(Uz + 6'&7,) — J<u] + 5U]) + Jopt
5ui5u]~ '

Mo, = (3.4)

Como o ponto 6timo deve ser um ponto de maximo, a matriz hessiana deve ser
negativa definida. Procedimento semelhante deve ser realizado para o calculo de
H.q- Para a construcao da matriz de ganhos G foram realizadas sete simulagoes,
em que somente uma variavel manipulada foi modificada de cada vez. As variagoes
utilizadas para o célculo das derivadas foram de 0.5 % em relagao ao valor original da
variavel manipulada. Para o calculo da matriz de ganhos para as perturbacoes, G,
foi executado o mesmo procedimento. Em fun¢ao da formulagao escolhida, foram

necessarias trinta e seis simulagoes.

3.1.4 Aplicacao do Método Branch and Bound Bidirecional

Com as matrizes calculadas, foi realizado o processo de busca do pareamento
6timo entre as varidveis controladas e manipuladas por meio do algoritmo branch
and bound bidirecional, como descrito em secoes anteriores (CAO e KARIWALA,
2009). A busca foi realizada de forma bastante rapida, com custo computacional
de 0.0625s, em funcao do ntimero reduzido de avaliacoes realizadas. Nesse procedi-
mento, foi utilizado um computador Intel COREi5, com 3Giga Bytes de memoéria
RAM, para execuc¢ao de um cédigo fonte escrito em Matlab®), o mesmo utilizado
por CAO e KARITWALA (2009). Em fungao da natureza combinatorial do problema,
existem para esse caso 31824 combinacoes possiveis. A Tabela mostra o melhor
pareamento obtido de acordo com o critério do método local exato (HALVORSEN
et al., 2003).

Tabela 3.4: Pareamento entre variaveis controladas e manipuladas no problema de
controle da UPGN.

Manipuladas Controladas

Vazao de 6leo de absorcao da T-01 Fragao de C3 no topo da T-02
Vazao de 6leo de absorcao da T-02 Fracao de C2 no destilado da T-03
Vazao de refluxo da T-03 Fragao de 6leo no topo da T-03
Vazao de carga fria para a T-02 Fracao de C5 no fundo da T-03
Vazao de carga quente para a T-02 Fracao de C2 no fundo da T-02
Vazao de 6leo pelo P-03 Fracao de C2 no fundo da T-01

Vazao de dleo pré-aquecedor de carga T-03 Temp. de entrada de carga fria na T-02

Carga térmica forno F-01 Temperatura de topo da T-03
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3.1.5 Comparagao com a Estrutura de Controle Existente

A estrutura de controle regulatério existente é bastante precaria em termos de
otimizacao da producgao, pois somente as malhas de controle de temperatura das
colunas T-02 e T-03 observam de forma mais acurada a qualidade de produtos. Na
estrutura encontrada pela metodologia apresentada nesse trabalho, as informagoes
de composi¢ao de produtos apresentam um papel de destaque, pois representam a
maioria dos pareamentos. Variaveis importantes para a qualidade de produto, como
fragdo de propano no topo da coluna T-02 (pareamento um) e fragdo de etano no
topo da coluna T-03 (pareamento dois) estdo presentes no resultado final. Outro
aspecto interessante é o aparecimento de relacoes nao muito comuns, mas que sao
utilizadas pela equipe de operacao de unidades desse tipo, como o caso do parea-
mento dois. Esse pareamento é usado para evitar a chegada excessiva de etano no
topo da coluna T-03, para evitar instabilidade na torre e perda de especificacao de
produto. Relacoes mais diretas também foram observadas, como o caso do parea-
mento trés, que combinou a fracao de d6leo de absor¢ao no LGN ao refluxo de topo
da coluna T-03; o caso da temperatura de topo da coluna T-03 combinado a carga
térmica do F-01 (pareamento sete) e o pareamento seis, que combinou a fragdo de

etano no fundo da coluna T-02 com a carga térmica do préprio refervedor de fundo.

3.1.6 Fragilidades Encontradas

Para o estudo de caso em questao, foi verificado que nas proximidades do ponto
6timo de operagao existem outros pontos vizinhos que também apresentam gradi-
ente nulo, que podem significar multiplas solugoes 6timas locais ou singularidades.
Como nessa técnica nao existe um estudo prévio da extensao da vizinhanga do ponto
6timo, existe a possibilidade de baixa robustez na escolha da estrutura de controle.
As incertezas inerentes as fases de projeto podem afetar a escolha do melhor ponto
de operacao, afetando os cdlculos das derivadas primeiras e das Hessianas e, con-
sequentemente, da estrutura de controle. Outra fragilidade é a impossibilidade de
projetar a estrutura de controle para pontos de operagao diferentes do ponto étimo,
pois em unidades industriais é bastante comum a operagao em pontos de operagao
que nao necessariamente sao 6timos locais.

O pareamento entre algumas varidveis manipuladas com varidveis controladas
baseadas em composicoes, provenientes de andlise com taxa de amostragem muito
menor do que as variaveis consideradas continuas, mostra uma das fragilidades do
uso de ferramentas que utilizam somente informagoes estaticas. Como as dinamicas
sao negligenciadas com o uso de apenas informagoes estaticas, aspectos como fator de
incontrolabilidade 6/7 (CAMPOS e TEIXEIRA| 2006), definido como a razao entre

o tempo morto e a constante de tempo do processo, podem gerar instabilidades nas
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plantas. No caso especifico do uso de informacoes subamostradas, o uso de variaveis
controladas compostas como ponderacoes de um conjunto de variaveis pode amenizar
esses efeitos, pois geram inferéncias lineares que respondem de forma mais continua;
porém, esse comportamento nem sempre é garantido.

Aspectos como resposta aproximadamente linear da variavel escolhida e esta-
bilidade nao sao vistos de uma forma integrada com a metodologia usada, sendo
a estabilidade um aspecto impossivel de ser analisado sem a informacao temporal.
Problemas mais comuns também foram encontrados, como, por exemplo, problemas
numéricos. Em fungao da técnica utilizar informacgoes da derivada segunda para
identificar a singularidade e da derivada ser calculada numericamente, por algu-
mas vezes foram encontrados problemas de convergéncia da simulagao estatica em
pontos de operacao proximos do ponto 6timo, obtidos por perturbagao. Por isso, é
necessario, para aplicacao dessa classe de metodologias, o uso de simulacoes bastante

robustas para o entorno do ponto de operacao 6timo.

3.2 Conclusoes e Desdobramentos

Os aspectos levantados nesse capitulo dao diretrizes para o desenvolvimento de
técnicas para a resolucao dos problemas de estruturas de controle global 6timas.
Primeiramente, o uso de modelos estaticos, sem o conhecimento das respostas tem-
porais, nao torna possivel projetar uma estrutura de controle 6timo, no senso da
Teoria de Controle Otimo. O projeto da estrutura de controle deve levar em conta
a sintonia como parte do projeto, de forma integrada, para que seja obtida a tra-
jetéria otima requerida. A estrutura de controle, acompanhada de sua sintonia, nao
é unica e depende do modelo dinamico que descreve o processo. Caso a técnica
de definicao da estrutura de controle nao leve em consideracao alguns dos aspectos
comentados nesse capitulo, nao é possivel garantir que a trajetoria das variaveis de
estado estejam proximas do ponto 6timo.

Em decorréncia desse estudo, foram desenvolvidas nesse trabalho diversas
técnicas ligadas & definigao de estruturas de controle. No Capitulod] foi desenvolvida
uma metodologia para auxilio do processo de tomada de decisao do melhor ponto
de projeto para o método local exato. No Capitulo [5] foi desenvolvido um método
para definicao de estrutura de controle independente do ponto de operacao. Na
segunda parte da tese foram estudadas formas de compensar os efeitos da dinamica

na definicao das estruturas de controle.
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Capitulo 4

Robustez em Projetos Otimos

4.1 Introducao

As incertezas estao presentes em todo o ciclo de vida das unidades de processo
quimico, desde a concepcao até a operacao. Unidades de processo sao projetadas
com a ajuda de modelos matemédticos imprecisos e, as vezes, baseados em cenérios
imprecisos. Incertezas podem ser originadas de um grande ntumero de aspectos,
incluindo aspectos quimicos, fisicos e economicos ou nao modeladas do processo
analisado. As incertezas podem afetar os projetos das unidades de processamento e
fazer com que ocorra aumento das despesas de capital e superdimensionamento de
equipamentos de processo (GROSSMANN et al., 1983a).

Particularmente, operagoes unitarias do processo estao normalmente sujeitas a
diferentes fontes de flutuagoes estocasticas, incluindo a obtencao de medigoes im-
precisas, processamento de cargas de composicoes desconhecidas e ocorréncia de
perturbagoes no processo nao medidas. Estas perturbacoes aleatorias fazem com
que a estimativa dos estados do processo seja muito dificil, transformando o ponto
de operagao de referéncia ideal em uma regiao de operagao incerta (GROSSMANN
et all 1983b)).

A érea de otimizacao de processos fornece ferramentas tedricas e numéricas de
suma importancia para o correto dimensionamento e operacao de processos quimicos
(EDGAR et al., 2001). Por esta razao, ferramentas para projetos de unidades e
operacao Otima de processos encontram amplo uso nessa area do conhecimento,
embora, na maioria dos casos, as incertezas de processo tenham sido frequentemente
negligenciadas durante a andlise dos problemas industriais reais (QUELHAS et al.|
2013). Com a intencao de levar em consideragao as incertezas durante a andlise de
otimizacao, foram propostas na literatura varias metodologias como discutido por
OSTROVSKY et al. (2012), BIEGLER| (2010) e SHINDIN et al.| (2014)).

Geralmente, os principais objetivos a serem atingidos durante a otimizacao de
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processos sujeitos a incertezas é o calculo do valor esperado da funcao objetivo e
da probabilidade de satisfazer as restrigoes existentes, usando métodos conhecidos
de programacao nao-linear (BIEGLER| [2010), bascadas em um estégio (tais como
abordagens minimax) ou formulagoes de dois estdgios (envolvendo a otimiza¢ao na
primeira etapa e a andalise dos distirbios na segunda etapa). Particularmente, desen-
volvimentos consideraveis foram obtidos em relacao a utilizagao de métodos de dois
estagios para a solucao de problemas de otimizagao que estao sujeitos a restricoes
rigidas (OSTROVSKY et all 2012). Outra forma popular para resolver proble-
mas de otimizacao que estao sujeitos a incertezas esta relacionada com técnicas de
otimizagao robusta nao-probabilistica (LI e IERAPETRITOU] |2008). Neste caso,
problemas de otimizacao sob incertezas sao resolvidos por meio da anélise do pior
caso e o principio de Wald maxmin (WALD, 1945)). O principio maxmin introduz
um decisor para a analise de problemas, que pode ser utilizado para a andlise do
pior caso.

As classes de técnicas de otimizacgao previamente mencionadas nao sao necessari-
amente focadas em satisfazer aspectos matemaéticos formais que definem as condigoes
de otimalidade. Isto ocorre porque, em um sentido formal, especialmente quando
dados do processo estao sujeitos a incertezas, as condi¢oes Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) nao sao necessariamente atendidas durante o processo de otimizagao. Por
exemplo, algumas técnicas numéricas apenas avaliam valores da fungao objetivo ou
as condigoes KKT de primeira ordem (KENNEDY e EBERHART) 1995). Por esta
razao, ANDREANTI et al.| (2010) estudou aspectos tedricos de algoritmos numéricos
de otimizacao que fazem uso de aproximagoes das condi¢oes KKT de primeira ordem
(AKKT). Particularmente, o autor mostrou que as condigoes AKKT podem depen-
der das caracteristicas da regiao que contém o ponto 6timo, enquanto que o tamanho
desta regiao pode ser uma fungao da magnitude das imprecisoes das variaveis e da
curvatura da funcao objectivo.

Com base nas observagoes anteriores, nesta se¢ao é proposta uma extensao das
condigoes de otimalidade (KKT), de modo a levar em conta as imprecisoes das
variaveis independentes de processo. Neste capitulo, para melhorar a robustez das
solucoes de otimizagao de processos, duas novas condicoes de otimalidade de segunda
ordem sao propostas. O objetivo dessas novas condigoes nao é a substituicao das
analises numéricas exaustivas dos problemas de otimizacao nao lineares de grande
escala que estao sujeitas a incertezas, mas fornecer ferramentas numéricas simples
para classificagao dos pontos 6timos incertos, além de andlises preliminares de pro-
blemas de otimizagao sob incertezas. Por isso, nesse capitulo é introduzido um novo
critério de decisao para pontos étimos de operacao, mas nao um novo algoritmo de

otimizacao.
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4.2 Condicoes KKT sob Incertezas

Pontos 6timos locais podem ser definidos pelas condigoes de Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) (SECCHI e BISCAIA| 2012) sob a forma:

m l

VJ(z*) + Z,ungi(x*) + anth(x*) =0, (4.1)
i=1 =1

i >0(@=1,...,m) (4.2)
gi(z*) <0, ondei=1,....,m (4.3)
h;(z*) =0, onde j =1,...,1 (4.4)
pigi(x*) =0 onde i=1,...,m (4.5)
Ak <0, (4.6)

em que a Equagao (4.1)) representa a condicao de primeira ordem para o problema de
otimizacao restrito, definindo um ponto de solucao estacionaria, e a Equagao
representa a condicao de segunda ordem, em que o sinal dos valores caracteristicos da
matriz Hessiana (\;) caracterizam o ponto estacionario como um ponto de minimo,
um ponto de méximo ou um ponto de sela. A Equacao representa os mutiplica-
dores de Lagrange, as Equacgoes e representam as restrigoes de desigualde
e de igualdade, respectivamente, e a Equagao representa as condigoes de com-
plementariedade.

As condi¢oes KKT sao necesséarias para caracterizar o ponto 6timo, porém ou-
tras condi¢oes também podem ser impostas para algumas andlises especiais (JANAK
et al., [2007). Por exemplo, pontos étimos locais podem ser analisados com ajuda
dos valores da funcao objetivo, da curvatura da funcao objetivo ou outros indices
utilizados com menor frequéncia. Estes critérios alternativos podem ser importan-
tes para avaliar a “qualidade”da solucao o6tima e melhorar a tomada de decisao,
especialmente quando as incertezas estao presentes (GABREL et al., [2014]).

Na presenga de incertezas (7e), 0 ponto étimo (x*) ndo pode ser encontrado
precisamente. Nestes casos, uma regiao (R,) que inclui todos os valores dos possiveis
candidatos no entorno do ponto nominal devem ser avaliados. Esta regiao incerta

pode ser definida como,
Ry =A{zg, € Ry, ||lzr, — "] < e} (4.7)

Em um contexto formal, as condigoes KKT devem ser estendidas para a regiao
R,, a fim de assegurar que todo o ponto candidato dentro da regiao apresente

caracteristicas de ponto 6timo. No entanto, em quase todos os casos, dentro da
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regiao R, a Equagao (4.1)) pode ser somente aproximada,

m !

IR{}IBQ; VJ(zg,)+ ; 1iVgi(zr,) + ]2_; njVhj(zg,) = 0. (4.8)

A perda de desempenho e a caracteristica da concavidade dentro de uma regiao
incerta R, nao sao consideradas em condicoes de otimizacao tradicionais, mas estes
critérios podem ser importantes no comportamento dos pontos dentro da regiao R,
(ARELLANO-GARCIA e WOZNY], 2009). Para melhorar a robustez das condigoes
KKT, é apresentada a seguir uma metodologia de tomada de decisao. Nesta meto-
dologia é considerada uma perda toleravel das condi¢coes KKT de primeira ordem
no ponto 6timo e nos pontos restantes da regiao R,. Em conjunto, sao avaliadas
novas condigoes de segunda ordem para a regiao R, para o processo de tomada de

decisao.

4.3 Proposta de Condicao de Otimalidade Ro-

busta

Como normalmente aplicado em controle robusto, em que as métricas de robustez
sao representadas como distancias entre a resposta do sistema e o inicio da regiao
de instabilidade (MORARI e LEE, 1990)), duas métricas sao propostas abaixo para
representar a robustez dos pontos 6timos calculados que estao sujeitas a incertezas.
Estas duas medidas sao baseadas nos valores caracteristicos da matriz Hessiana da

funcao objetivo e nas diferencas entre estes valores caracteristicos.

4.3.1 Escopo da Metodologia

A metodologia proposta é aplicada a funges objetivo (J) e suas respectivas

restrigoes (g; e h;), que na regiao R, satisfazem localmente:
e Classe C", com n > 2 (KREYSZIG| |1989); !

e O residuo da expansao da série de Taylor de acordo com,

Z (?)Z_T{ + 2 %7;% +2 g;ﬁ) — 0. (4.9)

n>2

Nestes casos, a matriz Hessiana (H) pode ser considerada constante em toda a

regiao R,.

'Funcdes de classe C™ sdo funcdes n vezes derivéveis.
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4.3.2 Curvatura e Perda de Desempenho

A forma da fungao objetivo é importante para reduzir a perda de desempenho em
um cendrio de incertezas paramétricas (PINTO, 1998)). Um pressuposto semelhante
pode ser feito quando as incertezas estao presentes nas varidveis independentes. Se
a expansao da série de Taylor da funcao objetivo for executada ao redor do ponto
6timo nominal (2*), pode-se demonstrar que (BURDEN e FAIRES| 2011)):

1
Jz1ﬂ+§%?%q& (4.10)

1
AJxJ—Jﬁ:§%?%qe (4.11)

Quando os valores caracteristicos da matriz Hessiana \; sao pequenos, J e J,«
estao proximos uns dos outros e a perda de desempenho é pequena (e vice-versa).
Uma interpretacao semelhante pode ser feita com as incertezas nos valores de .

Esta afirmacao ¢ ilustrada na Figura 4.1}

1 1
oz 04 0F 08

incerteza

Figura 4.1: Perda de desempenho devido a curvatura.

Para um modelo impreciso, o calculo do ponto operacional étimo é inexato e a
perda de desempenho do processo pode ser grande. A existéncia de fungoes obje-
tivo planas em torno dos pontos operacionais pode melhorar a robustez da solucao
quando modelos matematicos sao imprecisos, reduzindo assim a perda de desempe-
nho. O nivel aceitavel de perda de desempenho, perto do ponto 6timo nominal, esta
intimamente ligado aos valores caracteristicos. Partindo do principio de que exista

uma perda toleravel, a equagao dessa relagao pode ser escrita como,
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AJ <. (4.12)

Combinando com a Equagao (4.11)), a condi¢ao necessiria para a perda tolerdvel

pode ser escrita como,

Nl H.Ae < 2. (4.13)

De acordo com esta expressao, pequenos valores caracteristicos podem acomo-
dar mais incertezas v, do que as grandes valores caracteristicos, a fim de garantir
desempenhos aceitdveis. A Equacao (4.13)) pode ser aplicada sobre o problema de

otimizagao, a fim de assegurar a robustez do ponto 6timo obtido.

4.3.3 Perda de Desempenho com Restricoes

Problemas de otimizacao com restricoes podem ser tratados com a ajuda de
ferramentas numéricas e tedricas que sao semelhantes as apresentadas anteriormente,
quando aplicado em um espa¢o mapeado em uma dimensao reduzida (GRIVA et al.|
2009). Restrigdes de desigualdade ativas (cuja quantidade é representada por mggiyes)
e restri¢oes de igualdade (em que quantidade é representada por NL) reduzem a
dimensao efetiva do problema de otimizacao. Nesses casos, o espaco original deve
ser mapeado para um subespago na forma, T(x) : R" — R VL—matives (GRIVA
et al., [2009). A relacao entre os elementos do espago original, X, e do subespago de
solugoes viaveis V' é,

X=X+7Zv, (4.14)

onde Z representa o espaco nulo do mapeamento proposto.
No caso restrito, a analise de perda de desempenho pode ser feita pelo mapea-

mento da incerteza na forma,
Yev = Z_1'7ea (415)

de modo que o problema mapeado (¢) admite uma formulagao que é semelhante a

utilizada para representar o problema sem restricoes,

Adyr = du(v) — o (v,) = %'VevT'vz(bM(V)‘PYe'v' (4.16)

4.3.4 Limites das Regioes dos Valores Caracteristicos no
Plano Complexo

Funcgoes objetivo e restri¢oes, quando definido em problemas que estao sujeitos a
incertezas, também apresentam imprecisoes em suas primeiras e segundas derivadas.

Como consequéncia, os elementos da matriz Hessiana (Hj,) também sao afetados
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por incertezas e suas localizacoes exatas no plano complexo nao sao conhecidas com
precisao. Por esta razao, os valores dos elementos de Hessiana podem ser descritos

na forma,

Hk;r = zr + CLr, (417)

onde H{, ¢ a componente deterministica do elemento da Hessiana e ey, representa
o erro associado devido as incertezas.

Os valores caracteristicos (\;) da matriz Hessiana podem ser representados gra-
ficamente como pontos dentro de uma regiao do plano complexo (Rr). A regiao que
contém os valores caracteristicos pode ser estimada de uma forma aproximada, com

a ajuda dos discos Gershgorin, como (HORN e JOHNSON] [1985):

Ry = J R, (4.18)
k

onde as regides Ry associadas a cada linha da matriz Hessiana sao,

Rk:{|)\k_7_[kk| SZ’HM’},l Skgn (4.19)

r#k
A distancia euclidiana (DEZA e DEZA, 2010) da origem d(Ry,0) pode ser
atribuida a cada regiao Ry, vinculada a cada linha, e classificada em duas cate-

gorias distintas:

e QQuando os sinais dos valores caracteristicos nao podem mudar localmente sob
pequenas incertezas,

d(Ry,0) > 0; (4.20)

e Quando os sinais de valores caracteristicos podem mudar localmente sob pe-

quenas incertezas,

d(Ry,0) = 0. (4.21)

A menor distancia da origem representa a linha menos robusta da matriz Hes-
siana e a distancia (d(Rr,0)) entre a regido Rr e a origem do plano complexo.
Graficamente, no caso de uma matriz de Hessiana com valores caracteristicos nega-
tivos (com pouca tendéncia de mudanga de sinal) com 3 linhas, os discos podem ser
ilustrados como na Figura
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Figura 4.2: Discos Gershgorin de uma matriz de Hessiana com 3 linhas.

Quando a linha menos robusta é positiva, de acordo com a Equacao , 0s
sinais dos valores caracteristicos nao mudam localmente e, sem divida, a condigao
KKT de segunda ordem pode ser estendida para o cendrio incerto.

Obviamente, se os valores caracteristicos forem calculados precisamente com a
ajuda de procedimentos numéricos apropriados, a computacao dos discos de Gersh-
gorin pode parecer initil, pois os valores caracteristicos obtidos para a analise dos
pontos 6timos obtidos podem ser usados e suas respectivas vizinhancas. No en-
tanto, os discos Gershgorin também indicam como os valores caracteristicos podem
ser sensiveis a alteragoes das varidveis de projeto (ou componentes incertos da Hes-
siana). Portanto, a partir deste ponto de vista, os discos de Gershgorin podem for-
necer informagcoes interessantes para as analises de grandes problemas nao-lineares,
em que a funcao objetivo responde aos efeitos sinérgicos de muitas incertezas das
variaveis de projeto em modelos mateméaticos incertos. Portanto, pode ser conjec-
turado que, quanto maior for a distancia entre os discos Gershgorin e a origem,
maior é a robustez do problema de otimizacao proposto. Além disso, se o usudrio
nao estiver interessado na computagao de todos os valores caracteristicos em um
problema de otimizacao em particular, a fim de economizar tempo de computacao,
como em alguns problemas de otimizacao em tempo real realizados em plantas de
processo (MARTINEZ et al. 2014), os discos de Gershgorin podem ser usados para

formalmente assegurar que a solucao satisfaz a condigao de KKT de segunda ordem.

4.3.5 Limites das Regioes dos Valores Caracteristicos em

Problemas com Restricoes

A condigao de segunda ordem deve ser mapeada para o subespaco das solugoes
vidveis quando a otimizagao é restrita (GRIVA et al.,2009). Assim, os discos Gersh-

gorin devem ser avaliados para a matriz Hessiana transformada no subespaco V:

H.z=27"HTZ. (4.22)
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Nestes casos, cada regiao do disco pode ser expressa na forma

Rz = { A € Ry, d(Ry, Hzpp) < Z [ H zkr |} (4.23)
r#£k

Da mesma forma, conforme definido na Secao cada distancia deve ser avaliada
com a Equa(;éo.

O uso de discos Gershgorin para avaliar valores caracteristicos é uma ferramenta
conservadora, quando comparada com outras técnicas, como as ovais de Cassini
(XIAN e DUNHE} |1994)) e técnicas baseadas em geometria hiperbélica (MULLER-
HERMES e SZEHR, 2015) que possuem regides geométricas menores e consequen-
temente melhores aproximacoes dos valores caracteristicos. Assim, é necessaria uma
regiao maior no plano complexo do que nos casos das ovais de Cassini e de geometria

hiperbdlicas para assegurar positividade da matriz Hessiana.

4.3.6 Extensao das Condicoes de KKT para o Desempenho
Robusto

O ponto 6timo com desempenho robusto, ou ponto 6timo com a perda de de-
sempenho toleravel, pode ser definido como o ponto 6timo que atende as Equacoes
(4.13), (4.20) e as condi¢oes KKT. A condi¢ao de KKT robusta estendida, para um

ponto de minimo, que é sujeito a incertezas pode ser formulada como:

m I
z,}iglx VJ(zg,)+ ;ungi(:L’Ru) + ; njVhj(xg,) — 0, (4.24)
p; >0(@=1,...,m) (4.25)

gi(zgr,) <0, ondei=1,...,m (4.26)

hj(zg,) =0, onde j =1,...,1 (4.27)

wigi(zr,) =0, onde i=1,....,m (4.28)

A >0, (4.29)

Yl H.Ae < 2., (4.30)

d(Ry,,0) > 0. (4.31)

Estas duas novas condigoes (Equagoes e 4.31)) impoem limites maximos e
minimos para os valores caracteristicos da Hessiana. Graficamente, os limites de

valores proprios podem ser representados como ilustrado na Figura [4.3|
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Figura 4.3: Limites dos valores caracteristicos.

Neste sentido, a existéncia de grandes valores caracteristicos pode levar ao desen-
volvimento de fungoes objetivo muito ingremes, de modo que pequenas incertezas
podem levar a grandes flutuacoes da fungao objetivo. De acordo com a formulagao
proposta para o problema de otimizacao, estas solugoes devem ser evitadas, a fim
de reduzir os efeitos das incertezas na funcao objetivo na solucao 6tima obtida. No
caso oposto, a existéncia de pequenos valores caracteristicos pode permitir que a
regiao dos discos Gershgorin contenha a origem do plano complexo, de modo que
a curvatura da funcao objetivo nas vizinhancas do ponto étimo pode mudar, tor-
nando a existéncia do ponto 6timo incerto. De um ponto de vista pragmatico, as
duas condigoes adicionais impoem limites aceitaveis para os valores caracteristicos
da solucao, a fim de garantir a robustez dos pontos 6timos obtidos e da funcao
objetivo. Esta andlise dos valores caracteristicos pode constituir uma estratégia al-
ternativa para realizar a analise local e prever o comportamento da vizinhanca do
ponto 6timo, quando as varidveis independentes estao sujeitas a incertezas. No en-
tanto, se a fungao objetivo nao é suave ou continua, os valores caracteristicos podem
mudar abruptamente quando perturbados, fazendo a andlise da vizinhanca do ponto
6timo mais dificil.

Propoe-se também aqui que estas duas condigoes adicionais possam ser usadas
para classificar as melhores solugoes e para orientar o processo de tomada de decisao,
particularmente quando a analise estocastica detalhada do problema de otimizagao
deve ser evitada para reduzir os custos computacionais, como em problemas de
otimizac¢ao em tempo real (SOUZA et al., [2010) e durante a andlise combinatorial
das varidveis de projeto em problemas de controle multivaridveis (SKOGESTAD|
2004). No caso de classificagao, a robustez dos pontos 6timos pode ser definida em
termos dos valores caracteristicos obtidos. No caso da tomada de decisao, a robustez
dos pontos 6timos pode ser utilizada para a comparacao entre os pontos maximos e
minimos locais, de modo que a solucao mais apropriada possa ser selecionada para
aplicagao pratica. Na proxima segao sao apresentados trés exemplos para ilustrar a

analise pratica realizada com ajuda destas duas condigoes adicionais de otimizagao.
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4.4 Exemplos de Aplicacao

Nessa secao sao apresentados trés exemplos de aplicagao dos critérios de robustez
discutidos nesse capitulo. O primeiro exemplo ilustra o uso dos indices no caso de
tomada de decisao. No segundo caso é apresentado o uso desses crtitérios no projeto
de reatores, enquanto no terceiro caso é apresentado um exemplo de definicao de

estruturas de controle.

4.4.1 Funcoes de Himmelblau

Este exemplo numérico mostra como as condigoes propostas, expressas pelas
Equagoes e , podem ser usadas para a tomada de decisao. Neste exem-
plo, formulado para ilustrar a utilizacao das condi¢oes propostas em uma situagao
de referéncia simples, incertezas estao presentes apenas nas variaveis x e .

A otimizagao da funcao de Himmelblau constitui um problema de otimizagao

sem restricoes e expresso como:

max J = 200 — (2° +y — 11)* — (z + y* = 7)°. (4.32)
T,y

Este problema apresenta quatro pontos de maximo (BABU e ANGIRA| [2006), que

Sa0:

J1(3,2) = 200; (4.33)
J»(2.8051,3.1313) = 200; (4.34)
J5(—3.7793, —3.2832) = 200; (4.35)
J1(3.5844, —1.8481) = 200. (4.36)

Todos os pontos de maximo estao préoximos do ponto de minimo, como mostrado

pela superficie da Figura [4.4]
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Figura 4.4: Funcao de Himmelblau.

O critério de tolerancia pode ser avaliado com a ajuda dos valores caracteristicos
das matrizes Hessianas obtidas para os diferentes pontos de maximo, pois v, € cons-
tante nos quatro pontos. Os quatro valores caracteristicos dos pontos de maximo
sao: A\ = —82.28, \y = —64.94, \3 = —133.78 e \y, = —105.41. Esta analise é
mais facil do que a realizada com os discos Gershgorin porque os valores carac-
teristicos inferiores (em valor absoluto) levam a redugao das perdas de desempenho.

A classificacao em critério de tolerancia é realizada na seguinte forma:
[Ao| <[] < [Aa] < [As]. (4.37)

Se a perda de desempenho toleravel for igual a 1 % do valor maximo, as in-
certezas maximas aceitaveis para a direcao x em cada ponto sao: y; = 0.156,
Yo = 0.175,y3 = 0.122 e 74 = 0.138. A andlise pode certamente ser realizada ao
longo de direcoes distintas do espaco de concepcao, embora isto nao seja realizado
aqui com o propésito de tornar a analise simples. Por exemplo, a operagao menos
robusta é realizada ao longo da direc¢ao do autovetor associado com o maior valor
caracteristico absoluto, impondo variabilidades maximas conjuntas para as variaveis
de projeto que constituem uma direcao particular de andlise. Portanto, se o critério
proposto for considerado, o ponto 2 pode ser classificado como o mais robusto entre
os quatro pontos de maximo disponiveis.

Em um problema de projeto real, 7. e €. provavelmente sao definidos simulta-
neamente pelo analista, ja que eles definem as incertezas das variaveis de projeto
(relacionado com os instrumentos e procedimentos de medicao) e das receitas dese-
jadas (que também devem satisfazer as restrigdes econdmicas). Como 7, aumenta
e €, diminui, algumas das solu¢oes matematicas dos problemas sem restricoes se
tornam invidveis, nao satisfazendo os requisitos de robustez impostos. Como con-

sequéncia, apenas as solugoes suficientemente robustas sao fornecidas pelo procedi-
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mento numérico de otimizacao.
A fim de calcular as distancias entre os discos Gershgorin e a origem do plano
complexo, em primeiro lugar as matrizes Hessianas devem ser calculadas. As matri-

zes Hessianas nos quatro pontos étimos sao:

—74 —20
Hi= ; 4.38
! [—20 —34] (4.38)

—64.9495 —1.3048
, = [ ] : (4.39)

—1.3048 —80.4409

[116.2655  28.2500 |
Hy = : (4.40)
28.2500 —88.2345]

[104.7850 —6.9452 |
H, = . (4.41)
| —6.9452  —20.3245

Este exemplo tem duas variaveis independentes e, consequentemente, dois valores
caracteristicos em cada ponto de maximo. De acordo com a Equacao (4.31), as

distancias entre os discos de Gershgorin e a origem do plano complexo sao:

d(Ry,0) = |54 14|, (4.42)
d(Ry,0) = :63.6447 79.1361: , (4.43)
d(Ry,0) = [88.0155 59.9845] , (4.44)
d(Rs,0) = :97.8398 22.3793: . (4.45)

Admitindo mais uma vez que as incertezas estao presentes apenas na variavel x,
a fim de avaliar as distancias de discos Gershgorin desde a origem, a classificacao da

robustez dos discos é:
d(R4, O) > d(Rg, 0) > d(RQ, 0) > d(Rl, 0) (446)

O ponto 1 pode ser considerado como o ponto menos robusto do conjunto, por-
que a sua distancia a partir da origem é a mais baixa do conjunto analisado. A
analise local, sem uma avaliacao detalhada da vizinhanca, indica que os valores
caracteristicos do ponto 1 sao os mais proximos da origem, que € a referéncia de
mudanca de sinal.

Neste caso, as diferencas entre as incertezas toleraveis sao pequenas, tornando o
critério baseado nos discos de Gershgorin mais importante do que o critério de to-

lerancia. Considerando a abordagem proposta, o ponto 4 pode ser considerado como
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o ponto mais robusto de todo o conjunto e pode ser selecionado para implementacao

real, como o ponto de maxima robustez.

4.4.2 Projeto de um Reator Quimico

Este exemplo foi proposto com o objetivo de mostrar as possibilidades de uso da
técnica desenvolvida além do projeto de estruturas de controle. Este exemplo mostra
como as condigoes expressas pelas Desigualdades e , podem ser utiliza-
das para a classificacao dos pontos étimos, como robusto ou nao robusto, durante
o projeto de um reator quimico. Neste exemplo particular, um reator continuo de
tanque agitado (CSTR) deve ser concebido para a seguinte reagao quimica (PINTO,
1998)),

K2

AL, p 250 (4.47)

onde a matéria-prima é A, o produto desejado é B e C é um subproduto. No
problema originalmente proposto por PINTO| (1998)), as incertezas estavam presentes
nos parametros cinéticos. No presente estudo, as incertezas foram inseridas no
volume (V') e no tempo de residéncia (6), que sdo as varidveis de otimizagao, a fim
de simplificar a apresentacao. Deve ficar claro que as incertezas dos parametros
cinéticos levam a um projeto do volume do reator e tempo de residéncia incertos,
tornando de fato os dois problemas muito semelhantes.

O problema de otimizagao é baseado na maximizagao dos lucros de dois anos de
operacao, olhando para o volume do reator e para o tempo de residéncia 6timos. A

funcao lucro a ser maximizada é:

Ly =Lg— Ly, (4.48)
onde Lg é o custo operacional,

|CB.US$B + Co.USSC — Cag.USSA ~ USSQ| V.AL

Lo = 5 : (4.49)
e Ly é o custo de investimento,
L; =US$V.V2 (4.50)
Os modelos cinéticos sao descritos pelas seguintes equagoes,
Cp = HC%G, (4.51)
Oy = K1.6.Cy (4.52)

(1+K10) (1+K20)
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K1.K2.02.Cy

Co= (1 n K1.@) (1 n K2.@> '

(4.53)

Todos os valores da funcao lucro e parametros cinéticos do modelo sao apresen-
tados na Tabela E.11

Tabela 4.1: Varidveis de otimizagao do reator (PINTO), [1998)).
Varidveis Valores Descrigao

US$A 4.0 US$/kg Preco do reagente

US$B 20.0 US$ /kg Pre¢o do produto desejado
USs$C 3.0 US$ /kg Preco do sub-produto

USs$Q 0.5 US$ /kg Custo operacional especifico
US$V 20.10° US$/m® Custo de investimento especifico

Cao 1000 kg/m? Concentragao da carga

K1 2.5 h~! Constante cinética

K2 1.0 A1 Constante cinética

At 2 anos Investimento no ciclo de vida

Para a solucao do problema foi utilizada Programacao Sequencial Quadratica
(SQP) padrao (BIEGLER) 2010). A funcao lucro tem um ponto 6timo em 6 = 0.28 h
e V = 4.2295 m®. Neste caso, a curvatura é quase invariante em torno do ponto

6timo, como pode ser visto na superficie funcao lucro mostrada na Figura [4.5]

Lucro

Figura 4.5: Funcao lucro do reator.

De acordo com a metodologia proposta, o primeiro passo para analisar a robustez
do ponto 6timo calculado envolve a definicao do critério de tolerancia. Neste caso,
a tolerancia é admitida como sendo igual a ¢, = 1%. A Figura [4.6| mostra que a
condicao de tolerancia nao é violada até que a incerteza atinja 8% do valor étimo
de tempo de residéncia. Para incertezas maiores do que este valor, a perda de

desempenho é maior do que o critério de tolerancia proposto e a solucao étima
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pode ser considerada como nao-robusta. Caso as incertezas no tempo de residéncia
estejam acima de 8%, o critério de tolerancia deve ser ajustado ou varidveis de
projeto adicionais devem ser inseridas no problema de otimizac¢ao, a fim de permitir

o calculo da solugao desejada (que pode nao estar disponivel).

Diferenga %

! 1 1 1 1 1 1 ! 1
1 008 -0068 -004 -DO2 0 002 004 005 003 01
Bincerteza

Toleréncia %

! 1 1 . 1 ! 1
01 008 0068 -004 002 0 002 004 005 008 04
8 incerteza

Figura 4.6: Efeitos das incertezas no tempo de residéncia na perda de desempenho

toleravel e na distancia limite toleravel na otimizacao do reator.

E interessante observar que a distancia minima entre os discos de Gershgorin
e a origem do plano complexo permite incertezas de 3 % do valor em relacdo ao
tempo de residéncia 6timo. Valores de incertezas maiores que 3 % podem indicar
alteracoes indesejadas de curvatura na vizinhanga do ponto 6timo. Isto indica que
o valor 6timo pode estar sujeito a perturbacoes significativas geradas por incerte-
zas dos componentes da matriz Hessiana (tais como as impostas por variagoes de
temperatura sobre as constantes cinéticas). Na verdade, se as constantes cinéticas

forem alteradas por 5 %, as novas solugoes étimas sao iguais a 8 = 0.2695 h e
V = 4.4409 m3.
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Figura 4.7: Efeitos das incertezas nas distancias dos discos de Gershgorin no tempo

de residéncia no problema de otimizacao do reator.

Neste exemplo, o disco de Gershgorin referente a segunda linha da Hessiana
¢ mais restritivo do que o critério tolerancia. No entanto, o disco de Gershgorin
da primeira linha da Hessiana é mais robusto do que a tolerancia e o disco de
Gershgorin da segunda linha da Hessiana, deixando claro que todos os discos de
Gershgorin devem ser computados para a correta aplicacao do critério proposto.

Analise das incertezas do volume pode ser realizada de um modo semelhante,
como mostrado para o caso do tempo de residéncia. Neste caso, a perda de desem-
penho toleravel e a distancia limite toleravel do volume sao maiores do que o caso do
tempo de residéncia. A Figura[4.8 mostra que a condigao de tolerancia nao é violada
até que a incerteza atinja 10% do valor do volume 6timo. Para incertezas maiores
do que este valor, a condicao nao-robusta é atingida, indicando que o critério de

tolerancia deve ser revisto (se possivel).
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Figura 4.8: Efeitos das incertezas no volume do reator na perda de desempenho

toleravel e a distancia do limite toleravel no problema de otimizagao do reator.

Os efeitos das incertezas no volume do reator sobre as distancias dos discos
Gershgorin da origem do plano complexo nao sao relevantes neste caso. Na gama de
incertezas disponiveis, as distancias dos discos de Gershgorin em relacgao a origem do
plano complexo sao maiores do que zero para ambas as linhas da matriz Hessiana.
A Figura mostra que a distancia do disco Gershgorin da origem para a primeira
linha da matriz Hessiana ¢é afetada por incertezas, mas a condi¢cao de nao-robustez
nao ¢é atingida. A distancia do disco de Gershgorin da origem para a segunda linha
da matriz Hessiana é muito menor, quando comparado com a primeira linha; no

entanto, neste caso essa distancia nao é muito sensivel a incertezas.

Hessiana 12 Linha

Il 1 1 1 1 1 1 Il 1 ]
0.1 008 -005 -0.04 -002 0 002 004 0065 003 041
W incerteza [ 3/ m?)

nar

Hessiana 22 linha

051

1 ! L L L L L L ! L 1
01 008 -005 -0.04 -D02 0 002 004 008 008 04
¥ incerteza | m3/m?)

Figura 4.9: Efeitos das incertezas no volume do reator nas distancias dos discos de

Gershgorin no problema de otimizagao do reator.

Comparando ambas as analises, do tempo de residéncia e do volume de reator,
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pode-se verificar que a condicao ponto 6timo é mais sensivel as incertezas do tempo
de residéncia. Esta conclusao pode ser confirmada visualmente na Figura[4.5], em que
a variagao da funcao é maior ao longo da dire¢ao tempo de residéncia do que ao longo
da direcao do volume do reator. Neste caso, devido a pequena dimensao do problema
e as diferentes formas de curvas ao longo dos eixos distintos, esta conclusao pode
ser verificada graficamente. No entanto, para problemas com dimensoes superiores e
comportamentos mais irregulares ao longo de diferentes direcoes, a analise proposta

pode ser mais relevante para a tomada de decisao.

4.4.3 Projeto de Estrutura de Controle

O projeto de estruturas de controle tem como objetivo encontrar o melhor empa-
relhamento entre varidveis controladas e graus de liberdade (varidveis manipuladas)
(LUYBEN et all 1998)), sendo o principal objeto de estudo desta tese. Geralmente
técnicas de projeto de estruturas de controle sao baseadas em heuristicas que empre-
gam ganhos estaticos ao redor do ponto operacional da planta para definir a melhor
estrutura de controle (SKOGESTAD e POSTLETHWAITE] |2005). Uma classe das
técnicas de projeto de estruturas de controle, chamado de controle auto-otimizante,
como visto no Capitulo [2| é baseado no comportamento da planta em torno de um
ponto operacional que seja um maximo local da funcao lucro. Uma dessas técnicas,
chamada de método local exato (HALVORSEN et all, [2003)), também apresentada
nos Capitulos [2] e [3] baseia-se na minimizacao de uma fungao perda, descrita como
a diferenca de desempenho entre o ponto operacional 6timo e um ponto operacional
proximo. Nesta metodologia, como mostrado na Secao [2.3.3 a melhor estrutura de
controle é a estrutura que minimiza o valor da seguinte expressao,

1

L= 55(1\/1)2, (4.54)

M = H/2. (1“.(:;)1 , (4.55)

onde H,. € a Hessiana da funcao objetivo em relagao as variaveis independentes,
I’ é uma matriz de estrutura de controle binaria e G é a matriz de ganho entre as
variaveis manipuladas e das variaveis medidas.

Estas técnicas nao sao aplicadas a mais de um ponto 6timo operacional e pontos
operacionais com incertezas. Para melhorar a robustez dessa metodologia, aplica-
se o método proposto antes do procedimento de projeto. A andlise da robustez do
ponto operacional pode ser relevante para avaliar o ponto operacional mais adequado
para o projeto da estrutura de controle. Um exemplo simples é mostrado na proxima

secao para ilustrar este tipo de aplicacao.
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Projeto de Estrutura de Controle para o Reator de Van de Vusse

O reator de Van de Vusse (DE VUSSE, 1964) constitui um exemplo de referéncia
de controle, em que ciclopentanol (B) é produzido a partir de ciclopentadieno (A)
e dois subprodutos sao gerados, ciclopentanodiol (C) e diciclopentadieno (D), sob a

forma,

K1 K2

A— B —C, (4.56)
24 &% D. (4.57)

Este processo apresenta 3 varidveis manipuladas (carga térmica da jaqueta de
refrigeracao, Qk em kJ/h; vazao de entrada do reator, Fj, em 1/h; e vazao de saida
do reator, F,,; em 1/h) e 6 medigdes de processo (temperatura do reator, T, em
K; temperatura do liquido de refrigeracao, Tx em K; concentragao do componente
A na vazao de saida, C4 em mol/l; concentragao do componente B na corrente de
saida, C'z em mol/l; volume do produto no interior do reator, Vg em 1). A Figura

4.10| representa o processo descrito.

= yz¢ L
Tin

Qk

[
\

CaCs

Fout

Figura 4.10: Esquema do reator de Van de Vusse (DE VUSSE) (1964)).

O ponto de operacao maximo lucro pode ser definido com a ajuda do seguinte

problema de otimizagcao:

Fi QFk
max P = C’Blucro - chusto Q—

— 0. 4.58
Fin,Qk 1000 7500 ( )

sujeito a:

Relagao economica,
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Chtuero = 60C% — 243C%, + 364.2C% — 239.5C; + 68.3, (4.59)

2
Qkeusto = (25) + (%2 +0.15. (4.60)
Modelo estatico,
Fypu = Fy, (4.61)
¢, = Fout +VREY® + 4VRI§,/E;{CAW)O-5 — (Fou + VK1) (4.62)
RI3

VRK,Cy
Cp = , 4.63
P (Fou + KsVi) (463)

L 0k (KiCaMH: + KoOpAHy + KsCRAHy ) + FuTin + 2

= o : (4.64)

Qk
Tw =T 4.65
K + KWAR, ( )
Ky =1.287 x 1027, (4.66)
Ky =1.287 x 10277, (4.67)
K3 =9.04x 10% 1, (4.68)

em que as Equacoes (4.59)) e (4.60]) sao modelos economicos do processo, a Equagao

(4.61)) representa o balango de massa, as Equacoes (4.62)) e (4.63)) sao os balancos de
massa individuais para os componentes, as Equagoes (4.64]) e (4.65]) sao os balangos

de energia e as Equagdes (4.66|), (4.67) e (4.68) estao relacionadas com as cinéticas

das reagoes. Os parametros do modelo sao apresentados na Tabela [4.2]
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Tabela 4.2: Varidveis de otimizacao do reator de Van de Vusse (TRIERWEILER e

ENGELL, [1997).

Varidavel Valor Descricao

AH1 4.2 kJ/mol Entalpia de reagao

AH2 -11.0 kJ/mol Entalpia de reacao

AH3 -41.85 kJ /mol Entalpia de reagao

Cain 5.1 mol/1 Concentracao de entrada

F; 200 1/h Vazao de entrada

p 0.934 kg/1 Massa especifica da mistura

Cp 3.01 kJ/kgK Calor especifico da mistura

Ky 4032.0 kJ/m*hK  Coeficiente de troca térmica da mistura
AR 0.215m? Area da jaqueta de resfriamento

Cpxk 2.0 kJ /kgK Calor especifico do liquido refrigerante
My 5.0 kg Massa do refrigerante

A fungao objetivo proposta, mostrada na Figura tem dois pontos operaci-
onais 6timos locais; P = 1.0189 x10° em Fj, =1413.91/h e Qi = -3996.4 kJ/h; e

P=1.0091x10°

em Fj, =325.21/h e Q =-3188.9 kJ/h. Propoe-se aqui que os pontos

de operagao devem ser caracterizados em termos de robustez (tal como definido nas

segOes anteriores) antes da concepgao da estrutura de controle. Portanto, o critério

de decisao proposto, com base na andlise KKT proposta, deve ser realizada de modo

a comparar oOs

dois pontos de operagao rivais.

Lucro [$%]

e
S

-~

Carga Térmica -1000° 2000
[kd/h]

Vazdo de Entrada

(1]

Figura 4.11: Funcao custo do reator de Van de Vusse.

A matriz Hessiana no ponto 1 para a Fj, = 325.2 1/h e Q) =-3188.9 kJ/h ¢,
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—0.0735 0.0023
Huyur = : (4.69)
0.0023 —0.0004
e a matriz Hessiana no ponto 2 para Fj, = 1413.9 1/h e Q) = -3996.4 kJ/h é,
—0.0055 —0.0001
Hoyuz = : (4.70)
—0.0001 —0.0004

Usando o critério de tolerancia de 1% de erro para a fungao objetivo proposta e
calculando os discos de Gershgorin para ambos os pontos operacionais, os resultados
sao apresentados na Tabela [4.3]

Tabela 4.3: Critério de decisao entre dois pontos operacionais.

Tolerancia Distancia de Gershgorin
Ponto 1 F;,, +£1651/h 0.0712
Qr 21523 kJ/h 0
Ponto 2 F;,, +6101/h 0.0054

Q. +2356kJ/h  0.0003

Com base na metodologia proposta, o melhor candidato é o ponto 6timo de
operacao 2, porque ¢ mais tolerante aos erros de medigoes e porque os discos de
Gershgorin nao incluem a origem do plano complexo.

Depois de definir o melhor ponto de operacao, a estrutura de controle pode
ser projetada. Uma das varidaveis manipuladas, a vazao de saida do reator F,,,
é excluida do processo de emparelhamento proposto para controlar o inventario do
reator V. Neste caso, 4 variaveis sao candidatas a variaveis controladas e 2 variaveis
sao candidatas para variaveis manipuladas, levando a 12 configuragoes possiveis
de estruturas de controle. Em razao do baixo ntumero de possiveis estruturas de
controle, todas as funcgoes de perda foram avaliadas simultaneamente. No caso de
instalagoes complexas reais, em que é possivel a explosao combinatorial, a melhor
pratica para avaliar a melhor estrutura de controle é o uso do método Branch and
Bound (CAO e KARIWALA| 2009). Os valores das fungdes de perda para cada

estrutura de controle sao mostrados na Tabela [4.4]
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Tabela 4.4: Funcao de perda de cada estrutura de controle possivel no problema de

controle do reator de Van de Vusse.
F,, [I/h] QKk[kJ/h] 107°L[$$]

T T 1.0754
T T 3.4822
T Ca 1.0746
Ca T 3.4716
T Cp 1.0745
Chx T 3.4716
Ty O 1.0506
Ca Ty 0.1432
Ty Cy 1.0505
Cy Tx 0.1432
Ca Cx 0.0425
Chx C 0.0588

De acordo com o método exato local, a melhor estrutura de controle é o empa-
relhamento entre Cy - Fj, e Cg - Qk, porque esta estrutura conduz a valores de

indice de perda (L) inferiores.

4.5 Conclusao

Neste capitulo uma nova abordagem foi apresentada para garantir a satisfacao
do critério de segunda ordem de Karush-Kuhn-Tucker em cenérios de otimizagao
incertos. Foram propostas duas novas condi¢oes para melhorar a robustez dos pon-
tos 6timos em problemas de otimizagao incertos, baseados em niveis aceitaveis de
perda de desempenho e na especificagao de limites de segunda ordem, criando li-
mites aceitaveis para os valores caracteristicos da Hessiana. Os critérios propostos
podem ser usados para classificar a robustez dos pontos 6timos e para orientar a
tomada de decisao, quando mais de um ponto étimo pode ser obtido. Trés exemplos
simples foram mostrados para ilustrar o procedimento proposto, baseado em um
problema numérico de referéncia, em um projeto de um reator e em um problema
de projeto da estrutura de controle. Nesses casos, foi demonstrado que os critérios
propostos poderiam fornecer informagoes tteis sobre a robustez dos pontos 6timos
calculados, permitindo a selecao de pontos operacionais e a defini¢ao das tolerancias

das variaveis de projeto.
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Capitulo 5

Um Novo Método de Definicao de

Estruturas de Controle

A definicao da estrutura de controle, como visto nos capitulos anteriores, pode
ser feita seguindo diversas abordagens. Nesse capitulo é proposta uma metodologia
para a proposi¢ao de estruturas de controle baseada em modelos estaticos lineariza-
dos nas proximidades de um ponto de operacao. Técnicas de obtencao das estruturas
de controle baseadas no uso de modelos dinamicos apresentam diversas vantagens,
pois possibilitam a avaliagao da estratégia global de controle de forma integrada.
Entretanto, técnicas dinamicas aumentam a complexidade dos algoritmos de pro-
posicao das estruturas de controle, o que pode inviabilizar o uso dessas técnicas.
Técnicas baseadas no uso de simulagoes estaticas sao de mais facil implementagao,
porém realizam andlises locais, o que em alguns casos pode comprometer a repre-
sentatividade. A metodologia proposta nesse capitulo utiliza andlises locais, porém

usando de técnicas que tentam reduzir as limitagoes das andlises estaticas.

5.1 Uso de Modelos Estaticos para Definicao da

Estrutura de Controle

Nessa secao é apresentada uma técnica para a definicao da estrutura de controle
global que tenta mitigar algumas lacunas inerentes a analise local e ao uso de modelos
estaticos. A proposta constitui a primeira etapa do processo de desenvolvimento de
um procedimento de projeto que leve em consideracao os aspectos apresentados nos
capitulos anteriores e evite a explosao combinatorial do problema de otimizagao. A

técnica proposta nessa secao é composta por trés partes:
e Avaliacao da qualidade do ponto de operacao escolhido;

e Definicao da estrutura de controle regulatério;
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e Definicao da estrutura de controle supervisorio.

A primeira parte tem o intuito de verificar a concavidade do ponto de operacao
otimo. Esse aspecto é importante para a avaliagao da robustez da operacao e do
projeto. A segunda parte propoe o pareamento das varidveis de restricado com as
variaveis manipuladas, com a intencao de manter a operacao da planta dentro de
um poligono operacional seguro. A terceira parte tenta identificar uma estrutura
de controle supervisorio que contribua para que a planta opere nas proximidades
do ponto de operacao escolhido. A sensibilidade e a linearidade das respostas em
relacao as variaveis manipuladas podem ser avaliadas com o uso de modelos esta-
cionarios; porém, analises de estabilidade nao podem ser baseadas somente em mo-
delos estéticos. Sistemas sao considerados estaveis, segundo o Teorema de Lyapunov,
quando as varidveis de estado apresentam trajetérias limitadas (DISTAFANO et al.,
1990). Plantas de processo possuem trajetdrias limitadas por outras camadas, além
da camada de controle. Sistemas de intertravamento e limitacoes de equipamentos
restringem as trajetorias das variaveis de estado, mesmo quando nao ha atuagao da
camada de controle, limitando os pontos iniciais e finais das trajetérias dos estados.
Entretanto, para a analise da estabilidade assintética (OGATA| |2011), necessaria-
mente a resposta temporal, com todos os pontos da trajetéria, deve ser considerada.
Essa lacuna nao pode ser preenchida por técnicas baseadas somente em solugoes

estacionarias, como a proposta nesse momento.

5.1.1 Estrutura da Camada Regulatoria

A camada de controle regulatério é responsavel por manter a operacao da planta
dentro dos limites fisicos dos equipamentos, evitando possiveis danos. Outra funcgao
importante da camada regulatéria é manter os produtos dentro das especificacoes
recomendadas. Esses dois critérios estao ligados as restrigoes do processo. As res-
trigoes de processo delimitam um poligono operacional, dentro do qual a planta deve

operar, como ilustra a Figura 5.1}

X2

X1

Figura 5.1: Restri¢oes de processo definindo o poligono de operacao da planta.
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A ideia de estabilidade esta intrinsicamente ligada a limitacao de que as tra-
jetorias das variaveis de estado se mantenham dentro de uma determinada regiao,
semelhante ao que é retratado pelas restricoes da Figura [5.1] Essa ideia é seme-
lhante ao critério BIBO (Bounded Input Bounded Output) (OGATA] 2011)). Assim,
se o problema de otimizacao de uma determinada planta for bem definido, a ideia
de estabilidade estd de um certo modo ligada ao controle das restrigoes.

As restrigoes, quando ligadas a seguranca da operacao, devem atender a requi-
sitos de confiabilidade, como a frequéncia de falhas dos instrumentos, das valvulas
de controle e demais elementos ligados as malhas de controle. Esse requisito sugere
que as estruturas de controle dessa camada sejam tao simples quanto possivel, com
nimero pequeno de medigoes envolvidas para a composicao de uma variavel con-
trolada e pequeno nimero de elementos finais de controle. Em decorréncia disso,
o pareamento um a um ¢é usualmente o mais recomendado para essa camada de
controle. Essa constatacao pode ser ilustrada por meio da comparacao entre duas
configuragoes de malhas de controle:

Suponha a malha de controle A, composta por 6 medigoes de temperatura de
diferentes pontos de uma planta, 1 controlador lgico programavel (CLP) e 1 valvula
de controle. Considere ainda a malha de controle B, composta por 1 medigao de tem-
peratura, 1 controlador 16gico programavel e 1 valvula de controle. A probabilidade

de falha da malha de controle A é,

6
PA ~ Z Pmedicaai + PCLP + Pvalvulaa (51)

=1

enquanto a probabilidade de falha da malha de controle B é,
PB ~ Pmedicao + PCLP + Pvalvula- (52)

Suponha que as taxas de falha sejam: Ajegicao = 0.15 Falhas/ano, Acpp =
0.1 Falhas/ano e das Ayapuia = 0.1 Falhas/ano (EXIDA] 2007). Nesse caso, para

o periodo de 1 ano, as probabilidades de falhas seriam,

Py ~ 1.1 Falhas, (5.3)
Pp ~ 0.35 Falhas. (5.4)

As falhas na malha de controle A sao 3 vezes mais provaveis que as falhas na malha
de controle B, o que pode afetar a continuidade operacional.

As restri¢oes de processo ligadas a segurancga geralmente sao fixas e nao variam
em funcao do ponto de operacao. As variaveis das restricoes devem ser sensiveis

as variaveis manipuladas selecionadas, para que seja possivel satisfazer as restrigoes
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quando ocorrem perturbacoes do processo; caso contrario, a satisfagao das restrigoes
passa a ocorrer de maneira eventual e fortuita. A matriz SR representa o ganho de

cada variavel presente nas restrigbes como fungao das variaveis manipuladas:

GRo -+ GRom
SR=| : . |, (5.5)
onde,
OR;

O eventual acoplamento entre malhas de controle é um problema que aumenta
a complexidade das estratégias de controle. Estratégias usadas com frequéncia para
minimizar esses efeitos, como desacopladores de malhas e estratégias feedfoward, nao
sao de facil parametrizacdo em muitos casos. Essa é uma razao forte para que a
estrutura de controle contemple essas estruturas apenas como iltimo recurso. Desse
modo, a escolha de um pareamento em que o ganho de acoplamento seja baixo
é sempre interessante. Define-se ganho de acoplamento como a soma dos valores

absolutos dos ganhos nao relacionados ao pareamento particular avaliado,

De forma grafica, como mostrado na Figural|5.2} é interessante definir um pareamento
para o qual os ganhos de acoplamento sejam baixos e os ganhos das restri¢coes sejam

altos.

2 T T T T T T T T T

168 Bom
Pareamento

Ganho {(GR)
E

0ar

0B

0.4 Mau E
02 Pareamento |
D 1 1 1 1 1 1 1
O 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

Acoplamento (34,

Figura 5.2: Relagao entre o ganho e o acoplamento.
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Uma forma de mensurar essa relagao é definir um angulo entre os ganhos de
restricao e os ganhos de acoplamento, sendo o valor nulo de angulo o valor ideal

para essa grandeza,

0;; = acos <—/—GAZ-J-+GRU) : (5.8)
Essa relacao pode ser definida para cada possivel pareamento, construindo uma

matriz em acordo com a Equagao (5.9)), em que é feita a representagao de cada

possivel pareamento,

o=1|: . . (5.9)
9n0 enm

O melhor pareamento entre a variavel de restricao e a variavel manipulada pode ser
definido em termos do menor valor de angulo de cada linha da matriz, em que a

relacao entre o ganho do processo e o ganho de acoplamento é menor. Dessa forma,

L, 0y < V0,

Ri]’ —
O, para os outros casos.

(5.10)
Assim, os pareamentos realizados na camada regulatéria podem ser representados
por uma matriz bindria R, em que 1 representa a variavel manipulada e a variavel
controlada pareada e 0

Como podem ser definidos dois critérios para a escolha do melhor pareamento
entre as variaveis controladas e manipuladas, a sensibilidade e o desacoplamento,
pode-se realizar uma anélise de Pareto (COSTA| 2009)) para avaliar os casos confli-

tantes. representa uma relacao de nao pareamento.

5.1.2 Estrutura da Camada Superviséria

A camada superviséria deve, com os graus de liberdade remanescentes e nao
utilizados pela camada regulatoria, vincular as agoes de controle com os objetivos
economicos. Alguns requisitos basicos para a funcionalidade da estrutura de controle
também devem ser atendidos pela camada de controle supervisério. Dois requisitos
interessantes que a estrutura de controle deve atender sao a sensibilidade e a line-
aridade entre as varidveis manipuladas e controladas; porém, sem perder o vinculo
economico. A sensibilidade é definida como a razao entre a variacao da variavel

controlada como funcao da variacao da variavel manipulada,

_ Oc

SSt — %.

(5.11)

Sistemas de controle distribuidos sao geralmente desenvolvidos utilizando con-
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troladores do tipo PID, que tém o desempenho degradado pela ocorréncia de com-
portamentos nao lineares. Desse modo, durante a escolha dos pareamentos entre
as variaveis controladas e variaveis manipuladas, a caracterizagao de linearidade
também é importante. Uma forma de identificar se um sistema ¢é linear pode ser

realizada por meio da seguinte expressao,

d%c

L=—
ou?

— 0. (5.12)

Em sistemas com multiplas entradas e mutiplas saidas (MIMO), as expressoes
quantitativas da sensibilidade e da linearidade podem ser feitas em termos de repre-

sentacoes matriciais,

e ... O]
6u0 Bul
St = : ], (5.13)
e .. O
8u0 8711'_
d2¢q . 9%¢co ]
8uO§ 8u?
L=|: .. :]. (5.14)
ey D
Oud ou?

Pode-se propor que uma boa escolha de uma estrutura é a que concilia sensibi-
lidade elevada e linearidade elevada em toda a faixa de operacao, nao deixando de
lado os critérios economicos. De um modo geral o critério pode ser representado
por,

O, = f(maz(sg,), min(ly), mazx(F})). (5.15)

onde ®; é uma métrica utilizada como critério de escolha da melhor varidvel con-
trolada em relagao a uma determinada varidvel manipulada, sg, é uma coluna da
matriz de sensibilidade, l; ¢ uma coluna da matriz de linearidade e F; é a fungao
lucro associada.

O projeto da estrutura de controle da camada superviséria, ou ”econdomica”,
deve agregar os requisitos citados acima ou chegar o mais préximo possivel deles.
Assim, a estrutura de controle deve apresentar alguma relagao com a fungao objetivo
que representa economicamente a planta de processo. Uma forma de realizar esse
objetivo é ponderar a matriz de sensibilidade pela funcao custo.

No limite idealizado, a matriz de sensibilidade totalmente desacoplada deve ser
diagonal, sendo que o ganho em relacao a varidvel controlada desejada ¢ um valor

finito e o restante da linha ¢é nulo,

gﬁ )

uo

Sp=|: . . (5.16)
0o ... 94

ou;
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No caso idealizado, a matriz de linearidade deve ser nula,
L=0. (5.17)

Supondo que as variaveis controladas sao combinagoes lineares das variaveis me-
didas,
Qoo+ Qon| [Yo
C= |+ . | =Aly, (5.18)
Aip  +++ Qip Yn
¢ possivel representar a matriz de sensibilidade como uma funcao da transformagao

linear proposta, na forma:
Sst = A.SY, (5.19)

onde SY é a sensibilidade das medidas as mudancas das variaveis manipuladas. No
caso particular em que a matriz de sensibilidade é diagonal, obtém-se:

Sp = A.SY, (5.20)

0=Sp—AS". (5.21)

A Equagao (5.21)) pode ser ponderada pela relagdo entre as variaveis medidas e
a funcao objetivo. Essa ponderacao, de forma semelhante a empregada no presente
trabalho, pode ser vista na derivada total da funcao objetivo, em que cada elemento

da matriz pode ser dado na forma:

OF  OF Oy N OF 0y,

— =4 ... 5.22
Oug Oy Oug Oy, Oug’ ( )
que matricialmente pode ser representada por,
OF Oyo ... Oy | | OE
Oug Oug Aug Byo
=] s (5.23)
OF 9o ... Oun | |OF
Oun, Ounp, Oun Oyn
OF oF
Oug Oyo
Sl =SY . (5.24)
OF oF
Oun Oyn

A ponderagao das matrizes da Equagao ([5.21]) pela relagao que a fungao custo tem em

relacao as variaveis medidas, 3—5, pode ser visto como um produto de Hadamard,
1

que apresenta propriedade distributiva (HORN e JOHNSON| [1985)), mantendo a
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igualdade da Equacao (5.21)),
0=Hp-A.(F,®9), (5.25)

sendo a matriz Hp semelhate a matriz Sq, porém ponderada pelas derivadas parciais
da fungao custo. Como a matriz de linearidade L ¢ idealmente nula, as seguintes

expressoes podem ser admitidas validas,

L~Hp-A.(F,®8), (5.26)
ALY =Hp - A (F,®8), (5.27)
colocando A em evidéncia,
A(LY+F,®SY) =Hp, (5.28)
A=Hp(lY+F,®8")" (5.29)

Para o caso particular em que a matriz de sensibilidade ponderada é diagonal e

unitaria, como meta idealizada

Hp =1, (5.30)

a matriz A pode ser escrita como,
A= +F,@9)" (5.31)

Para simplificar a notagao cria-se uma matriz auxiliar,

H= (Ly +F,.® Sy), (5.32)
dyo OF 9?2 dyo OF 9?2
a—ZE@ + 81%0 ai(:a_yo + 3330
Oyn OF | Pyn . Oyn OF  0yn
oug Oyn Wuo ou; Oyn W
A=H" (5.34)

Na maioria dos casos, o nimero de medicoes disponiveis é maior que o nimero de
variaveis manipuladas, nao sendo possivel a inversao da matriz H. Assim, pode-se

propor que a melhor escolha da matriz A é a que minimiza a seguinte norma,
K =||AH - 1||3. (5.35)

A ideia dessa métrica é encontrar a estrutura de controle supervisério que atenda

aos critérios de linearidade, sensibilidade e economicidade simultaneamente. Esse
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problema ainda nao foi proposto nem resolvido na literatura.

A estrutura de controle completa é representada pela matriz I'. Essa matriz
representa toda a estrutura de controle, camada regulatéria e camada superviséria
na formas:

I'=Ae +R. (5.36)

As colunas da matriz Acxt sao nulas nos pareamentos das restricoes e apresentam
os mesmos valores de A nas colunas vinculadas as varidveis manipuladas, ligadas a

camada supervisoéria.
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5.2 Resultados e Discussoes

Nesse capitulo sao apresentados alguns resultados decorrentes da aplicacao da
técnica proposta. Na primeira parte é descrito o problema em que foi aplicada
a técnica. Na segunda parte os resultados, a estrutura de controle e a resposta

dinamica do problema de controle sao apresentados e discutidos.

5.3 Aplicacao da Proposta de Metodologia ao

Caso Tennessee Eastman

Para a validagao da metodologia proposta, foi usado o processo Tennesse East-
man, um modelo de planta dinamico amplamente utilizado para testes de estruturas
de controle. Esse modelo surgiu da necessidade de fomentar com exemplos praticos o

meio académico, sendo que a primeira aplicacao do modelo foi associada a resolugao
do problema de controle de planta inteira (DOWNS e VOGEL], 1993).

5.3.1 Descricao do Processo Tennessee Eastman

O objetivo da planta estudada é produzir dois produtos (G, H) a partir de
quatro reagentes (A, C, D, E), sendo presentes também um elemento inerte (B) e um
subproduto (F), completando no total oito componentes. Para cumprir os objetivos,
a planta é constituida por cinco equipamentos principais: o reator, o condensador de
produtos, o separador liquido-vapor, o compressor de reciclo e a coluna de stripper

de produtos. Na Figura [5.3| é apresentado o diagrama do processo.
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Figura 5.3: Diagrama do processo Tennessee Eastman (DOWNS e VOGEL| 1993).




Os reagentes gasosos alimentam o reator, onde reagem e formam produtos de

acordo com as seguintes reagoes:

A(g) + C(g) + D(g) — G(lig) (5.37)
A(g) + Clg) + E(g) — H(lig) (5.38)
A(g) + G(g9) — F(liq) (5.39)
3D(g) — 2F(lig) (5.40)

Todas as reacoes sao irreverssiveis e exotérmicas, sendo necessario retirar o calor
proveniente das reacoes com um resfriador a agua. Os produtos e as cargas nao rea-
gidas deixam o reator como vapor, sendo parcialmente condensados no condensador
de produtos, de onde sao enviados para o separador liquido-vapor. No separador,
os componentes nao condensados sao recirculados para o reator, com o uso do com-
pressor de reciclo, ou sao purgados. Os componentes liquidos constituem a carga da
coluna de stripper. Na coluna sao removidos os reagentes remanescentes por meio
da reducao da pressao parcial, com o uso da carga 4. Os componentes vaporizados
sao entao incorporados a corrente de reciclo e os componentes que permanencem na
fase liquida constituem os produtos da planta de processo.

DOWNS e VOGEL] (1993)) nao forneceram no trabalho original as equagoes do
modelo da planta Tennessee Eastman. O modelo Tennessee Eastman original é
baseado em uma subrotina em FORTRAN (TEFUNC) fornecida por DOWNS e
VOGEL| (1993). O problema da planta de Tennessee Eastman foi rescrito por TO-
BIAS JOCKENHOVEL (2003), explicitando as equagdes algébrico-diferenciais que
regem o modelo. Entretanto, nao foi garantida a resposta idéntica ao trabalho ori-
ginal de DOWNS e VOGEL (1993)), sendo esse modelo renomeado de Tennessee
Eastman estendido.

O processo em questao possui 41 medicoes, continuas e discretas, e 12 varidveis
manipuladas, listadas nas Tabelas 5.1}, 5.2 [5.3] e p.5l As varidveis discretas
provenientes da andlise da carga do reator e do gas de purga sao amostradas a
cada 0.1 hora. As varidveis provenientes da andlise da corrente dos produtos sao

amostradas a cada 0.25 hora.
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Tabela 5.1: Variaveis medidas continuas na planta Tennessee Eastman.

Nome da variavel Caso Base Unidade
1 Carga A 0.25052 kscmh
2  Carga D 3664.0 kg/h
3 Carga E 4509.3 kg/h
4 Carga AeC 9.347 kscmh
5 Vazao de reciclo 26.902 kscmh
6 Vazao para o Reator 42.339 kscmh
7  Pressao do Reator 2705.0 kPa man.
8 Nivel do Reator 75.0 %
9 Temperatura do Reator 120.40 °C
10 Vazao de purga 0.33712 kscmh
11 Temperatura do produto do separador 80.109 °C
12 Nivel do separador 50.0 %
13 Pressao do separador 2633.7 kPa man.
14 Vazao de fundo do separador 25.16 m3/h
15 Nivel da stripper 50.0 %
16 Pressao da stripper 3102.2 kPa man.
17 Vazao de fundo da stripper 22.949 m3/h
18 Temperatura da stripper 65.731 °C
19 Vazao de vapor para a stripper 230.31 kg/h
20 Poténcia do compressor 341.43 kW
21 Temp. de saida da agua do resfriador do Reator 94.599 °C
22  Temp. de saida da dgua do condensador de produto 77.297 °C

Tabela 5.2: Variaveis medidas discretas da andlise da planta Tennessee Eastman.

Nome da variavel Caso Base Unidade
23 Componente A 32.188 Yomol
24 Componente B 8.8933 Y%mol
25 Componente C 26.383 Y%mol
26 Componente D 6.8820 Y%mol
27 Componente E 18.776 Y%mol
28 Componente F 1.6567 Y%mol
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Tabela 5.3: Variaveis medidas discretas da analise do gés de purga da planta Ten-

nessee Eastman.

Nome da varidvel Caso Base Unidade

29 Componente A 32.958 Y%mol
30 Componente B 13.823 Y%mol
31 Componente C 23.978 Y%mol
32 Componente D 1.2565 Y%mol
33 Componente E 18.579 Y%mol
34 Componente F 2.2633 Y%mol
35 Componente G 4.8436 Y%mol
36 Componente H 2.2986 Y%mol

Tabela 5.4: Variaveis medidas discretas da analise do produto da planta Tennessee

Eastman.

Nome da varidvel Caso Base Unidade

37 Componente D 0.01787 Y%mol
38 Componente E 0.83570 Y%mol

39 Componente F 0.09858 Y%omol
40 Componente G 53.724 Y%mol
41 Componente H 43.828 Y%mol

Tabela 5.5: Variaveis manipuladas na planta Tennessee Eastman.

Nome da manipulada Caso Base [%]
1 Carga D 63.053
2 Carga E 53.980
3 Carga A 24.644
4 Carga A e C 61.302
) Vélvula de recirculagao do compressor 22.210
6 Vélvula de purga 40.064
7 Vazao de fundo do separador 38.100
8 Vazao de fundo da stripper 46.534
9 Valvula de vapor da stripper 47.446
10 Vazao da dgua de resfriamento do Reator 41.106
11 Vazao da 4gua de resfriamento do Condensador 18.114
12 Velocidade do agitador 50.00

O modelo dinamico do processo Tennessee Eastman admite 20 fontes de per-
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turbacoes, que sao usadas para a verificagao de desempenho das estratégias de con-
trole propostas. Para o estudo em questao sera utilizada somente a perturbagao em

degrau da razao A/C da corrente 4, mantendo a composigdo em B constante.

5.3.2 Implementacao

O modelo da planta Tennessee Eastaman usado nessa proposta é o mesmo usado
por DOWNS e VOGEL (1993), implementado em FORTRAN 77. As técnicas de
obtencao de ponto 6timo de operacao e obtencao da estrutura de controle foram
implementadas em FORTRAN 90, utilizando as subrotinas da biblioteca IMSL para
a execucao das operacoes matriciais. Para que o método proposto seja avaliado em
uma base similar a de outros métodos de obtencao de estruturas de controle, foram
utilizadas as mesmas técnicas nimericas implementadas por [DOWNS e VOGEL
(1993). Para a resolugdo das equagoes diferenciais ordinarias foi utilizado o Método
de Euler (CELLIER e KOFMAN| 2006).

5.3.3 Estruturas de Controle Regulatério Encontradas na

Literatura para a Planta Tennessee Eastman

Existem diversas estruturas de controle regulatorio propostas para a processo de
Tennessee Eastman, nao existindo um consenso de qual estrutura é melhor. Isso
¢ decorrente do grande nimero e da diversidade das metodologias usadas para a
obtencao das estruturas de controle global. De forma resumida, seguem nas Tabelas

e[5.7] algumas propostas de controle regulatério encontradas na literatura, onde:
e PARI1 é o pareamento proposto por MCAVOY]| (1994);
e PAR2 e PARS sdo pareamentos propostos por [LUYBEN et al.| (1998]);

e PARA é o pareamento proposto por BANERJEE e ARKUN]| (1995);

PARS5 é o pareamento proposto por LYMAN e GEORGAKIS (1995);

PARG6 é o pareamento proposto por NG e STEPHANOPOULOS| (1998);

PART é o pareamento proposto por MOLINA et al.| (2011).
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Tabela 5.6: Pareamento da camada regulatéria da planta Tennessee Fastman (HEI-

DRICH, [2004), parte 1.

Controlada PAR1 PAR2 PAR3 PARA4
Pressao no Reator Y7-U3 Y7 - U4 Y7-Ull Y7-U10
Temperatura no Reator | Y9-Y21-U10 | Y11-Y9-U10 | Y11-Y9-U10 ook
Nivel do Reator Y8-U2 Y8-Ul Y8-Ul Y8-Ub
Nivel do Separador Y12-U7 Y12-Ul1 Y12-U7 Y12-U7
Nivel da stripper Y15-U8 Y15-U7 Y15-U8 Y15-U8

Tabela 5.7: Pareamento da camada regulatéria da planta Tennessee Eastman (HEI-

DRICH] 2004), parte 2.

Controlada PAR5 PARG PAR7
Pressao no Reator * Y7-U6 *
Temperatura no Reator | Y9-Y21-U10 | Y9-U10 | Y9-Y21-U10
Nivel do Reator Y8-U4 Y8-Ull Y8-U2
Nivel do Separador Y12-U7 Y12-U7 Y12-U7
Nivel da stripper Y15-U8 Y15-U8 Y15-U8

Nas Tabelas[5.6]e[5.7] Yi representa a varidvel medida de acordo com as Tabelas
a [5.4f Ui representa a varidvel manipulada de acordo com a Tabela 5.5} Yi-Yj
representam o controle em cascata, sendo que a variavel i é a variavel mestre e a

variavel j é o escravo. O simbolo™* identifica o sistema sem pareamento.

5.3.4 Resultados da Aplicagao da Metodologia

O primeiro passo para a aplicagao da metodologia proposta é encontrar o ponto
de operacao 6timo da planta. No caso particular do processo Tennessee Eastman,
nao foi vidvel a utilizacao de técnicas deterministicas de otimizacao para encon-
trar o ponto 6timo de operagao. Foram encontrados diversos minimos locais vizi-
nhos, que dificultaram a solugao por meio de Programacao Sequencial Quadratica
(SQP) (SECCHI e BISCAIA| [2012)), caracterizando grande dependéncia do ponto
inicial. Por essa razao, foi utilizada uma metodologia heuristica, do tipo enxame
de particulas (PSO) (KENNEDY e EBERHART), [1995)), para a otimizagao estética,
técnica que é menos sensivel a solucao inicial. A formulagao do problema de oti-
mizagao utilizado foi semelhante & proposta por DOWNS e VOGEL (1993).

O<mir1100 F = Cpurga-qurga + Cproduto'Qproduto + Ccomp-Wcomp + Cvapor-Mvapor (541)
Sus
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sujeito a:

Preator < 3000 kPa (5.42)
Toontor < 175 °C (5.43)

9.4 % < Lreator < 112 % (5.44)
15 % < Lstripper < 121.2 % (5.45)
11 % < Lseparador < 133.3 % (5.46)
G modelo = 0 (5.47)

Como a formulagao do problema de otimizacao ¢ igual a proposta originalmente,
o ponto 6timo calculado foi coincidente com o ponto étimo do trabalho apresentado
por MOLINA et al| (2011)), apresentado na Tabela [5.8]

Tabela 5.8: Ponto 6timo de operagao da planta Tennessee Eastman.

Nome da manipulada Caso Base [%]  Ponto 6timo [%)]

1 Carga D 63.053 62.94
2 Carga E 53.980 53.15
3 Carga A 24.644 26.25
4 Carga A e C 61.302 60.56
D Vélvula de recirculagao do compressor 22.210 1.00

6 Valvula de purga 40.064 25.77
7 Vazao de fundo do separador 38.100 37.26
8 Vazao de fundo da stripper 46.534 46.534
9 Vaélvula de vapor da stripper 47.446 1.00

10 Vazao da agua de resfriamento do Reator 41.106 35.99
11 Vazao da 4gua de resfriamento do Condensador 18.114 23.95
12 Velocidade do agitador 50.00 100.00

Como a metodologia proposta nao requer um ponto 6timo de operacao para o
uso, o projeto da estrutura de controle pode ser realizado, mesmo com o risco de
que os erros de modelagem afetem o comportamento da Hessiana. Desse modo, é
possivel iniciar a definicao da estratégia de controle regulatorio.

Essa camada deve ser capaz de evitar que as restrigoes sejam violadas. Como
comentado anteriormente nesse capitulo, o pareamento entre variaveis controladas e
manipuladas nessa camada deve usar como critério basico de escolha a sensibilidade
entre os pares. De forma complementar, nao deve acoplar as varidveis de restrigao.
Na técnica proposta, é utilizado um conceito semelhante ao proposto por | SKOGES-

TAD) (2004), em que as variaveis de processo ligadas as restrigdes apresentam uma
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relagao direta com a estabilizacao da planta. No caso do processo Tennessee East-
man, foram especificadas 8 restrigoes de desigualdade, sendo somente 5 linearmente
independentes. Para possibilitar o pareamento das variaveis ligadas aos niveis, que
sao equacionadas somente nos modelos dinamicos, foi realizada uma adaptacao da
matriz de sensibilidades. Nesse caso, os elementos da matriz de sensiblidade foram
calculados com os ganhos relativos ao degrau de 1% do range da varidvel manipu-
lada, apdos um periodo de 1h do tempo simulado, tempo que caracteriza a obtencao
do estado estacionario. A Tabela mostra os pareamentos encontrados pela me-
todologia proposta, como definido na Equagao (5.36).

Tabela 5.9: Pareamento da camada regulatoria.

s Pareamento
Restricao controlada 3
(Método Proposto)

Pressao no Reator Y7-U2

Temperatura no Reator Y9-U4

Nivel do Reator Y8-U10

Nivel do Separador Y12-U7

Nivel da stripper Y15-U8

Com o procedimento proposto foi possivel realizar automaticamente os parea-
mentos das variaveis ligadas aos controles dos niveis dos equipamentos, diferente-
mente do caso apresentado por MOLINA et al.|(2011), em que essas varidveis foram
pareadas manualmente. De acordo com essa técnica, de modo semelhante a outras
apresentadas nas Tabelas e 5.7} o controle de pressao do reator foi selecionado
como uma variavel importante para a estabilizacao da planta. Foi identificada uma
relacao entre a pressao do reator e a vazao de carga E. Esse pareamento pode ser
explicado por duas razoes: primeiramente, pela modulacao da maior vazao massica
de carga de vapor, que sensibiliza a pressao do reator de forma significativa; em
segundo lugar, por afetar a estequiometria da reagao A temperatura do reator
foi pareada com a vazao de carga C, que exerce efeito sobre as reagoes [5.37], e
.39 além de aumentar a concentragao de inerte. De um modo geral, os pareamen-
tos realizados com a técnica proposta sao semelhantes aos apresentados na Segao
[5.3.3] diferindo nos pareamentos que nao apresentam respostas unanimes nas outras
metodologias de pareamento estudadas.

Definido o pareamento da camada regulatéria e sintonizando os controladores
PI de cada par, o modelo esta pronto para a definicao da estrutura de controle da
camada supervisoria. Usando a mesma forma de excitacao utilizada na camada an-
terior, foram realizados degraus de 1% do range nas varidveis manipuladas, para o
calculo da matriz I', de acordo com a Equacao . Nessa camada foram utiliza-
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dos os graus de liberdade remanescentes, nao utilizados pelo controle regulatéorio. O
método proposto usa a ideia da combinacao linear das medi¢oes para a composi¢ao
das variaveis controladas (SKOGESTAD), 2004). As combinacoes lineares encontra-
das sao as que minimizam a métrica referente a Equacao que, como visto

nesse capitulo, apresenta influéncia de aspectos economicos e de controlabilidade.

A estrutura de controle encontrada é mostrada nas Tabelas [5.10] [5.11] e [5.12]

Cada linha da matriz representa a variavel controlada I'; ligada a variavel manipu-
lada i. Cada elemento da matriz I';; representa a ponderagao da j-ésima varidvel

medida na composigao da variavel controlada I';.
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Tabela 5.10: Parametros da estrutura de controle, partel.

C Y1 | Y2 | Y3 | Y4 Y5 Y6 Y7 | Y8 Y9 Y10 | Y11 | Y12 | Y13 | Y14 Y15 | Y16 | Y17 Y18
'y | 0.00|0.00  0.00|0.00/| -0.13 | -0.02 | 0.00| 0.04 | 0.10 | 0.52 | -0.04 | 0.24 | 0.00 | -1.28 0.34 [ 0.00 | 0.46 -0.15
I'; | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I's | 0.00 | 0.00 | 0.00|0.00/| -0.73 | -0.91 | 0.00 | 0.27 | 0.03 |-0.50 | -0.03 | -0.09 | 0.00 | 0.11 -0.03 | 0.00 | 0.03 -0.02
'y |0.00]0.00 0.000.00/| 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I's | 0.00| 0.00 0.00|0.00| -0.04 | -0.03 |0.00|-0.02 | 0.01 |-0.12| -0.10 | 0.05 | 0.00 | -1.06 0.11 | 0.00 | 0.13 -0.34
I'¢ | 0.37 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | -47.52 | -88.83 | 0.39 | 42.18 | -18.97 | 6.13 | 33.11 | -78.98 | 0.47 | 620.88 | -106.74 | 0.18 | -126.48 | 125.83
I'; | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I's | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 1.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I'y | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I'ip | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I';; | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
I'i2 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00
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Tabela 5.11:

Parametros da estrutura de controle, parte2.

C | Y19 | Y20 | Y21 | Y22 | Y23 | Y24 Y25 | Y26 | Y27 | Y28 | Y29 | Y30 | Y31 Y32 Y33 Y34 Y35 Y36
ry 1000j|-001, 012 | 005 | 051 | -0.08 | 0.71 | 0.03 | -0.14 | 0.00 | -0.61 | -0.10 | 0.32 | -0.66 | 0.12 0.06 0.06 0.08
I'y | 0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I's | 0.00] 024 | 0.07 | 0.06 | 0.04 | -0.12 | -0.13 | 0.00 | -0.06 | 0.00 | -0.04 | -0.11 | 0.07 0.00 0.02 0.04 0.12 0.12
ry | 0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I's | 040 | 0.00 | 0.01 |-0.06 | -0.28 | 0.00 0.01 | 0.01 | -0.02 | 0.00 | 0.30 |-0.03 | -0.01 | -0.19 | -0.02 | 0.00 0.13 0.13
I'e | 0.25 | 32.25 | -15.05 | 16.73 | 38.97 | -16.39 | -95.99 | -2.56 | -29.58 | 0.15 | -34.04 | 23.74 | -30.59 | -18.70 | -28.37 | -10.27 | -29.87 | -34.21
I'y |10.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I's | 0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I'y | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I'p | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I''y | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I''2 1 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00




Tabela 5.12: Parametros da estrutura de controle, parte3.

C Y37 Y38 Y39 Y40 Y41
I 0.11 0.07 0.10 0.30 0.21
Iy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
r's | -0.01 | 0.13 0.14 0.12 0.12
Iy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I's | -0.04 | 0.08 0.06 0.08 0.09
I'¢ | -46.75 | -20.61 | -19.04 | -71.05 | -50.50
I'; 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I' 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Iy 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I'p | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I'n | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
I'p | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

A metodologia proposta para a composi¢ao das varidveis controladas prioriza
as variaveis manipuladas com maior influéncia econémica, limitando a acao das

variaveis manipuladas menos influentes. Isso pode ser observado na matriz da es-

trutura de controle, mostradas nas Tabelas[5.10} |5.11]e[5.12] A estrutura de controle

da camada superviséria priorizou a composicao de varidaveis manipuladas ligadas a
vazao de gas de purga (I'g) e a vazao de carga (I'y), pois a func¢ao custo é bastante
sensivel a essas variaveis, em detrimento de varidveis manipuladas como a vazao
de dgua de resfriamento do condensador (I'j;) e a velocidade do agitador (I'2), que
exercem baixo impacto na fungao custo. A Figura[5.4]ilustra a estratégia de controle

global utilizada.
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Figura 5.4: Diagrama do processo Tennessee Eastman com os pareamentos de controle encontrados.



5.3.5 Sintonia dos Controladores

Para a avaliacao da resposta dinamica da estrutura de controle proposta, pri-
meiramente foi necessaria a sintonia dos controladores PID. Nessa etapa, nao foram
utilizadas técnicas de sintonia classicas, como Ziegler&Nichols ou IMC (Internal
Model Control)(CAMPOS e TEIXEIRA| 2006). Para garantir a proximidade de
uma resposta otima, foi realizada uma otimizacao dos parametros de sintonia. Em
funcao da dificuldade de encontrar um ponto inicial adequado e do desconhecimento
da concavidade e do niimero de minimos locais do problema, optou-se pelo uso de
PSO (Particle Swarm Optimization) (KENNEDY e EBERHART] 1995). A funcao
objetivo da Equacao foi idealizada para reduzir o erro médio absoluto pon-
derado pela escala da varidvel controlada. Para a suavizacao das acoes de controle,

foi inserido o termo d M V; que penaliza as agoes de controle em excesso,

n

T
=3 [lsnor g 0] (5.48)

=0 t=0
onde SP; é o setpoint da i-ésima variavel controlada, PV; é a i-ésima variavel de
processo, escala; é a escala da i-ésima variavel de processo, n é o niimero de variaveis
manipuladas, T' é o periodo de avaliagao, 0 MV, é a variacao da variavel manipulada
entre iteragoes.

O problema de otimizacao resolvido para o problema de sintonia foi,

Igju% Sy (5.49)
sujeito a:
Prontor < 3000 kPa (5.50)
Treator < 175 °C (5.51)
9.4% < Lreator < 112% (5.52)
15% < Lstripper < 121.2% (5.53)
11% < Lseparador < 133.3% (5.54)
Gmodeto = 0 (5.55)

As restrigoes propostas sao as mesmas do problema de otimizacao estdatica, porém
verificadas a cada instante de operacao. Para a solucao do problema de sintonia,
foram necessarias 200 iteragoes, com o uso de 60 particulas. Os parametros de

sintonia encontrados sdo mostrados na Tabela [5.13L
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Tabela 5.13: Parametros de sintonia dos controladores no problema de controle do

processo Tennessee Eastman.

Variavel controlada Ganho proporcional | Tempo Integral (minutos)
Iy 11.88 8.11

Pressao no reator 5.98 0.23

[s 9.71 1.31
Temperatura no reator 14.09 26.79

[s 14.34 85.29

[g -2.46E-3 346.64

Nivel do separador -3.48 126.24

Nivel da stripper -4.23 249.33

Nivel do Reator 16.91 2.19

Com excecao da varidavel ', todas as sintonias empregadas possuem valores
elevados de ganho proporcional. Isso ocorre em funcao da maior ponderacao da
parcela do erro (SP-PV) em relagao a ponderagao das agoes de controle. No caso
das variaveis ligadas as restrigoes, outro ponto que auxilia na obtencao desses valores
elevados para os ganhos proporcionais é a penalizagao no problema de otimizagao
nos casos das violagoes das restrigoes. Os controles de inventario, pressao e nivel
apresentaram valores de tempos integrais também elevados. Esse comportamento
ja era previsto, pois em técnicas de sintonias de niveis classicas, como, por exemplo,
o caso técnica de Zak & Friedman (CAMPOS e TEIXEIRA| [2006]), os valores dos
tempos integrais sao proporcionais aos tempos de residéncia, que no problema em

questao sao da ordem da dezena de minutos.

5.3.6 Resposta do Processo a Pertubacao A/C

O modelo foi testado com a perturbagao chamada de IDV(1) no problema pro-
posto por MCAVOY| (1994). A perturbagao aplicada aumenta a rela¢do entre o
componente A/C na corrente de entrada da coluna de stripper em degrau, sendo o
degrau aplicado no tempo zero. Apods a perturbacao, as malhas da camada regu-
latéria devem atuar, mantendo a planta dentro dos limites das restricoes. A camada
superviséria deve tentar, somente com a agao realimentada, manter a planta préxima
do ponto economico 6timo anterior a pertubacao.

Os aspectos regulatorios da planta, como rejeicao da pertubacao e estabilizacao
da planta dentro dos limites de operacao, foram atendidos integralmente, mesmo
nao sendo possivel comprovar que essa estratégia de controle seja a melhor. As

variaveis ligadas aos inventarios, como as pressoes e niveis, trabalharam dentro dos

88



limites estabelecidos no periodo de tempo observado. Em termos mais especificos,
observou-se que a estratégia de controle proposta conseguiu regular a pressao do

reator. Nesse caso, foi ajustada a vazao E para o controle da pressao.

3000

2900 -

2800 -

2700

P [kPa]

2600

2500

2400 -

1 1 1
2 4 ] g 10 12
tempolh]

2300
0

Figura 5.5: Pressao no reator no problema do processo Tennessee Eastman.

Para evitar o efeito da sobrepressao decorrente da alteragao da razao A/C, que
poderia interromper a operacao a planta por intermédio do sistema de intertrava-

mento, o controlador reduz a vazao da carga E, como mostrado na Figura [5.6]

0.08 0.03 01

0.0s 0.06 o007

0.0z 0.03 0.04
tempolh]

oo

Figura 5.6: Redugao da abertura do elemento final de controle XMV2 no problema

do processo Tennessee Eastman.

Os niveis do reator, da torre de stripper e do separador sao restri¢coes que também
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devem ser controladas. Como mostram os gréfico das Figuras[5.7] [5.8|e os niveis

estao dentro dos limites operacionais para o periodo de avaliagao.

92

a0 -

L [%]

72
1]
tempolh]

Figura 5.7: Nivel do reator no problema de controle do processo Tennessee Eastman.
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2 4 & &
ternpo[h]

Figura 5.8: Nivel de fundo da torre stripper no problema de controle do processo

Tennessee Eastman.
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L [%]

ternpo[h]

Figura 5.9: Nivel do vaso separador no problema de controle do processo Tennessee

Eastman.

As malhas de nivel ndo atuaram como amortecedores de perturbacoes, em funcao
da dificuldade de encontrar uma sintonia lenta que nao permitisse que essas variaveis
utrapasassem os limites de suas restricoes. A camada regulatoria, para o periodo
de teste analisado, também teve um comportamento adequado, regulando a planta
e seguindo os objetivos economicos. Com a perturbacao, ocorre um aumento da
perda de produto pela purga. Essa perda de produto é corrigida apds duas horas de
operacao, voltando para um novo ponto de operacao, como mostrado nas Figuras

EI0eBIT
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—_
]
T

ternpo[h]

Figura 5.10: Percentual do componente G na corrente de purga no problema de

controle do processo Tennessee Eastman.

P [%]

ternpo[h]

Figura 5.11: Percentual do componente H na corrente de purga no problema de

controle do processo Tennessee Eastman.

A vazao de produto estabiliza apds quatro horas de operacao, como mostrado na
Figura p.12
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Figura 5.12: Vazao de produto no problema de controle do processo Tennessee

Eastman.

As variaveis controladas, I';...I'15 foram as tnicas variaveis controladas durante
o teste. As variaveis ligadas aos critérios economicos I';, '3, I's e ['g, a camada su-
pervisoria, mantiveram o desempenho dentro do esperado. As variaveis I'g, I'1; e I'1»
nao foram manipuladas nem pela camada regulatéria nem pela camada superviséria.
Segue na Figura [5.13] o comportamento das variaveis controladas como fung¢ao do

tempo.
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Figura 5.13: Variaveis controladas no problema de controle do processo Tennessee Eastman.
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As duas camadas de controle conseguiram manipular os graus de liberdade de
forma que a funcao custo se estabilizasse nas proximidades dos valores iniciais, an-
teriores a aplicacao da perturbacao. Um ponto positivo da estratégia de controle
adotada é que o custo de operacao da planta foi negativo em quase todo o periodo

de operacao, o que indica que a planta é lucrativa em quase todo o periodo avaliado.

4000

2000

-2000

%]

-4000

-5000

-5000

_"] DDDD 1 1 1 1 1 |
0 2 4 B g 10 12

tempolh]

Figura 5.14: Custo como funcao do tempo no problema de controle do processo

Tennessee Eastman.

5.4 Comentarios Finais

Nesse capitulo foi desenvolvida uma metodologia para pareamento de variaveis
e proposicao de um esquema de controle global, baseado em modelos estaticos e
em um sistema que privilegia respostas lineares e sensiveis em relagao as variaveis
manipuladas. O método pode ser resumido pela Equagao . Com auxilio do
exemplo proposto, foi possivel observar que o procedimento proposto funciona, além
de ressaltar algumas qualidades do método implementado. Por exemplo, pode-se
ressaltar que a camada regulatéria conseguiu estabilizar a planta dentro dos limites
operacionais durante o tempo de teste. A camada superviséria apresentou um com-
portamento satisfatorio para o periodo de tempo avaliado, pois conseguiu manter
a planta nos limites economicos. A metodologia proposta apresenta algumas van-
tagens em relacao a outras metodologias conhecidas. Quando comparada com as
metodologias baseadas em controle auto-otimizante, o método proposto apresenta

como vantagens nao necessitar da obtengao do ponto 6timo de operacao para a sua
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aplicacao, fato que desvincula o projeto de controle do problema de otimizacao do
ponto de operacao. O método desenvolvido nesse capitulo apresenta como vantagem
a facilidade do uso de uma métrica tnica para a obtencao da camada regulatoria e
supervisoria de controle, facilitando o projeto do pareamento das variaveis de con-
trole. Um dos pontos frageis da metodologia é o uso de modelos estaticos. Essa
negligéncia da informacgao da dinamica do sistema pode criar conclusoes erradas em
relacao a estrutura de controle 6tima, mas facilita o seu emprego em problemas de
controle praticos. Nos préoximos capitulos serao apresentados estudos e metodologias

que levam em consideracao modelos dinamicos dos processos.
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Capitulo 6

Aspectos Teoricos da Definicao
das Estruturas de Controle e

Algumas Conjecturas

A definicao da estrutura 6tima de controle estd intimamente ligada a métrica
utilizada para caracterizacao do problema. O problema completo, sem a utilizagao
de heuristicas, pode ser caracterizado como um problema de otimizacao nao linear,
dinamico e restrito.

No caso de sistemas dinamicos, é natural que as métricas sejam contabilizadas
ao longo de todo o caminho percorrido pelas varidveis de estado e nao somente os
pontos iniciais e finais das trajetorias. Essa necessidade leva ao uso de defini¢oes
e métodos de otimizagao dinamica para o projeto 6timo de estruturas de controle.
Essa abordagem, com poucas simplificacoes, ja é adotada por alguns trabalhos na
literatura (SHARIFZADEH e THORNHILLJ| 2011)).

Nesse capitulo é apresentada uma proposta de formulagdo matematica dessa
classe de problemas, sendo analisado o problema geral de sistemas dinamicos com
controle do tipo regulador linear quadratico (LQR- Linear Quadratic Regulator). As
definicoes sao aplicadas de acordo com o diagrama da Figura 6.1 apesar de também
serem abordados alguns topicos que nao se enquadram totalmente na classificagao

proposta.
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Problema Geral

Sistemas Dindmicos

Basedos
na meétrica
LQR

Figura 6.1: Abordagem tedrica do problema.

Para a discussao desses tépicos, sao apresentadas inicialmente algumas definigoes
e teoremas, com o intuito de formalizar matematicamente o problema de defini¢ao

de estruturas de controle antes da apresentacao da proposta.

6.1 Dominio do Problema de Definicao da Estru-

tura de Controle Otimo

O dominio do problema de definicao de estruturas de controle pode variar em
funcao de técnica utilizada. De maneira geral, levando em consideracao o com-
portamento dinamico de sistemas reais, os trés conjuntos bésicos envolvidos nesse
problema, sao os conjuntos ¥ (varidveis medidas), @ (varidveis controladas) e U

(variaveis manipuladas), definidos como:

U2 VUi =0..1n,,, V; € C? n,, € R0y < 001, (6.1)
Q2 {VQ;,i=0...00,9; € C?}, (6.2)
U = {Yu;,i =0...n,,U; € C* n, € R, n, < oo}, (6.3)

onde as relacoes entre essas grandezas sao,

I:v—Q, (6.4)
T:Q- U, (6.5)
U= (6.6)

As transformacoes que associam os conjuntos basicos podem ser definidas como:
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e Define-se como estrutura de controle a transformacao I' entre as variaveis

medidas W e as variaveis controladas 2;

e Define-se como sistema a transformacao f entre as varidveis manipuladas U e

as variaveis medidas W¥;

e Define-se como controlador a transformacao YT entre as variaveis controladas

Q2 e as variaveis manipuladas U.

Somente para ilustrar as relagoes entre esse conjuntos, seguem na Figura as

relacoes entre os trés conjuntos.

k4 Q U

T

Figura 6.2: Transformacgoes entre os conjuntos que definem o problema de controle.

Na préxima secao serao definidos os axiomas béasicos referentes as relagoes entre

os controladores, as estruturas e as trajetérias otimas.

6.2 Estrutura de Controle Otima

Em um sistema de controle genérico, os valores atribuidos as varidaveis manipu-

ladas podem ser encarados como uma transformacao na forma,
T:V —U. (6.7)

Para o caso em que existe a segmentacao de T em estrutura I' e controlador T, a

transformacao pode ser definida como,
T27Yorl. (6.8)

Suponha que exista uma transformacao 6tima entre as variaveis medidas e as

variaveis manipuladas,
Topt U — Uopt7 (69)
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definida de acordo como,
Topt 2T : 0 = UlJ(Tpp) < VJ(T)}, (6.10)
em que a métrica é um funcional definido como,
J: U xU—R. (6.11)

Utilizando como base essa abordagem, podem ser definidos alguns axiomas refe-

rentes as estruturas de controle.

Axioma 6.1 E definida como a estrutura de controle e controlador otimos as trans-

formacoes I e T que correspondem a transformacao,
Topt é opt e} Fopt- (612)

Admitindo como verdadeiro o Axioma pode-se definir outro axioma:

Axioma 6.2 A estrutura de controle dtima Iy € a estrutura vinculada a trans-

formacgao otima Top;.

Os Axiomas [6.1] ¢ [6.2] admitem que existe uma estrutura de controle étimo que
estd associada a trajetoria 6tima de controle. Baseado nesses dois axiomas sao

desenvolvidos os estudos tedricos desse Capitulo.

6.3 Independéncia entre Estrutura e Controlado-

res Otimos

A inclusao do controlador para definir a estrutura de controle foi utilizada ori-
ginalmente no trabalho de TRIERWEILER e ENGELL (1997). Entretanto, essa
hipétese é negligenciada por outras técnicas (ALSTAD e SKOGESTAD), 2007; HAL-
VORSEN et all 2003; KARITWALA, 2007; SKOGESTAD), 2004). Nessa se¢ao sera
estabelecida a interdependéncia existente entre os controladores e as estruturas de
controle no comportamento desejado do sistema.

Baseado nos axiomas anteriores, a trajetéria base define o comportamento étimo
do sistema e os controladores e estruturas 6timos sao somente consequéncia desse
fato. Em outras palavras, a estrutura de controle 6tima é aquela que permite que o
processo varie ao longo da trajetdria 6tima. O teorema abaixo mostra essa relagao

sinérgica entre os dois elementos.

Teorema 6.1 A estrutura de controle étima I,y ndao pode ser definida independen-

temente do controlador 6timo T ,p.
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Prova 6.1 Suponha que exista uma transformagao otima Top : W — Uyp. Suponha
que tenha sido definida a priori uma estrutura de controle I'yp,.. Se o controlador é
indefinido Y;q,

Tyr = TigoTy, (6.13)

I, € dtima se e somente se o controlador definido a posteriori Y,q atender a sequinte
identidade,
| I G (6.14)

Assim, I'y, so serd a estrutura otima se existir um controlador que propicie isso.

Essa interdependéncia entre estrutura de controle 6tima e controlador pode ser
vista em exemplos simples, como no caso entre a estrutura de controle e um contro-
lador PID.

6.3.1 Nao Independéncia de Respostas entre a Estrutura de
Controle e a Sintonia em um Controlador PID

A mesma relacao observada em um sistema genérico exposto no Teorema [6.1

pode ser estendida para um sistema que utiliza controladores PID. No Teorema [6.2

sao definidas as relagdes entre comportamento 6timo e o conjunto formado pelas

estruturas de controle e os controladores PID.

Teorema 6.2 A sintonia do controlador PID e a estrutura de controle requlatorio
nao sao independentes na definicao da trajetoria das varidveis de estado; portanto,

nao devem ser projetados separadamente.

Prova 6.2 Suponhamos que a trajetéria da acao de controle u(t) seja definida por

uma série de fungoes ortogonais (P,(t)) na forma,

u(t) = a,Py(t), (6.15)

e que a trajetoria seja definida por um controlador PID,

de(t)
dt '

(6.16)

%

u(t) = Ky.e(t) + % / e(t)dt + Ty.

onde e(t) € a fungao erro definida como a diferenga entre o setpoint (sp) e a varidvel

de processo controlada (pv),

e(t) = sp(t) — pu(t). (6.17)
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Seja e(t) defnida por uma outra série de fungoes ortogonais, utilizando a mesma

bases de fungoes,

N
e(t) =Y b Pult). (6.18)
n=0
Substituindo a Equagao na Equacao , obtém-se
N N 1 N d
_ _ N
u(t) —gan.Pn(t) —Kp.gbn.Pn(t)Jri/;b PoBdt+Ti |30 bn.Pn(t)].
(6.19)
Seja essa série de funcgoes ortogonais na forma,

P, (t) = e, (6.20)

Substituindo as Fquacoes e na Equacao ,

N N
1 , d )
mwt znwt inwt N inw
n§0j = K. § :b e _Ti/gozbn_e dt+Td—dt [anobn.e t}, (6.21)

N TR N N
K. nuut _” inwt T, . bn nwt . nwt __ 0. (6.22
p; + l;mw + d;(mw) e ;ae , (6.22)
N
Z <Kpbn T inw mo T Td (an) b - a’”) '6“"0"-”5 = 07 (623)
n=0
de maneira que
1 b,
K,.b, + T inw + Ty.(inw).b, = ay,. (6.24)

A fungao e(t) pode ser escrita como,

- ZPv~yv(t)7 (625)

onde T',.y,(t) € a combinagao linear das medigoes. Supondo que,

N
= Z M€ (6.26)
n=0
e
N
= Z P (6.27)
n=0
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pode-se rescrever a Equacao como,

N
S o om0 o2

n=0

sendo uma solugao para todo t,

.
Spn — by — Y _ Dymig, =0, (6.29)
v=0
1%
b, = sp, — Z Lyminy. (6.30)

Substituindo a Equacdo na Equagao (6.24]), chega-se a

(K o+ Tatinw)| - [spa — S0 T = an (6.31)

T inw

Assim, cada termo da série a,, que define a funcao u(t), € fung¢do dos termos T,
e dos parametros de sintonia. Portanto, nao € possivel decompor espectralmente os

efeitos da matriz da estrutura de controle e dos parametros de sintonia.

Portanto, o projeto da estrutura étima de controle deve levar em consideragao o
tipo de controlador empregado, nao sendo possivel decompor o problema de estru-
tura de controle do problema de sintonia do controlador em um esquema de controle

otimo.

6.4 Unicidade de Estrutura de Controle Otima

A unicidade de reposta da estrutura de controle 6tima é dependente da unicidade
da trajetoria étima e da unicidade do conjunto formada pela estrutura de controle e
pelo controlador. Nesse enfoque, baseado no Axioma , todo conjunto (estrutura
mais controlador) que atenda a trajetoria 6tima é considerado 6timo. Desse modo,

pode ser definido o seguinte Teorema [6.3}

Teorema 6.3 Caso exista algum outro conjunto de transformacoes (I, e Y, ), di-

ferentes de gy € Yope, cuja tgualdade,
Tope =Y, 01, (6.32)

seja verdadeira, esse outro conjunto também pode ser considerado otimo.

Prova 6.3 A prova desse teorema € trivial, nao sendo necessdria uma estrutura¢ao

l6gica para isso.

104



Outro ponto relevante para identificar a unicidade de estrutura de controle étimo

é a unicidade de trajetorias 6timas. A forma cléssica é apresentada com o auxilio

do Teorema de Picard (KREYSZIG, 1989).

Teorema 6.4 (Teorema de unicidade de Picard aplicado a definigao de estruturas
de controle.) O congunto formado pela estrutura de controle e o controlador pode
apresentar mais de uma solucao otima, em decorréncia da existéncia de mais de

uma trajetoria considerada otima.

Prova 6.4 FEsse aspecto pode ser relevante para a mudancga de estratégias de con-
trole, de acordo com o ponto de operagao da planta. Para garantir a unicidade da
estratégia de controle € necessdria uma andlise prévia com auxilio de algum teorema
de unicidade. Sequndo o Teorema de Picard (KREYSZIG,|1989), caso existam duas

solugdes para a manipulagao dtima u(t) e v(t), a diferenca entre as solugoes,

w(t) = u(t) —v(t), (6.33)
satisfaz
W~ ), )~ ()0 (6:31)
w(ty) = 0. (6.35)
Integrando a Equagao ,
w(t) = /t flu(r), ) — f(v(T), T)dT,t € [to,to + h]. (6.36)

Aplicando a condicao de Lipschitz, chega-se a:

t t
i) < | [ )7 = o0 < L[ il e oo+l (637
to to
Essa condicao so € satisfeita se a expressao,

L> | f(U(T); 7) — f(o(7),7)d7|
Jio () ldr

: (6.38)

for uma contracao. A condicdo de Lipschitz deve ser satisfeita para que a solug¢do
seja unica, nao sendo possivel estipular para qualquer tipo de equacao diferencial essa
condi¢cao. Portanto, para alguns casos ndao € possivel encontrar uma unica solucdo

otima para a trajetoria das varidveis manipuladas.

Como visto pelo Teorema e pelo Teorema de Picard, uma estrutura de con-

trole 6tima é tunica se, e somente se, a trajetoria 6tima do sistema for tnica e se
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existir uma tnica combinacao de estrutura de controle e controlador que atenda a

trajetéria de controle 6tima.

6.5 Estabilidade e Estruturas de Controle

A estabilidade é um dos requisitos mais basicos de um esquema de controle de
um sistema dinamico; porém, esse aspecto nem sempre é avaliado por técnicas de
definicao de estruturas de controle (ALSTAD e SKOGESTAD), 2007; HALVOR-
SEN et al 2003; [KARIWALA| 2007, SKOGESTAD, 2004). Em alguns casos, a
estabilidade é garantida pela sintonia de controle, o que nem sempre ¢é suficiente.
O pareamento de variaveis com atrasos de transporte maiores que a constante de
tempo caracteristica do processo, por exemplo, pode tornar inviavel o controle com
controladores PID, os mais populares nas camadas de controle regulatorio.

Para sistemas dinamicos, a avaliacao do limite entre estabilidade e instabilidade
¢ realizado por meio do estudo das trajetorias dos estados, ou por estratégias de es-
tudos locais de modelos linearizados e seus valores caracteristicos (OGATA| 2011)).
O uso exclusivo de informagoes estacionarias pode mascarar efeitos que nao sao in-
tegralmente compensaveis por estratégias de controle simples. Um caso tipico desse
fato pode ser ilustrado pelo exemplo de aplicagao do método local exato realizado no
Capitulo [3] Nesse exemplo, varidveis com atrasos de transporte ou subamostradas
foram inseridas em uma estratégia de controle feedback. Esse tipo de pareamento
pode gerar agoes de controle que sao reforgadas pela insensibilidade das variaveis
controladas, em decorréncia do atraso na resposta, podendo levar a instabilidade.
Assim, de forma ideal, uma técnica para definicao de estrutura de controle 6tima
deveria utilizar as informagoes referentes ao limite de instabilidade como retri¢oes
do problema de controle 6timo. Desse modo, o estudo da estabilidade deve ser parte
integrante do estudo da definicao da estrutura de controle 6timo.

O conceito de estabilidade esta ligado a trajetoria de um sistema dinamico em
um intervalo de tempo. A estabilidade em malha fechada é afetada por todas as
transformacoes dos sistemas I', T e f. Nesta secao sao avaliados alguns aspectos da

selecao das estruturas sem a definicao do controlador.

Definicao 6.1 Um sistema dinamico é dito estdvel se a trajetoria estiver contida

dentro de limites finitos,
{[[¥]| < B|B € R, B < oo} (6.39)

Definicao 6.2 Um sistema dinamico é dito como assintoticamente estdvel se a tra-
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jetoria tende para um valor finito,
{||¥|| = B|t = 00, B € R, B < c0}. (6.40)

Teorema 6.5 A definicao das estruturas de controle I' e dos controladores Y que
garantem a estabilidade de um sistema so pode ser realizada se e somente se forem

utilizados modelos dinamicos © = G(t, &, x).

Prova 6.5 Utilizando a Defini¢io[6.1], entende-se que um sistema € estdvel se toda a
trajetdria vy for conhecida em todo o dominio [tinicial, tfinat). Um modelo estdtico estd
baseado somente no ponto inicial e o ponto final [tinicial, tiniciar+) € (tfinai— tfinat] da
trajetdria v definidos. Nao sendo conhecido nenhum valor de v, ||V||, no intervalo

(tinicial, t finat), NGO € possivel provar que,
{H\IIH < B|B S §R7 B < o0 7[tinicialytfinal]}- (641)

Desse modo, s6 pode ser considerado estavel o conjunto (G,I', T) se for conhecida a

sua resposta dinamica.

Teorema 6.6 Se a transformacao,
GoYol': ¥ — VU, (6.42)
for uma contragao, o sistema € assintoticamente estdvel.

Prova 6.6 Sequndo a Defini¢io[6.9, um sistema dinamico é dito como assintotica-

mente estdvel se e somente se,
{|[¥|| = B|t = 00, B € R, B < 00}. (6.43)

No caso da transformacao,

GoTol': ¥ — U, (6.44)

que mapeia de forma iterativa para um mesmo dominio e de forma limitada ||¥|| <

B

7

U, =GoTol (W) (6.45)

Pode-se dizer que, dada uma métrica M,
M(¥,1,¥,) = M(GoYTol(V,),GoYToI'(V, 1)), (6.46)

caso,

GoYol': ¥ — U, (6.47)
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seja uma contracao em ¥ € possivel dizer,
MW, 1,9,)=M(GoYTol'(V,),GoYo'(¥, 1)) <aM(¥,, ¥, 1), (6.48)
onde a < 0. Consequentemente,
aM (W, ¥, 1) =aM(GoYol'(¥,_1), GoYol'(V,_3)) < &®>M (¥, _1, ¥, _,). (6.49)
Assim € possivel dizer que,
MV, q,9,) < "MWy, Uy). (6.50)

No caso em que n — o0,
MV, 1,¥,) =0, (6.51)

convergindo de forma assintotica para um valor especifico.

Teorema 6.7 Se na transformacao,
GoYol: U — U, (6.52)

uma das transformacoes for desconhecida, G ou T ou I', o sistema nao pode ser

considerado assintoticamente estdvel.

Prova 6.7 Dado que um sistema € estavel se for uma contra¢ao, considerando um

espagco métrico, essa informacao pode ser tratada como,
M(V,41,¥,) =0. (6.53)

Caso uma das transformagoes seja desconhecida, como, por exemplo, o controlador
T, essa transformacdao pode ser wma contragao ou ndao ser uma contragao. No
primeiro caso, se todas as outras transformacoes forem contracoes, o sistema €

estdvel, sequindo o Teorema[6.6. Caso Y nao seja uma contragdo,
T:Q—=U, (6.54)
No espaco métrico em U, se T nao for uma contracio quando n — oo,
M(Upi1,U,) > 0. (6.55)
Supondo que localmente G pode ser representado por uma transformacdao linear,

U =G.U, (6.56)



a sequinte desigualdade € vdlida,
MV, 1,¥,) = M(G.Upy1,GU,) < ||G||.M(Upi1,U,). (6.57)
Como ||G|| >0 e M(Uy,11,Uy,) > 0, os sequintes limites sao encontrados,
0 < MWy, ¥,) < ||G[.M(Upnsa, Uy), (6.58)

nesse intervalo estdo incluidas sequéncias que sao contracoes e sequéncias que nao

sao contracoes. Logo, a estabilidade nao pode ser garantida.

Os resultados dessa segao mostram que uma trajetéria s6 pode ser considerada
estavel se as informacoes dinamicas estiverem disponiveis e se as estruturas de con-

trole estiverem apropriadamente definidas.

6.6 Estruturas de Controle em Sistemas
Dinamicos

Nesta secao sao feitas algumas conjecturas relacionadas ao uso de otimizacao
dinamica para a definicao de estruturas de controle. Como comentado na Se¢ao [6.2),
essa aboradgem parte do pressuposto de que a trajetéria étima é a referéncia e que
os controladores e as estruturas de controle devem mimetizar a trajetéria étima.

Como realizado em outras secoes, inicialmente sao definidos alguns conceitos a
respeito de sistemas dinamicos e de controle 6timo, para a melhor compreensao das

conjecturas.

6.6.1 Sistemas Dinamicos

Para introduzir o estudo das estruturas de controle com o viés de controle 6timo,
primeiramente sao necessarias algumas definicoes. Na Teoria de Controle Otimo
¢ interessante usar a abordagem dos sistemas dinamicos por meio de espago de
estados (COURANT e HILBERT] [1989; [FLEMING e RISHEL; 1975; [KIRK] [2004)).
Os estados de um sistema em funcao do tempo podem ser descritos por meio de um

ponto ou vetor,
x(t) = (ml(t), ...,x”(t)) , (6.59)

em um espaco euclidiano n-dimensional, n > 1. Os estados de um sistema mudam

com o tempo, de acordo com um sistema de equacoes diferenciais,

dx’

= g'(t,x,u),i=1,..,n, (6.60)
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com as seguintes condicoes iniciais,
z'(ty) = 4,0 = 1,...,n, (6.61)

onde,
ueU, (6.62)

definido na Equacao (6.3)). A transformacao g é definida como,
g itxoxuxd— (6.63)

sendo o conjunto da transformacoes ¢* definido como G.
A funcao x(t) descreve a evolugao do sistema com o tempo, também chamada

de trajetoria, como ilustrado na Figura (6.3}

I

Figura 6.3: Trajetéria no espago de estados.

6.6.2 Sistemas de Equacoes Diferenciais Ordinarias Nao Au-

tonomos e Métricas de Desempenho

As plantas de processos quimicos, descritas como sistemas de equagao algébrico-
diferenciais, devem ser retratadas como sistemas nao autonomos, pois sao suscetiveis
as entradas externas, as varidveis manipuladas e os disturbios. De uma maneira
matematicamente mais formal, esses sistemas podem ser caracterizados como no
paragrafo seguinte.

Dado f : U — ¥ seja um campo vetorial independente do tempo (t), t = {t €
R,t € [0,tf]}, G: U x D — X é o campo vetorial independente do tempo que
relaciona as varidveis manipuladas U e os distirbios D = {d € R™} com os estados

X = {z € R"}, que sao solugdes do seguinte problema de valor inicial,
X = G(u(t),d(t)), (6.64)
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x(0) = xo, (6.65)
T = T.(x). (6.66)

As possiveis trajetérias dos estados em sistemas reais estao contidas dentro dos

limites fisicos dos sistemas, assim,
l|z|| < M e M < occ. (6.67)

De uma maneira geral, essas limitagoes podem ser representadas pela desigualdade
da Equacao (6.68]),
h(u(t),d(t)) <O0. (6.68)

Para quantificar o desempenho desses sistemas sao geradas métricas na forma,
J: U xUxt—R (6.69)

Nesses casos, os critérios de otimalidade sao vinculados as trajetérias 6timas, ¢(t),
das varidveis medidas ¥, (t) e das varidveis manipuladas u;(t). Uma forma bastante
comum de representar a métrica, ou funcao objetivo, é através de um funcional na
seguinte forma de Lagrange (KIRK] 2004]),

J(T, ) = / CL(r, W(r), u(r))dr, (6.70)

to

onde L é o Lagrangeano do problema. A funcao objetivo pode ser descrita em formas
equivalentes, segundo a formulagao de Mayer e Bolza (FLEMING e RISHELJ [1975).

Assim o problema de otimizacao dinamica apresenta a seguinte formulacao:

min J(¥, u) (6.71)
sujeito a,
% = G(u(t),d(t)), (6.72)
h(u(t),d(t)) <0, (6.73)
x(0) = xo, (6.74)
T = T(x). (6.75)

O problema de otimizacao dinamica, formulado na Equacao , pode ser
solucionado com o auxilio de métodos diretos ou indiretos. Nessa se¢cao onde algumas
observagoes tedricas tém o objetivo de dar uma énfase maior aos métodos indiretos.

Entende-se por métodos indiretos em otimizacao dinamica os métodos que usam

formas derivadas do problema original, utilizados indiretamente para a resolucao do
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problema de otimizacgao. A resolucao das equacoes de Hamilton-Bellman-Jacobi e
as condicoes de minimo Pontryagin sao formas nao necessariamente numéricas para
a resolucao dessa classe de problemas, sendo duas ferramentas que podem auxiliar
no estudo tedrico da resolucao do problema de controle 6timo, ou para definicao
de estrutura de controle 6timo. Para a resolucao do problema de controle étimo de
forma indireta, é necessario inicialmente compreender a condicao de estacionariedade
em termos dinamicos (KIRK] [2004)).

6.6.3 Condicao de Estacionariedade

Dado um sistema que opera nas proximidades de um ponto estacionario
U*(trajetoria estaciondria),
0J(V,u) =0, (6.76)

onde ¢ é o operador variacao. Expandindo a expressao, obtém-se,

0J(V,u) = / 1(5H(T,\11(7'),u(7'))d7', (6.77)

to

sendo que H é o Hamiltoniano,
H(r,V,u) = L(1,¥,u) + \Z(7, ¥, u), (6.78)

onde A representa os co-estados e Z representa as restri¢oes ativas (FLEMING e
RISHEL, (1975). Definindo a fungao €, que executa a trajetdria infinitesimal entre
U e U* e uma funcao 1y, que executa a trajetéria da fungao u entre u e u*, chega-se

a
SH = H(t,¥,u) — H(t, V", u*), (6.79)

0H = H(t, V" + ep,u” +1py) — H(t, ¥*, u"). (6.80)

Expandindo o primeiro termo de H em uma série de Taylor, chega-se a:

H(t,U* +ep,u* + ) = H(t, U*, u*) + VL H(t, U* u)ep + VI H(t, U*, u*)ry
+O(€¢°,*7?),
(6.81)

Desconsiderando os termos de ordem superior, obtém-se

H(t,U* +ep,u* +py) — H(t,U*,u*) = VLH(t, U*, u*)ep + VI H(t, U* u*)ipy.
(6.82)
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Aplicando a Equacao (6.82)) na Equacao (6.77)), chega-se a:

t1
5(¥,u) = / [VEH(r, et + VEH (7,0 u)in | dr. (6.83)
to
Fazendo € = 1,
t1
0J(¥,u) = / € [V%H(T, U* u*)g + VIH (T, x*,u*)'y] dr. (6.84)
to

Utilizando a condigao de estacionariedade definida na Equacao (6.76)),

t
/ 1 [V@H(T, U* u*)¢ + VIH (1, U, u*)fy] dr = 0. (6.85)
to

A Equagao (6.85)) pode ser resolvida com o auxilio da equacao de Euler-Lagrange
e das outras condi¢oes de minimo Pontryagin.

As relagoes de estacionariedade implicam na simetria e conservacao de algumas
quantidades na trajetéria otima. KEsse principio é utilizado para a obtencao de
novas relagoes de conservagao em sistemas fisicos. O Teorema de Noether rege essas
relagoes de simetria e conservagao (NOETHER |1918)).

6.6.4 Teorema de Noether

Condigoes de simetria levam a condigoes de estacionariedade, com derivadas
ou variacionais nulos. O Teorema de Noether relaciona as condicoes de simetria
com novas leis de conservacao (DE LEON et al., [2004; TORRES, [2002) e possui
aplicagao, por exemplo, em mecanica dos fluidos (GOUIN| 1976)), economia (AS-
KENAZY)| 2001)), fisica quantica (BUCHHOLZ et al., [1986)) e sistemas nao lineares
(CHATTOPADHYAY| 1979)).

A ideia central desse Teorema é encontrar relagoes de conservacao que sao inva-
riantes no caminho 6timo. Assim, se o conjunto formado pela estrutura de controle
e controladores atender ao caminho étimo, as relagdes de conservagao serao man-
tidas invariantes nessa trajetoria. Estendendo esse pensamento, caso as malhas de
controle levem o sistema do estado x; para o estado x; e mantenham invariantes
as relacoes de conservacao, essas malhas atenderao ao critério de otimalidade defi-
nido pelo Axioma [6.1} Esse Teorema pode ser utilizado para os estudos do conjunto
formado pela estrutura de controle e controladores com o objetivo de encontrar as
relacoes de conservacao definidas por funcionais na forma apresentada na Equagao
. Em termos matematicos o Teorema de Noether é descrito da seguinte forma:
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Teorema de Noether 1 Para cada sistema dindmico Lagrangeano *,

t1
J:/ L(x,%,t)dr, (6.86)
¢

% = G(x,%,1), (6.87)

existem constantes de movimento My quando aplicados conjuntos de transformagoes
uniparamétricas difeomdrficas > (o) : xo — x; (NOETHER, |1918).

De uma forma simplificada, esse teorema significa que, para sistemas dinamicos
Lagrangeanos, em cada simetria existe uma lei de conservagao. O resultado desse
teorema ¢é aplicado nos estudos de mecanica classica, onde as leis de conservacao
de energia sao definidas para sistemas Lagrangeanos. Nesse caso, é definido um
problema de céalculo variacional em que o objetivo é encontrar as trajetorias ¢ que
minimizam a energia J. A formulagao matematica do Teorema de Noether aplicado

ao problema de conservacao de energia é definido na forma:

t1
min J:/ L(x,x%,t)dr, (6.88)
d)(ka) t

0

em que a trajetdria ¢ que minimiza o funcional J deve atender a condi¢ao de ponto
estaciondrio

§J =0. (6.89)

Assim, admitindo-se que a trajetoria completa ¢ seja executada a partir de movi-
mentos pertencentes ao grupo de transformagoes difeomorficas &(p) : x9 — x1, 0

movimento infinitesimal dos estados pode ser escrito como:
0X = ep(x, X, t), (6.90)

em que € é o diferencial entre duas trajetorias proximas. Admitindo que a variagao

de energia entre duas trajetérias préximas pode ser escrita por

aJ oJ _.
aplicando a regra da cadeia,
doJ aJ d

!Sistema Lagrangeano é um par (Y,L), onde o mapeamento Y — X e da densidade Lagrangeana
L, tal que a Equacgao de Euler-Lagrange seja possivelemente gerada em segoes de Y — X.
2Transformacoes difeomoérficas sdo transformacoes inversiveis, continuas e diferencidveis.
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e simplificando a expressao,

5. = e% [g_i } , (6.93)

sao encontradas as relagoes de conservacao que minimizam a energia na trajetéria

2
oL

—¢=0. 6.94

Ix (6.94)

Desse modo, o conjunto estrutura de controle e controlador 6timo é o conjunto
que gera as transformagoes &(p) : xo — x; em que a Equacao (6.94)) é vélida. Assim,

pode-se formular o seguinte Teorema:

Teorema 6.8 Em sistemas Lagrangeanos, na trajetoria otima, existem quantidades
que devem ser conservadas e consequentemente controladas. No sentido definido no
Axioma 6.1, o conjunto estrutura de controle e controlador que mantém as quanti-

dades que devem ser conservadas sao conjuntos otimos.

Prova 6.8 FEste teorema € provado pelo Teorema de Noether, que atribui as

condigoes de estacionariedade a relacoes de conservacao de forma biunivoca.

O grupo de transformagoes uniparamétricas difeomoérficas &(p) é denominado
grupo de Lie (KIRILLOV] 2008). Uma das propriedades desse grupo de trans-
formagoes é a compatibilidade com estruturas suaves, sendo uma importante ferra-
menta no estudo de simetrias em equacoes diferenciais e em problemas de calculo

variacional.

6.6.5 Invariantes no Caminho Otimo e Espaco Tangente

O Teorema de Noether indica relagoes que devem ser conservadas em sistemas
Lagrangeanos, mas nao indica solugoes para o problema geral. Uma abordagem que
utiliza uma forma mais geral do problema de obtencao das relagoes de invariancia é
apresentada por ASKENAZY]| (2001)). Nesse trabalho é apresentada uma aplicagao
em problemas de economia, focado na obtencao das relagoes de conservacao para
sistemas nao autonomos. Como visto na secao [6.6.4], as relacoes de conservacao sao
originadas das condigoes de otimalidade e, consequentemente, das relagoes invarian-
tes na trajetéria de controle 6timo (NOETHER) 1918). No trabalho apresentado por
ASKENAZY]| (2001)) sdo propostas duas novas Equagoes de invariancia, diferentes
da apresentada na Equagao , cuja abordagem pode ser utilizada em problemas
de controle de processos. Essa duas novas relagoes de conservagao sao baseadas na
conservacao do valor da densidade Lagrangeana e na relacao entre os espacos das
transformacoes tangentes ao espaco das transformacoes originais na trajetéria étima.
Essas duas relagoes entre o problema de controle étimo e grandezas invariantes no

decorrer da trajetéria sao descritas da seguinte forma:
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Teorema Askenazy 1 Dado o problema de mazximizacao,

max{J = / 1L(X(if),u(t))dt}, (6.95)

to

sujeito a restricao dinamica do tipo,

x(t) = G(x(t),u(t)), (6.96)
x(to) = Xo, (6.97)
x(t)) = %1, (6.98)
u(t) € ¢, (6.99)
cujo o Hamiltoniano é,
H(x,u,\t) = L(x,u,t) + AG(x, u, 1), (6.100)

e dado que T'®, sao os grupos de mapeamentos tangentes aos mapeamentos &,,
entao na trajetoria de controle 6timo @, as sequintes relagoes sao invariantes a

grupos de transformacoes de Lie &,:
L(B,x,u,) = L(x,u), (6.101)
e a relagao no espago tangente,
TE,(G(B_,x,u)) = G(x,u,). (6.102)

Uma interpretagao simplificada do Teorema de Askenazy pode ser separada em
duas partes. A primeira parte significa que o Lagrangeano L deve ser constante
na trajetéria definida pelo grupo de transformagoes de Lie que definem a trajetéria
6tima, como mostrado na Equagao . A segunda parte, referente a Equacao
, relaciona as respostas do sistema GG com os grupos de transformacoes de Lie
&, e as transformacoes tangentes a elas T'®,.

O Teorema de Askenazy possui dois pontos relevantes para o uso da Teoria de
Controle Otimo na definicao das estruturas de controle: o uso de expressoes mais
simples e gerais para a avaliacao das relagoes de conservacao e a introducgao de trans-
formacoes tangentes as transformacoes originais de Lie. Assim, com o Teorema de
Askenazy, pode ser realizado um paralelo para a obtencao de estruturas de controle

na seguinte forma:

Teorema 6.9 FE possivel o uso de linearizagoes no conjunto formado pela estrutura

de controle e controlador no sentido de obter o conjunto otimo.
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Prova 6.9 De acordo com o Teorema Askenazy [l e com o Azioma[6.1], o uso de
transformacoes no espaco tangente a trajetoria, para a obtenc¢ao de transformgoes
de Lie que matenham a otimalidade da trajetoria, pode ser feita para subtituicdo da

transformacao no espaco original. Desse modo, prova-se o Teorema em questao.

6.6.6 Estrutura de Controle Otimo e Invariancia

Como apresentado nas se¢oes[6.6.4]e[6.6.5] os conceitos de invariancia no caminho
podem ser aplicados aos problemas de controle 6timo e possibilitam a definicao
de relagoes de conservacao na trajetoria 6tima. No Teorema ¢ formalizada a
relacao entre as transformacoes de Lie geradoras da trajetoria étima e o conjunto

6timo formado pela estrutura de controle I' e o controlador Y.

Teorema 6.10 Dado um sistema como aquele definido no Teorema de Askenazyll],
pode ser definido como estrutura de controle étima I,y e controlador étimo Yoy 0
conjunto que gera grupos de transformacoes de Lie &, que atendam aos critérios de

mwvariacia no caminho otimo ¢.

Prova 6.10 Seja dada uma estrutura de controle I' e um controlador Y, que ge-
ram transformacgoes de Lie de um parametro &,. Em um cendrio de distirbios d

constantes, o variacional do Hamiltoniano €,

0z,

5500 (6.103)

oL
§H = a—gag + ; A
&, gera o caminho dtimo se e somente se a condi¢ao de invariancia,
0H =0, (6.104)

€ atendida.

De forma simplificada, a estrutura de controle 6tima deve propiciar que o valor
do Hamiltoniano em dois pontos consecutivos da trajetéria, n e n + 1, satisfaga a

condicao de invariancia,
H™ (U™ u") = H*HH @ u . (6.105)

6.6.7 Controle das Restrigcoes

Diversas técnicas utilizam explicitamente o controle das restricoes como parte in-
tegrante da camada de controle regulatério (ALSTAD e SKOGESTAD) 2007; HAL-
VORSEN et al.,2003). Mesmo em técnicas heuristicas (LUYBEN et al.,|1998)), onde
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o termo restricao nao é utilizado, o controle das restri¢oes é indicado. Desse modo,
esse tipo de pareamento é visto como um consenso em diferentes ramos de técnicas
de obtencao de estruturas de controle, porém a razao do seu uso nem sempre ¢ bem
posta matematicamente. Em funcao disso, no Teorema ¢ demonstrado mate-
maticamente que o controle das restri¢oes surge naturalmente com o uso do critério

de invariancia na trajetoria de controle 6tima.

Teorema 6.11 Dado que L ¢é constante em todo o seu dominio, a estrutura de

controle que mantém as restricoes Z; constantes € uma estrutura de controle dtima.

Prova 6.11 Dado que o variacional do Hamiltoniano,

oL oL az az (u, d
OH = = Zou+ =-5d + Z A Z A—L—6d, (6.106)

que o Lagrangeno é constante e que as restrigoes Z; sao funcgoes das varidveis ma-

nipuladas v e dos disturbios d,

SH = ZAaZ (u,d)s ZAM (.d) 54 (6.107)

Se a estrutura de controle I' gerar transformagoes de um parametro &,

SH = Z)\ 82 ZA 0z 9’ (6.108)

cuja transformacao mantenha a trajetoria no caminho otimo,
0H = 0. (6.109)

Uma possivel solugcao desse problema seria a transformacgdo de um parametro &,

que mantém as restrigoes constantes,

0Z;(o0,d)
90 =0 (6.110)
‘ 0Z;(0,d)
7 0, _
=L =0, (6.111)

Como definido no Teorema de Noether, cada transformacao diferencial pode ser
encarada como uma transformacao de Lie, sendo uma possibilidade a transformagao

de um parametro &,,

0L 07z
0H = —9 Aj—00. 6.112
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6.6.8 Controle das Relacoes de Conservagao e Controle

Auto-otimizante

De uma forma geral, para cada fungao objetivo criada J e para cada restricao
criada Z, novas relagoes de conservacao sao criadas, além das relagoes fisicas, como
os balangos de massa e energia. Utilizando os principios de invariancia no caminho
otimo, prova-se que devem ser controladas as relagoes de conservacao no caminho
6timo. Em casos particulares, como mostrado no Teorema [6.12] essa formulagao
leva as técnicas de controle auto-otimizante (SKOGESTAD) 2000).

Teorema 6.12 As técnicas de controle auto-otmizante (SKOGESTAD, |2000) sao

casos particulares da invariancia no caminho.

Prova 6.12 Dado um funcional arbitrario, semelhante a fun¢ao custo definida na
Equacao , desconsiderando o termo relacionado ao ponto inicial ¢y (KIRK,
2004),

J(x,u) =l (t1,u(ty)) + / 1 L(7r,x(7),u(r))dr, (6.113)

to

operando nas prorimidades de um ponto estaciondrio X*,
dJ(x,u) =0, (6.114)
onde § € o operador variacao. FExpandindo a expressao, obtém-se,

5.7(x, 1) = /t SL(r, x(7), u(r))dr. (6.115)

Definindo a func¢ao €p, que executa a trajetoria infinitesimal entre x e X*, e uma

funcao Yy, que executa a trajetoria da funcdao u entre u e u*, chega-se a
0L = L(t,x,u) — L(t,x*,u”), (6.116)
0L = L(t,x" + ep,u” + ¢y) — L(t,x*,u”). (6.117)

Expandindo o primeiro termo de L em uma série de Taylor, chega-se a:

L(t,x* +ep,u* +1py) = L(t,x*, u*) + VLL(t,x*, u*)ep + VL L(t, x*, u*)ry
+O(29%, 9%y,
(6.118)

Desconsiderando os termos de ordem supertor, obtém-se
L(t,x* +ep,u* +1y) — L(t,x*, u*) = VLL(t,x*, u*)ed+ VL L(t,x*, u*)y. (6.119)
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Aplicando a Equagao na Equagdo , chega-se a:

t1
57 (x,u) = / [VzL(T, x*, ut)ed + VI L(r, X*,u*)q/w} dr. (6.120)
to
Fazendo e = 1,
t1
dJ(x,u) = / € [VIL(T, x*,u*)¢ + VIL(T, X*,u*)'y} dr. (6.121)
to

Utilizando a condigao de estacionariedade definida na Equacgao (6.114),

t1
/ [VEL(T, x* u*).¢ + VIL(1,x*, u*).'y} dr = 0. (6.122)

to

A FEquacao pode ser resolvida com o auxilio da equagao de Euler-Lagrange
(ver Apéndice @ e das outras condigoes de minimo Pontryagin. Essa mesma ex-

pressao pode ser avaliada considerando os termos de sequnda ordem, na forma

L(1,x" + e.p,u* +1.v) — L(1,x",u*) = VLL(1,x*, u")¢ + VI L(7,x*,u*).~

1 1
+§q§.’H,(7‘, X5, U ) g @ + 57.7-{,(7', X, 0 quY-

(6.123)
Aplicando a Equagao na Equagdo ,
/tl VIL(r,x* u*).¢ + VEL(T, x*,u*).y + %qb.H(T, X5, U ) xx @ dr =0, (6.124)
to +%7-H<7—a X, 0 ) yu Y L

Para o caso particular em que a func¢do a ser integrada da Equacgdo (6.124) € nula,

para todo o dominio [ty,t1], a equagdo toma a forma

VIL(r,x*,u")p+VLL(T,x*, u*).'y—l—%(b.?—[(ﬂ x", u*)xx.cb—i-%'y.?-[(ﬂ X", U ) yuy =0,

(6.125)
e € valida. Caso todas as vdriaveis de estado sejam funcdo de u e aplicando a
condicao de estacionariedade em relacdo a u, pode-se simplificar a Equacao

na forma,

1
57.7—[(7, X", 0" ) yuy = 0, (6.126)

semelhante a Fquacao desenvolvida por HALVORSEN et al.| (2003). Desse
modo, pode-se chegar a conclusao que a aproximagao utilizada no método local exato
€ um caso especifico do problema de controle étimo, mas com uma avaliagcdo no
estado estaciondrio, como jd havia sido levantado por ARAUJO (2007). A ordem

da aprorimacao mais adequada depende da natureza da func¢ao custo, nao existindo
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uma escolha de ordem tunica e independente da funcdo custo. Essa questao € regida
pelo lema da melhor aprozimagao (KREYSZIG, 1989).

6.7 Estrutura de Controle em Problemas do tipo
LQR

No caso de problemas de definicao de estrutura de controle, em que a métrica de
desempenho e o tipo de controlador ja estao definidos, um novo tipo de problema
de otimizacao, cuja a solugao é subdtima em relagao ao problema sem a restricao do
tipo de controlador no sentido do Axioma é posto.

Com a definigao do tipo dos controladores, a forma da transformagao Y ou/e
a estrutura matematica utilizada para a combinar as varidveis medidas, a forma
da transformagao I', ocorre uma redugao na dimensao do problema de definicao de
estrutura de controle e consequentemente na trajetéria das agoes de controle. Do
ponto de vista de engenharia, essas restricoes de igualdade tornam possivel solu-
cionar o problema de forma que os controladores e as estruturas possuam formas
realizaveis. Nesse sentido, o uso de estruturas simples, baseadas em combinagoes
lineares e acoes do tipo feedback é de maior interesse para aplicagoes de engenharia.
No entanto, deixa de ser possivel admitir que as solucoes obtidas sao o6timas em
algum sentido.

Nessa secao sera formulado o problema de estrutura de controle baseado em
controladores do tipo Linear Regulatério Quadratico (LQR) (KALMAN] 1960).

6.7.1 Estrutura de Controle Otima em Sistemas Lineares

Teorema 6.13 Dado um sistema linear regido por um sistema de equagao diferen-
ciais do tipo,
dx
— = Ax+ B, (6.127)
dt
v =

[1]

x (6.128)

?

cujo criério de desempenho € regido pela métrica (LQR),

tf
J= / <XT.Q.X + uT.R.u) dt, (6.129)
0
impondo um controlador do tipo proporcional,

T=1I (6.130)
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A estrutura de controle otima que minimiza a métrica J ¢,
r=-R'B'PE" (6.131)

Prova 6.13 Em sistemas lineares, para o problema regulatdrio quadrdtico (LQR),
a resposta de controle dtima é conhecida (KALMAN, |1960). Nesse caso, a resposta

otima possui como passo intermedidrio a solu¢ao da Fquagao de Riccati,

‘2_1: =ATP+PA-PBR'B"P+H' QH, (6.132)

onde a transformacao otima T, : X — U, regida pelo principio da invariancia no

caminho otimo ¢, € definida por,
u=-R'B"Px, (6.133)

definido que a agao do controlador é do tipo proporcional, como mostrado na
Fquagao (6.130), que induz que o mapeamento Ty : W — U € numericamente tgual
ao mapeamento Tpy + U — Q. Utilizando a Equagdo , a possivel solucao do

problema da estrutura de controle otima é,
Topt = —RBT.PEL (6.134)

Desse modo, para cada sistema linear ou linearizado, é possivel concluir que existe

uma combinagao linear dos estados 6tima (estrutura de controle 6tima).

6.7.2 Estrutura de Controle Otima em Sistemas Nao Line-

ares para Problemas do Tipo LQR

O controladores LQR. sao lineares, nao sendo possivel que uma unica matriz de
ganhos atenda ao critério de otimalidade definido pelo Axioma [6.1] Desse modo,
uma possivel solugao para esse problema é a linearizacao por partes desse problema
(ISIDORIL, 1995; KRAVARIS e KANTOR, (1990), criando uma matriz de ganhos
para cada trecho de operacao. Segue abaixo o teorema especifico para o caso de
sistemas linearizaveis por partes, exemplificando o caso de estruturas de controle

utilizando a métrica LQR.

Teorema 6.14 Seja um sistema nao linear,

C(Zi_)t( =A.x +B.u, (6.135)

U= %T(x), (6.136)



cujo criério de desempenho € regido pela métrica (LQR),

tf
J= / <XT.Q.X + uT.R.u> dt, (6.137)
0
impondo um controlador do tipo proporcional,
T=1 (6.138)

O conjunto das estruturas de controle étimas Iy, de cada trecho linearizdvel € regido
por,
T(a, B,1) = —R~".B(8)7.P(a, ) S()". (6.139)

Prova 6.14 Seja o conjunto das matrizes 2, formado pelo sequinte politopo 3 (OLI-
VEIRA et al., 1999),

M M
A={Aa) =) ALY o =1a; >0} (6.140)
i=1 =1

Seja ainda o conjunto das matrizes B, formado pelo politopo,

N N
B={B(B)=> BB,Y Bi=1p>0} (6.141)
=1 i=1

Seja outro conjunto das matrizes T das transformacgoes entre os estados e as

medicoes T : X — W, formado pelo politopo,

K K
T={T(p) = > wBi, > pi=1,p >0} (6.142)
=1 =1

Para cada par do politopo, o e B, a solucao da estrutura de controle étimo € equi-

valente a Equacdo ,
D(a, B, 1) = —RB(8)" P(a, 8) (). (6.143)

A existéncia de uma unica estrutura de controle tida como 6tima, baseada na
combinacao linear das varidveis medidas, nao pode ser utilizada como uma solugao
geral para todos os casos. Uma unica solucao, baseada na combinacao linear de
variaveis, é matematicamente aceitavel se e somente se o modelo pode ser represen-
tado com a e  constantes em todo o dominio do problema, o que nao representa

certamente o caso geral nem a transformagao dinamica ao longo de toda a trajetéria.

3Politopo é uma regiao n-dimensional resultante da interseccdo de semi-espacos

123



6.7.3 Degradacao de Desempenho no Caso de Projeto do

Controlador Otimo Baseado em uma Unica Regiao

Como visto na Secao [6.7.2], o uso de uma tnica estrutura de controle para uma
planta com comportamento nao linear gera um desempenho subétimo. Com o conhe-
cimento do modelo linearizado para cada trecho de operacao, é possivel identificar
limites de desempenho para cada trecho, no caso de uso de uma unica estrutura de

controle. Segue no Teorema [6.15] a definicao desses limites de desempenho.

Teorema 6.15 Dado um sistema como o definido no Teorema[0.14), caso seja uti-

lizada uma unica estrutura I' a degradacao de desempenho estd dentro dos limites,
_ T
O < ([T =111 < [[RTHL N> ([B7[PI[P[1* — [[BT|]*[P|]*) At. (6.144)

Prova 6.15 Dado que o critério de desempenho seja como o definido na Equacgao
, a estrutura de controle dtima para um controlador proporcional € igual a
da Equagdao (6.134)), que define que a relagao T, : X — U € igual ¢ da Equagao

. Aplicando a FEquacao na Equacao , obtém-se
tf
J = / |:XT.Q.X + (—R_l.BT.P.X)T.R.(—R_I.BT.P.X)] dt. (6.145)
0

O diferencial no tempo da métrica J para um dado sistema ¢,

dJ

dt—x Qx+ (R 'BT"Px)"R.(R""B"Px). (6.146)

Caso o sistema estimado seja diferente do sistema real, o diferencial da métrica J
€,
dJ’
dt

A mdxima diferenca entre os dois diferenciais definidos nas Equagies (0.140

dJ’'
(AR

—x"Qx+ R 'B" P x)"R.(R 'B"Px). (6.147)

|| = |R'B" P x)"R.(R "B’ Px)||-||(R'B"Px)"R.(R "B Px)|
(6.148)

Os limites das diferenca estao entre,

dJ’' T
_H H—H H_HR HIIP.(B7 PP = BT /PI?).  (6.149)

No caso da métrica J, a diferenca é,
tf .
0< Y= 1< [ IR PP — BT PP (6.150)
0
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Integrando para o intervalo de tempo de interesse, obtém-se
_ T
O <[] = 1] < [[RTL]x[%(B7 1% P])* = BT [[P[*)At. (6.151)

Como comentado no decorrer desse capitulo, de acordo com o Axioma [6.1]o tipo
do controlador afeta a escolha da estrutura de controle. Desse modo, faz sentido o
estudo das estruturas de controle com o uso de controladores especificos. Na Segao
segue o estudo sobre o uso de controladores PID, controlador mais tipico usado

no ambito industrial, nas estruturas de controle.

6.8 Estrutura de Controle Utilizando Controla-
dores PID

As estruturas de controle utilizando controladores PID sao de interesse em grande
nimero de processos industriais (CAMPOS e TEIXEIRA| 2006). O problema de
definicao de estruturas de controle com o uso de controladores PID, com o viés
de obtencao da melhor trajetéria possivel, a mais proxima da trajetéria 6tima do

problema livre, pode ser posta de duas formas:

e Utilizando a trajetéria 6tima para obtencao da trajetéria subotima com o uso
de controladores PID;

e Resolugao direta do problema de otimizagao, sem o conhecimento prévio da

trajetoria 6tima.

No primeiro caso, o problema pode ser posto utilizando o Axioma [6.1], definindo
como premissa 0 uso de controladores PID e o uso de uma estrutura de controle
baseada na combinacao linear de variaveis. Pode-se dizer que cada trajetoria do
conjunto das agoes de controle U deve seguir a trajetoria de referéncia: a trajetéria
de controle 6tima.

Suponhamos que a trajetéria 6tima da acdo de controle u(t) seja conhecida e
que a melhor aproximagao, com o uso de controladores PID, seja definida segundo

a métrica de minimos quadrados,

P ZO /0 (us(7) — i (7))2dr. (6.152)

Cada trajetéria de acao de controle pode ser definida por um controlador PID,

1 de;(t
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onde ¢;(t) é a funcao erro definida como a diferenca entre o setpoint (sp;) e a variavel

de processo controlada (£2;),

Supondo que, sp;(t) = 0, entao

1 dQ;(t
T dt
Inserindo a Equacao ((7.66) da estrutura de controle na ac¢ao de controle,
T Ay Ty Ui(t)
troy j=0+1ij-¥j
H(t) = K. IR\ [ U, (t)dt + Ty . 1
CORES AT /ZJ T S (6.150)

Desse modo, o conjunto dos parametros de sintonia e estrutura de controle («) sao,

7R

A condicao de estacionariedade para o caso do problema formulado por meio de

minimos quadrados, pode ser formulado da seguinte forma,
V.F =0. (6.158)

No segundo caso, o problema ¢é estudado por intermédio do ponto de vista res-
trito, em que o problema de controle 6timo é substituido por um problema pa-
ramétrico sem o conhecimento prévio da trajetéria 6tima. A estrutura de controle,
o tipo do controlador e a sintonia do controlador influenciam a trajetéria da fungao
u(t). Dessa forma, para um controlador PID a agao de controle pode ser escrita

como uma fungao do tipo,
uw=u(t,I', (K, T;,Ty), ). (6.159)

Para uma aplicagao direta do critério de estacionariedade, o gradiente de J em
relacao a u pode ser colocado em funcao da matriz I', dos parametros do controlador

e das variaveis de estado x e do tempo,

OJ aJ OJ
Oud = —dTl; + ——dTy ) 6.160
Z (asz o et Z or, ) (6.160)
Na condicao de estacionariedade,
0ud = 0. (6.161)
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Nesses dois casos, o problema de definicao de estruturas de controle resolvido é
semelhante, porém com uma reducao de dimensao bastante significativa no segundo
caso, em que o problema de controle 6timo de trajetéria livre é transformado em
um problema de otimizacao paramétrica. Essas duas abordagens serao estudadas
no Capitulo[7] Na préxima segao serao abordados alguns outros tépicos relativos as
limitacoes impostas pela definicao prévia do tipo do controlador e das aproximacoes

utilizadas nessa classe de problemas.

6.9 Limitacoes Impostas pelos Controladores

Nessa se¢ao sao abordados alguns topicos relacionados a limitacao imposta pelos
controladores nas trajetérias de controle, com o auxilio do conceito de flexibilidade

dos controladores.

6.9.1 Flexibilidade do Controlador
Dada uma métrica J, como a definida na Equacao (6.11]), admite-se que exista
uma trajetéria étima ¢ regida pela transformacao,

T : U — U. (6.162)

Caso seja definido um controlador qualquer Y,, estando disponivel o conjunto de

todas as estruturas de controle,
T ={vl € T}, (6.163)

a Equacao ((6.164]),
[ Jopel | < 1] (6.164)

sempre sera valida e a razao entre as duas grandezas, definida como flexibilidade

(80,

2 | Jopl|
Sl= Gk (6.165)

sera sempre menor ou igual a unidade.

Controladores PID e Coeficiente de Flexibilidade Maximo

Teorema 6.16 Admite-se que existe uma trajetoria otima ¢ e que exista uma es-
trutura de controle definida I'. Um controlador Y, do tipo PID, possui coeficiente
de flexibilidade mdzimo,

FI=1, (6.166)



se e somente se a trajetoria das acoes de controle puder ser confinada em um plano

no espago ordenado definido por, U; x Q; x [ Q;dt x G

Prova 6.16 Definida a trajetoria de controle dtimo ¢, estd definida a trajetoria das

varidaveis manipuladas U;. Sabendo que nesse caso a sequinte igualdade estd definida,
T=T"Tol. (6.167)

No caso em que o controlador Y seja do tipo PID, que seu setpoint seja nulo, a a¢ao

de controle possui a sequinte forma,

ds;
dt

1
U = K,Q + T/Qidt+ Ky

()

. (6.168)

Suponha que U;, Q, [Qudt e d;? formem uma base {O,,0,,9,,9,} no espago

vetorial L. O wvetor equivalente a U; no espaco 4 que define o plano no qual a

tragetoria estd confinada €,
~ ~ 1 -~ ~
U :Dl‘i‘KpDz“‘ng‘f‘Kdoz‘- (6169)

Assim o vetor das agoes de controle referente a trajetoria de controle étima v no

espaco vetorial 4 €,
80 = a(t)O, 4 b(1)O, + c(t)O, + d(t)D,,. (6.170)

Somente para ilustrar, seque na Figura[0.4 um exemplo das trajetorias i, e i, para

o caso de um controle PI.

| 0,

O;

Figura 6.4: Trajetérias étimas no espago L.

Caso os coeficientes de 3L, nao sejam constantes, nao € possivel conter a trajetoria

U, em um inico plano no espaco U, impossibilitando que L seja rastreada no de-
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correr do tempo e, consequentemente, resultando em um coeficiente de flexibilidade

do controlador,

Fr<1. (6.171)

6.9.2 Lema da Melhor Aproximagao Aplicado a Definicao

de Estruturas de Controle

Técnicas como as propostas por CAO e KARIWALA| (2009) e HALVORSEN
et al| (2003) nao verificam a extensdo da validade das aproximagoes locais, como
linearizacoes, que afetam a identificagdo da unicidade da solugao. Outro aspecto
relegado em algumas técnicas é o nimero minimo de pontos no espago de estados
necessarios para a estimacao de uma estrutura de controle coerente, para que seja
atendido o lema da melhor aproximagao (KREYSZIG, [1989). Grande parte das
técnicas de estimacao da melhor estrutura de controle utiliza analises locais estaticas,
considerando somente o ponto inicial e final da trajetéria. Esse critério pode nao
ser o mais adequado para a caracterizacao da funcao da trajetéria 6tima para um
caso qualquer. Para comprovar a validade dessa premissa, antes é necessario um
estudo prévio do comportamento da trajetoria no espago de estados. Para ilustrar
essa afirmativa, segue um exemplo.

Sejam dois pontos de uma trajetéria ¢(ty) e ¢(ts), ponto inicial e final de uma
trajetéria respectivamente. Seja essa mesma trajetéria ¢(t) continua entre [to,tf].
Seja ainda a métrica de avaliacao da trajetéria étima realizada através da seguinte
funcao objetivo, .

J(t) = (to) + / ' L(7,x,u)dr. (6.172)

to

Com o intuito de facilitar a avaliagao de J(t), é razoavel admitir o uso de algumas
simplificages, como a aproximagao de L(7,x,u) por algum polinémio. Entretanto,
com apenas dois pontos, nesse caso t, e t¢, somente é possivel encontrar a melhor
aproximacao da trajetéria Gtima, se e somente se, o nimero de zeros de L(7,x,u)
for menor ou igual a 1, de acordo com a condicio de Haar * (KREYSZIG/ [1989).
Atrelando o controlador 6timo como o controle que define a trajetéria 6tima, pode-se
concluir que, com a impossibilidade de estimacao da trajetéria étima, nao é possivel
encontrar o controlador 6timo.

Apesar de ser relativamente ébvia a conclusao, grande parte das técnicas uti-
lizadas para a sintese de estruturas de controle estd baseada em analises locais,
utilizando somente andlises de sensibilidade com dois pontos da trajetéria. Utili-

zando a condicao de Haar, é possivel concluir que essa forma de sintese é valida para

4Condicao de Haar - A melhor aproximacio é tnica quando o grau do polinémio (n) é maior
ou igual ao nimero de raizes distintas da fungao a ser aproximada no trecho.
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uma faixa bastante restrita de problemas ou para trechos necessariamente pequenos

da trajetéria.

6.10 Comentarios e Conclusao

Nesse capitulo foram abordados alguns aspectos tedricos do problema de de-
finicao de estruturas de controle, como a relagao entre a trajetoria 6tima e a estru-
tura de controle étima. Foram verificadas as relacoes entre a estrutura de controle
e os controladores para o caso geral, para sistemas dinamicos e para os problemas
do tipo LQR, além de uma formulacao para o caso de controladores do tipo PID.

Mostrou-se que a Teoria de Controle Otimo pode constituir uma poderosa ferra-
menta para a andlise dos limites das técnicas de definicao de estruturas de controle
global e indica caminhos para a resolugao dessa classe de problemas. Viu-se que na
trajetoria 6tima algumas relagoes devem ser conservadas, relagoes invariantes no ca-
minho 6timo, que sao alteradas em fungao da formulagao do problema de otimizagao
que envolve a definicao das estruturas de controle. Por meio das formulagoes desse
capitulo, foi possivel ver a conexao existente entre o problema de controle 6timo
e a abordagem auto-otimizante, que é um caso particular do problema de controle
Otimo. Assim, é possivel concluir que o problema de controle 6timo é uma for-
mulagao geral do problema de controle e, por conseguinte, da definicao da estrutura
de controle.

Viu-se que, para problemas do tipo LQR em sistemas lineares, a definicao da
estrutura de controle surge naturalmente da resolucao do controlador LQR, nao
sendo possivel nessa abordagem utilizar uma tinica estrutura de controle 6tima para
sistemas nao lineares. Também foi verificado que o uso de controladores do tipo
PID e estruturas de controle baseadas em combinacoes lineares de variaveis levam a
problemas de otimizacao paramétricos, em que o objetivo é encontrar uma trajetéria
subdtima infima em relacao a trajetoria de controle 6timo do problema irrestrito.

Dos aspectos estudados, podem ser destacados alguns aspectos relevantes:
e Estruturas de controle nao sao independentes do controlador;

e Sem a informacao prévia do controlador e da sintonia, nao é possivel comprovar

que o sistema serd estavel;

e O comportamento dinamico do sistema influencia a definicao da estrutura de

controle.

Nos préximos capitulos serao apresentadas técnicas que utilizam como base os
conceitos de controle 6timo para a definicao de estruturas de controle apresentados

neste capitulo.
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Capitulo 7

Otimizacao Dinamica Aplicada a
Definicao das Estruturas de

Controle

Neste capitulo sao apresentados resultados decorrentes de algumas das conclusoes
tedricas provenientes do Capitulo[6] Como foi visto no Capitulo[6] a trajetéria étima
pode ser vista como uma fungao da estrutura e do controlador utilizado, nao sendo
possivel decompor os dois efeitos espectralmente. Em fun¢ao dessa afirmacao, surge
naturalmente como opc¢ao a solugao conjunta, estrutura e controlador, e o uso de
otimizacao dinamica para resolver essa classe de problemas.

A solugao conjunta de estrutura e do controlador leva a algumas questoes que
devem ser definidas a priori, como:

Qual deve ser o controlador?

Resposta: PID, PI ou outro.

Como que serd composta a estrutura de controle?

Resposta: Uma composicao linear das medicoes ou uma funcao nao linear das
medigoes.

Essas duas questoes devem ser definidas a priori com o objetivo de reduzir o espacgo de
busca do problema de otimizagao. Essas defini¢oes realizadas a priori, que viabilizam
a solucao do problema, levam na maioria dos casos a solucoes subodtimas, como
comentado na Segao[6.7} Nesse Capitulo serdo definidos a priori o tipo de controlador
e a estrutura de controle. Os testes serao realizados com controladores do tipo PID
e com estruturas de controle baseadas em combinagoes lineares das variaveis.

Como visto na Se¢ao[6.6.2] problemas de otimizagao dinamica podem ser solucio-
nados por intermédio de técnicas diretas ou indiretas. As técnicas indiretas utilizam
os principios de minimo Pontryagin e a solucao de equagoes de Euler-Lagrange para

a solucao de problemas de otimizacao. As técnicas diretas utilizam diretamente a
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funcao objetivo e as equagoes diferenciais dos sistemas como restricoes de igualdade
(KIRKL 2004)).

Nesse capitulo serao utlizadas duas técnicas de otimizacao dinamica para a
solucao de problemas de definicao de estruturas de controle. Na primeira técnica, o
problema de otimizacao dinamica serd solucionado com o uso da técnica de Multiple
Shooting (BOCK e PLITT) 1984) e a estrutura de controle sera definida a posteriori.
O emprego dessa primeira técnica tem o objetivo de encontar a trajetoria de controle
do problema sem as retricoes impostas pela definicao dos tipos dos controladores e
da estrutura. No segundo caso, o problema de otimizacao dinamica foi formulado
como um problema de otimizacao paramétrica, em que os tipos dos controladores
ja estao definidos.

Para os testes dessas duas metodologias, sao empregados dois modelos: um mo-
delo considerado pequeno, o reator de Van de Vusse, e um modelo com dimensao
intemediaria, uma coluna de destilacao com condensacao parcial. Na proxima secao

sao apresentados os dois modelos.

7.1 Modelos de Testes

7.1.1 Reator de Van de Vusse

O exemplo do reator de Van de Vusse foi apresentado na Secao [4.4.3| para o
projeto de estruturas de controle, porém em sua versao estatica. Como comentado
na Secao [£.4.3] o reator reator de Van de Vusse (DE VUSSE] [1964)) constitui um
exemplo de referéncia de controle, em que ciclopentanol (B) é produzido a par-
tir de ciclopentadieno (A) e dois subprodutos sao gerados, ciclopentanodiol (C) e

diciclopentadieno (D), sob a forma,

K1 K2

A— B —C, (7.1)
24 &% D, (7.2)

O processo de obtencao do ciclopentanol possui um reator do tipo CSTR, uma
jaqueta de resfriamento e trés valvulas de controle. As vélvulas de controle, os
graus de liberdade para controle do problema, manipulam as vazoes de entrada de
reagentes, as vazoes de saida de produtos e as vazoes de fluido refrigerante. A Figura

representa o processo descrito.
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Figura 7.1: Esquema do reator de Van de Vusse (DE VUSSE, [1964)).

O modelo dinamico apresenta trés equacgoes diferenciais para a formulagao do
balanco de massa do reator e duas equacoes de balanco de energia. Segue abaixo o
modelo Dinamico do Reator de Van de Vusse baseado no trabalho de TRIERWEI-
LER e ENGELL (1997):

e Balangos de Massa:
dVr

W = En - Fout7 (73)
d a
% = EnCain - FoutCa - Vr(klca + kSCg)a (74)
d(VrC,
% = —FouCy + Vr(k1C, — ko Cy). (7.5)
e Balangos de Energia:
T kwAr v
C;—t = FiTip — Foud T+ oC (1, —T)— p%(klcaAHl + ko CyAHy+ k3 C? A Hsy),
p p
- ' (7.6)
d_tk = (Qr + kA (T —T})). (7.7)
P
e Taxas de reacao:
ky = 1.287 x 1027, (7.8)
ky = 1.287 x 1027, (7.9)
ks =9.04 x 10% 7. (7.10)
e Perturbacoes:
Cain = f4(t)7 (711)
T = (1) (7.12)
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e Acoes de controle:

Fin = fl(%‘acaaob?Ta Tk)7 (713)
Fout = f2(‘/r70aacbaTka’)a (714)
ka = f3(‘/7‘7ca70b7T7Tk)' (715)

A identificacdo de cada uma das varidaveis do modelo do reator de Van de Vusse é
apresentada na Tabela

Tabela 7.1: Varidveis do reator de Van de Vusse (TRIERWEILER e ENGELL]
1997)).

Variaveis Descricao

AH1 Entalpia de reacao

AH2 Entalpia de reacao

AH3 Entalpia de reacao

Cain Concentracao de entrada

C, Concentracao do componente A no reator
Cy Concentracao do componente B no reator
p Densidade da mistura

Cp Calor especifico da mistura

Cpk Calor especifico do liquido refrigerante
kw Coeficiente de troca térmica da mistura
Agr Area da jaqueta de resfriamento

My Massa do refrigerante

V. Volume do reator

Qx Carga térmica da jaqueta do reator

F, Vazao massica de entrada do reator
Fou Vazao massica de saida do reator

T Temperatura do reator

Tin Temperatura de entrada do reator

k1 Taxa da reacao A — B

ko Taxa da reacao B — C

ks Taxa da reacao 2A — D

O modelo de Van de Vusse sera empregado nos dois procedimentos mencionados
na introdugao do capitulo, para servir de base comparagao entre a trajetéria com e

sem as restrigoes impostas pelos controladores e pela estrutura de controle.
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7.1.2 Unidade de Separacao

Esse modelo é baseado em parte de uma unidade industrial existente, porém
com reducao do numero de estigios da coluna de destilagao. O objetivo desse
processo é remover o etano da corrente de entrada, preparando a corrente de fundo
para tratamentos posteriores. O modelo utilizado é composto de uma coluna de
destilacao com 10 estagios de separacao, um vaso separador de topo, dois trocadores
de calor (um condensador de topo e um refervedor de fundo), 6 valvulas de controle

e uma bomba. O esquema de processo estd ilustrado na Figura [7.2]

g M

—{:T'.f — ‘
‘ VB

Figura 7.2: Coluna de destilacdo com condensacao parcial.

Corrente de Entrada

A corrente de entrada é proveniente de uma unidade de tratamento caustico, essa
corrente é rica em propeno, propano e butano. A Tabela mostra a composi¢ao

de entrada na coluna.
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Tabela 7.2: Composicao da carga da coluna de destilacao.

Componente Fracao Molar
agua 0.00117575
etano 0.031733007
propeno 0.669197795
propano 0.272261482
butano 0.015394979
iso-buteno 0.000587875
iso-butano 0.005217391
1-buteno 0.000600122
trans-2-buteno | 0.002865891
cis-2-buteno 0.000379669
pentano 0.000232701
hexano 0.000353337

Coluna de Destilagao

O modelo da coluna de destilagao possui 10 estagios de equilibrio. Cada estégio
de equilibrio da coluna de destilagao foi modelado com trés correntes de entrada:
linfeed é a corrente externa conectada a coluna, lin é a corrente liquida vinda do
estagio acima, vin é a corrente de vapor vinda do estagio abaixo e quatro correntes
de saida: lout ¢é a corrente de liquido do estagio que verte para o estagio abaixo, vout
é a corrente de vapor que sobe para o estagio acima, louts é a corrente de liquido
retirada do estagio para o exterior da coluna, vouts é a corrente de vapor retirada
do estagio para o exterior da coluna. No estagio cinco a corrente de carga ¢ inserida.
A Figura mostra as correntes de entrada e saida de cada estagio e a conexao

entre as correntes dos estagios de equilibrio vizinhos.
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Figura 7.3: Correntes de cada estagio da coluna de destilacao.

O primeiro passo de cédlculo de cada estdgio da coluna é a definicao de suas
respectivas pressoes. O perfil das pressoes da coluna é baseado no instante anterior
ao do passo de integracao atual. Como sao conhecidas no instante anterior a pressao
do vaso de topo e o diferencial de pressao na valvula de controle Vg, situada entre o
vaso de topo e a coluna de destilacao, a pressao do topo da coluna pode ser calculada.
Definida a pressao do estagio de topo, as pressoes dos estagios remanescentes podem
ser calculdas por meio do incremento do diferencial de pressao de cada estdagio. Os
diferenciais de pressao nos estagios sao calculados com o auxilio da Equacao ([7.16|)
(CALDAS et all 2007):

W \2p 12500
dn ) 2 , (7.16)

2
— Lw 3 v AR
Ap = 750 (m) + hw + 51 (C_Ah n =

o

em que Lw é a vazao massica de liquido pelo downcomer, p; é a massa especifica de
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liquido, p, é a massa especifica do vapor, hw é a altura do vertedouro do downcomer,
Ah é a area perfurada do prato e C'o é o coeficiente de descarga dos orificios do prato.

Apos a definicao das pressoes de cada estagio, é utilizado para a obtencao das
propriedades de cada estagio o método de calculo de colunas de destilagao dinamicas
baseado no algoritmo iterativo de JHON e HEE LEE]| (2003]). Nesse método, inicial-
mente é calculada a temperatura do ponto de bolha da corrente liquida de saida do
estagio (lout). No caso em questao, as relagoes de equilibrio termodinamico de cada
estagio da coluna foram calculadas com auxilio do método Gamma-Phi (SMITH
et al., |2000), onde o modelo de gas real utilizado foi o modelo de Peng-Robinson
(POLING et al., 2001) e o modelo de liquido real foi o modelo de Hildebrand (PO-
LING et al. 2001).

Realizado o cédlculo da temperatura do ponto de bolha da corrente de liquido
de saida, é calculada a vazao de liquido pelo downcomer. O modelo hidraulico

de cada estagio é representado pela vazao volumétrica que verte pelos downcomers

(CALDAS et al., 2007),
3
Vol = lw.y/ g. (1'1_4m3) , (7.17)

em que [w é o comprimento do downcomer, hm é a altura do liquido sobre o verte-
douro e g ¢ a constante gravitacional.

Com a vazao volumétrica da corrente lout e a temperatura do estagio definidas, o
balanco de energia pode ser calculado. A Equagao define o balanco de energia

por estagio da coluna de destilacao:

dE,
dt

= Molin-Hlin - MOlout-Hlout + Movin-Hvin - MO’UO’lLt'H’UO’U,t’ (718)

_'_Molinfeed-Hlinfeed - MOlouts-Hlouts - Movouts-Hvouts - Q

em que MoOqorrente TEPTEsenta as correntes molares de cada estédgio, H orrente r€pre-
senta as entalpias molares das respectivas correntes e Q uma fonte de calor externa.

Efetuado o cédlculo da variacao de energia no estagio, é calculada a vazao molar
de vapor saindo do estdgio (vout) utilizando a Equagao (7.19),

dEn
MOlin-Hlin - Molout~Hlout + Movin~Hvin — Tat
Movout = H
vout

+ Molinfeed-Hlinfeed - Molouts-Hlouts - Movouts'Hvouts - Q
Hvout

(7.19)

As etapas de calculo por estagio sao realizadas até que o critério de parada seja
atingido, que no caso em questao, é convergéncia das variacoes de energia no estagio
(4E) de iteragoes subsequentes (JHON e HEE LEE, 2003). O algoritmo de célculo

das propriedades de cada estdgio da coluna é retratado na Figura [7.4]
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v

Fim da calculo do estégio

Figura 7.4: Algoritmo de calculo de cada estagio da coluna de destilagao (JHON e
HEE LEE, 2003).

Modelo do Vaso de Topo

O vaso de topo possui duas correntes de saidas na fase liquida (loutl e lout2),
uma corrente de saida na fase vapor (vout) e uma corrente de entrada (feed). A

Figura mostra as correntes de entrada e saida do vaso de topo.
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eed _ vout

Vaso de Topo

loutl lout2

Figura 7.5: Entradas e saidas do vaso de topo.

A corrente lout2 esta presente no modelo do vaso, porém nao esta sendo utilizada
Nno processo em questao.

O modelo do vaso utilizado nao usa como premissa o equilibrio entre as fases do
vaso. A corrente de entrada do vaso é separada em duas fases, liquida e vapor, por
um processo de equilibrio. A fracao liquida é incorporada ao inventario de liquido
do vaso, sendo o balanco de massa regido pela Equacao . O balango molar do

vaso na fragao liquida é dado por

dLMol B

dt (1 - afeed>MOfeed - MOloutl - MOlotha (720)

em que Moygeeq ¢ a vazao molar da corrente feed, Mooy € a vazao molar da corrente

loutl, Mojou2 € a vazao molar da corrente lout2, ovfeeq € a fracao de vapor da corrente

feed e dLé\f ol § a taxa de variacdo molar de liquido no vaso de topo. O balanco molar

por elemento na fragao liquida do vaso é dado por

T = (1 - Oéfeed)]\/[Ofeedﬂjifeed - Moloutl-xiloutl - Molout2-xilout27 (721>

onde Z;feeq € a fracao molar do elemento ¢ na corrente feed, i1 € a fracao molar

do elemento i na corrente loutl, ;..o € a fracdo molar do elemento ¢ na corrente

lout2 e % é a taxa de variacao molar do elemento 7 na fase liquida no vaso de

topo.
A fracao vaporizada é incorporada a fracao vaporizada do inventario do vaso,
por meio da Equacao ((7.22). O balango molar da fragao de vapor é definido como:

dV Mol

dt = (afeed)MOfeed - Movoub (7.22)

dvé\t“l é a taxa de variagao

molar de vapor no vaso de topo. O balan¢o molar por elemento da fragao vaporizada

sendo que Mo,.: € a vazao molar da corrente vout e
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do vaso é dado por

dV Mol;
dt = (afeed)~M0feed-yifeed - Movout-yivouta (723)
em que Y;feeq ¢ a fragao molar do elemento ¢ na fase vapor na corrente feed, Yiyout
é a fragao molar do elemento 7 na fase vapor na corrente vout e % é a taxa

de variagao molar do elemento ¢ na fase vapor do vaso de topo. Com o balanco de

massa calculado, é obtido com a Equacao (7.24) o balanco de energia do vaso:

dEn
dt
_Moloutl -Hlloutl - Molout2~Hllout2 - MOvout-HU'uout - Q

= (@seea) MOseeq- Hvpeed + (1 = Opeca)- Mosecatl o (7.24)

sendo que Hvyge.q ¢ a entalpia da fase vapor da corrente feed, Hls..q ¢ a entalpia
da fase liquida da corrente feed, Hl;,,41 ¢ a entalpia da fase liquida da corrente
loutl, Hlj,o € a entalpia da fase liquida da corrente lout2, Hv,,,; € a entalpia da

fase vapor da corrente vout, @) é o calor fornecido externamente ao vaso (que foi

dEn
dt

vaso. Apos o calculo do balanco de energia, com o uso do modelo termodinamico

desconsiderado no modelo em questao) e ¢ a taxa de variacao da energia no

de Peng-Robinson, sao calculadas a temperatura e a pressao no vaso:

ZVMol.R T,y
Py = o , (7.25)

‘/vapar

em que P, é a pressao no vaso de topo, Z é o fator de compressibilidade, R é a
constante universal dos gases, T,qs0 ¢ a temperatura do vaso de topo e Vigpor € 0

volume ocupado pelo vapor no vaso de topo.

Modelo das Valvulas

As vélvulas de controle foram modeladas de acordo com a norma ITEC-60534

(2011)), cuja vazao méssica da vélvula para o caso liquido é:

C,.AB
Maygy = —222_ [Ap o, 2
Goalv = 11666.67 V P (7.26)

onde C, é o coeficiente de vazao, AB ¢é a abertura da valvula, Ap é o diferencial de
pressao sobre a valvula e p é a massa especifica da corrente de entrada da vélvula.
As massas especificas do liquidos p foram calculadas com o auxilio do método de
Rackett (API-TDBG6, [1983).

Para o caso vapor ou gas, o modelo da vazao massica da valvula também uti-

lizou como referéncia a norma [EC-60534| (2011)), cujo o coeficiente de expansao é
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calculado como:

Ap
X, = , 7.27
Pinvalv ( )
em que P;,,q, representa a pressao de entrada da valvula. O fator Fj, calculado é
dado por
cp/cv
F, = , 7.28
F 1.4 (7.28)

e é funcao da razao dos calores especificos ¢, e ¢, da corrente de entrada da valvula.

O fator Y, é definido por
Xy

3. F. Xt
Os fatores calculados nas Equagoes ((7.29) e (7.27)) compoem a Equagao ([7.30) para

o calculo da vazao massica,

Y, =1 (7.29)

OU-AB‘K}'-P’iTLUalU
Mayy, = vV X,.PM, 7.30
: 456.96./Z.T (730

em que PM representa o peso molecular da corrente de entrada da valvula.

Como os modelos referenciados pela norma nao apresentam comportamento
dinamico, foi inserido um componente dinamico na abertura da valvula de controle
através de um filtro discreto (OPPENHEIM e SCHAFER] [2011). Cada elemento
do filtro discreto,

1 7(107i)'passoval

e Tvalu | (7.31)

a; =
Tvalv

pondera as aberturas de instantes anteriores (AB;_;) para a obtenc¢ao da abertura

no instante desejado,
10

AB=AB,_+) a;AB,_;. (7.32)
=0

Para todas as valvulas utilizadas, o modelo usado admitiu uma resposta dinamica

de 10 segundos.

Modelo dos Trocadores

Os trocadores foram modelados utilizando o método e-NUT (eficiéncia térmica
- nimero de unidades de transferéncia)(INCROPERA e DE WITT, [2003)). Nesse

método primeiramente sao calculados as capacidades calorificas da corrente fria,
Cpff = Cpif.MCLf, (733)

em que ¢, ¢ ¢ a calor especifico da corrente fria na entrada do trocador e May ¢ a

vazao massica da corrente fria, e a capacidade calorifica da corrente quente,
Cpq = cpq-May, (7.34)
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em que ¢, 4 ¢ a calor especifico da corrente quente na entrada do trocador e Ma, ¢
a vazao massica da corrente quente.
Caso a capacidade calorifica da corrente fria Cj, ; seja maior que a capacidade

calorifica da corrente quente C, 4, sao atribuidas as seguintes Equagoes auxiliares,
Cin = Cp g, (7.35)

Crnaz = Cy . (7.36)

Caso contrario, outras relagoes sao atribuidas,
Cmin = Lp fs (737)

Conaz = Cp 4. (7.38)

Definida as variaveis auxiliares, calcula-se entao os valores do nimero de unidades
de transferéncia (NUT), da razao da capacidade térmica C, e da efetividade (¢). O

numero de unidades de transferéncia

U.Area

NUT =
Omi'n, ’

(7.39)

em que U é o coeficiente de troca térmica global e Area é a area de troca térmica,
o valor da razao da capacidade térmica ¢ dado por
Cmin

= -4
CT Cmaz ’ (7 0)

e o calculo da efetividade para condensadores e refervedores é definido como,
e=1—e VT (7.41)

Apés a definicao das variaveis auxiliares, sao calculadas as temperaturas de saida
do trocador de calor. Caso C,,;, esteja na corrente fria, a temperatura de saida da

corrente quente é definida por

Cmin

T, _
Cpq-Mayg

qour = TyENT — e(Tyent — TreNT) (7.42)

e a temperatura de saida da corrente fria definida por

cpqMay

TfOUT = TfENT + -(TqENT — TqOUT)7 (743)

cpff.Maf

em que T,pnr € a temperatura de entrada da corrente quente e Trpnr € a tempe-

ratura de entrada da corrente fria. Caso contrario, em que C,,;, seja definido pela
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corrente quente, a temperatura de saida da corrente fria é definida por

Cmin

T -T 7.44
o Maf€< oenT — TyENT) (7.44)

Trour = Trent +

e a temperatura de saida da corrente quente é definida por

CpffMCLf

Ma (Trour — TreNT)- (7.45)

T,our = TyenT —

p-q- q

Como os modelos contemplados pelo método e-NUT nao apresentam compor-
tamento dinamico, foi inserido um componente dinamico na temperatura dos tro-

cadores. A dinamica do processo foi implementada através de um filtro discreto
(OPPENHEIM e SCHAFER) 2011). Cada elemento do filtro discreto,

1 7(1077:) passogroc
a’i = —.€ : Tex

(7.46)
pondera as temperaturas de instantes anteriores para a obtencao da temperatura no

instante desejado,
Tout = Toutt— + Z ai-Toutt—i' (747)

Modelo Bomba

O modelo utilizado para as bombas foi bastante simplificado, sem a presenca de
dinamica. A curva de head da bomba (H) utilizada no problema (DE MATTOS e
DE FALCO, |1998)),

H = Hpaw — Kvompa @, (7.48)

onde H,,,, é 0 head maximo da bomba, () é a vazao volumétrica na bomba e kpympa
é o fator que caracteriza a curva da bomba. A Equacao ([7.49)) representa a pressao

de saida das bombas em fungao do head e das pressoes de entrada (Pj,),

Py = Hp.PM.g + P, (7.49)

7.2 Utilizacao do Método de Multiple Shooting

para a Definicao de Estruturas de Controle

Utilizando a hipotese do Axioma [6.1, o conjunto estrutura e controlador 6timo
deve possibilitar que o sistema atinja a trajetoria 6tima. Essa premissa faz com
que uma possivel solucao do problema seja inicialmente encontrar a solugao da
otimizacao dinamica e posteriormente encontrar o conjunto estrutura e controlador

que possibilite a trajetéria tima.
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A primeira aproximagao utilizada foi o uso do método de colocagao ortogonal
(CUTHRELL e BIEGLER] [1989)), porém os resultados nao foram razodaveis. Na
tentativa de obter um perfil de acoes de controle, foi utilizado o método de otimizagao
dinamica conhecido como multiple shooting (BOCK e PLITT) [1984), em que o perfil
de controle é discretizado e utilizado como grau de liberdade para a otimizagao.

Segue na Figura [7.6] a sistematica do processo de otimizacao utilizado.

Trajetdria
NLP Modelo

N

X, u

Funcdo :]
Objetivo

Figura 7.6: Método de multiple shooting para a obtencao da trajetéria 6tima (BOCK
e PLITT), 1984).

Como mostra a Figura[7.6] por meio de um algoritmo de otimizacao nao linear sao
definidos os parametros da trajetéria das agoes de controle, varidveis manipuladas.
A trajetoria das acoes de controle é aplicada ao modelo do processo e sao obtidos os
estados correspondentes a trajetéria. Com os estados definidos, a fungao objetivo é
avaliada e esse valor realimenta o algoritmo de otimizacao nao linear. Esse processo
é realizado até que o critério de parada seja atingido.

Nessa metodologia o modelo dinamico é agregado como uma restrigao de igual-
dade do problema de otimizacao, sendo avaliado em cada trajetéria fornecida pelo al-
goritmo de otimizagao. O modelo dinamico ¢ solucionado por intermédio do método
Runge-Kutta de quarta ordem para a obtencao das trajetérias dos estados (CEL-
LIER e KOFMAN]| 2006). Obtidas as trajetdrias, a fungao objetivo é computada.

No caso em questao, a fungao objetivo utilizada foi,

J= / (e(t).Q.e(t) + dult).R.ou(t) + (1) .g.gb(t)) dt, (7.50)
0 =
em que cada elemento da funcao erro é definido como,
ei(t) = spi(t) — yi(t), (7.51)
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e as funcoes das restricoes de desigualdade sao definidas como,

0, r <71y,

A funcao objetivo utilizada pondera os erros das variaveis controladas e a variagao
das acoes de controle, semelhantemente ao caso Linear Quadratico Regulatério
(KALMAN] [1960). Essa configuracao tem como compromisso reduzir o erro (e;(t)),
porém penalizando as acoes de controle excessivas. Para as restricoes de desigual-
dade, a ponderacao da funcao objetivo ocorre somente nos casos de violacao das
restricoes.

Obtidas as trajetérias 6timas das varidveis manipuladas e das varidveis controla-
das, o passo posterior é enquadrar um conjunto controlador e estrutura de controle
compativel com a trajetdria apresentada. A compatibilidade das repostas temporais
podem ser mapeadas em outros dominios, como o dominio da transformada de Fou-
rier (como visto na Segao , ou qualquer outro dominio espectral. Desse modo,
uma possivel solucao dessa classe de problemas pode ser realizada por intermédio
de uma regressao entre o conjunto estrutura/controlador e a resposta 6tima. Nesse
sentido, o controlador pode ser visto como um regressor nao linear do erro entre o
setpoint e a variavel controlada (FARENZENA| 2008)). Nesse passo, sera utilizado
o método de minimos quadrados (SCHWAAB e PINTO, 2007)), como mostrado na

Secao para realizar essa regressao.

7.3 Aplicagao no Problema do Reator de Van de

Vusse

Para testar a viabilidade dessa proposta de metodologia, o caso de estudo foi o
reator de Van der Vusse. O projeto da estrutura de controle é baseado na regulagao
das variaveis controladas em funcao de perturbacoes na concentragao do reagente A e
da temperatura na carga do reator. Na Tabela[7.3]sao apresentadas as perturbagoes

e os instantes de cada perturbagao.

Tabela 7.3: Perturbagoes na entrada do reator.
Instante [horas] | AC,, | AT;

1h 0.1Cun | O
2h 0 0.017;,

A estrutura de controle utiliza a combinacao linear de variaveis medidas, que
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nesse caso sao:

U ={V,,Cy,Cy, T, Ti}. (7.53)

Para o projeto da estrutura e para a simplificacao do problema admite-se que
o controlador apresenta somente a acao proporcional. As varidaveis manipuladas

disponiveis para o controle sao,

U= {Eny Fout7 Qk} (754)

Definidas as variaveis medidas e as variaveis manipuladas, a solugao do problema

de otimizacao pode ser formulada do seguinte modo:

3 t
min J = Z/ (Q; — SP)dt (7.55)
i=0 70

Sujeito ao:

e Modelo do Reator de Van de Vusse (ver Se¢ao (7.1.1))

G(z) = 0. (7.56)

As solucoes desse problema de otimizacao sao as trajetérias das acoes de con-
trole que devem ser utilizadas para a definicao do conjunto estrutura de controle e
controlador. As trajetérias de controle encontradas para as vazoes e para a carga

térmica do processo estao ilustradas nas Figuras [7.7] e [7.§
250 4 Ih
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Figura 7.7: Vazoes de entrada e saida do reator no problema de controle do reator
Van de Vusse.

As vazoes de entrada e saida dos reatores atuaram de forma abrupta nas duas
perturbagoes, além de apresentarem um comportamento ruidoso durante todo o

periodo de avaliagao.
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Figura 7.8: Carga térmica trocada pelo reator no problema de controle do reator
Van de Vusse.

A carga térmica atuou de forma abrupta também, porém a correcao foi rea-
justada para um novo patamar apds a estabilizacao das vazoes de entrada e saida
do reator. De maneira geral, as respostas das agoes de controle ficaram bastante

ruidosas. Isso ¢ efeito da nao ponderacao das acoes de controle na funcao objetivo.

14 - moll

12 4

0.8 1
0.6 —
0.4

02 4

Figura 7.9: Concentragao dos componentes A e B no reator no problema de controle

do reator Van de Vusse.

O mesmo efeito foi identificado no comportamento do volume do reator com as
duas perturbacoes, mesmo nao estando explicita a relacao do controle de nivel, que

¢ uma restricao do reator.
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Figura 7.10: Volume do reator no problema de controle do reator Van de Vusse.

Da mesma forma, as temperaturas da jaqueta e do reator foram controladas apds

as pertubagoes.
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Figura 7.11: Temperatura da jaqueta e do reator no problema de controle do reator
Van de Vusse.

Encontradas as respostas dinamicas étimas no cenério proposto, estao disponiveis
os dados para o desenvolvimento da estrutura de controle baseada na trajetéria
6tima. Como visto no Axioma [6.1] para a definicao da estrutura de controle é ne-
cessario a priori a definicao do tipo do controlador. Nesse caso, por simplificacao
do problema, sera considerado somente um controlador do tipo proporcional. Apli-

cando o processo de minimos quadrados para a obtencao da estrutura de controle,

5 t
min/ =" / (W5(T) — U _opt;)2dt (7.57)
i=0 70

Sujeito ao:

e Modelo do Reator de Van de Vusse (ver Segao [7.1.1))

G(z) = 0. (7.58)



A seguinte estrutura de controle foi encontrada,

—0.5597 —0.5190 —-0.7145 —0.5352 —0.4606
I'=1 02435 —0.0212 0.0349 0.0784 —0.1160 | - (7.59)
—0.0748 0.0187 —0.0459 0.2183  0.2855

A estrutura de controle obtida utilizou uma matriz cheia, priorizando a com-
binacao linear de varidaveis em detrimento de um pareamento do tipo um a um. A
primeira varidvel controlada (Fj,), correspondente & primeira linha da matriz, pon-
derou quase que uniformemente todas as variaveis, priorizando levemente a varidvel
Cy. A segunda varidvel controlada (F,,;) estd muito mais ligada ao volume do re-
ator do que as outras variaveis de processo, sendo essa uma configuragao bastante
comum, para o controle do inventario com a vazao de saida. A terceira varidvel
controlada, que manipula a carga térmica (@), apresenta maiores ponderagoes nos
coeficientes das temperaturas (7',7), sendo também um pareamento tradicional em
sistema de controle reacional.

De maneira geral, os pareamentos encontrados permitem interpretacao de pro-
cesso trivial, o que reforca o Axioma/6.1|apresenta um sentido natural. Essa aborda-
gem permite como ponto principal mostrar que, do ponto de vista formal, a trajetéria
6tima deve ser utilizada como referéncia para o problema de minimos quadrados. Um
dos pontos positivos dessa abordagem ¢ a possibilidade de avaliar a ”distancia” entre
a trajetéria otima, do problema irrestrito, e a melhor trajetéria atingida pelo con-
junto estrutura de controle/controlador, sendo possivel a verificagdo do coeficiente
de flexibilidade do sistema de controle. Entretanto, em termos praticos, a solucao
desse problema com esse viés apresenta alguns problemas.

Essa abordagem apresenta como principal problema a solu¢ao do problema de
controle 6timo irrestrito, pois o problema de otimizagao dinamica, que é transfor-
mado em um problema de otimizacao estatico e nao linear, apresenta uma dimensao
elevada para a complexidade da planta em questao. Outro ponto numericamente
problematico dessa abordagem é a necessidade de solucionar a definigao da estrutura
de controle em duas etapas, estimando inicialmente a trajetoria 6tima e posterior-

mente fazendo-se a estimacao da estrutura de controle.
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7.4 Parametrizacao da Estrutura de Controle e
Sintonia dos Controladores via Otimizacao
Dinamica

Em decorréncia das dificuldades para viabilizar a solucao do problema de oti-
mizacao dinamica e de encontrar um controlador e uma estrutura compativel com a
trajetoria 6tima, foi proposta uma metodologia baseada na parametrizacao da estru-
tura de controle e sintonia dos controladores via otimizagao dinamica. Essa forma
de solugao ¢ semelhante a proposta por SHARIFZADEH e THORNHILL (2011)),
diferindo na fungao objetivo, no método de otimizacao e no modo em que os modelos
foram implementados.

Inicialmente para a solucao do problema foram utilizadas técnicas de otimizacao
baseadas em derivadas, como, por exemplo, SQP. Entretanto, em funcao da di-
ficuldade de encontrar um ponto inicial vidvel e pela possibilidade do problema
apresentar mais de um minimo local, foi descartado o uso de técnicas baseadas em
derivadas. Nos casos estudados, foi usado o método de otimizagao por enxame de
particulas (KENNEDY e EBERHART] [1995), que apresentou um comportamento
mais robusto para o caso em questao. Na configuracao do enxame de particulas

utilizada, a velocidade das particulas foi definida como:
Uparticula = Q-(Prp — Pp) + B8Pt — Bp), (7.60)

em que P, ¢ a melhor posicao da particula nas iteracoes passadas, P, ¢ a me-
lhor particula de todas iteracoes, P, ¢ a posi¢ao atual da particula, a e 5 sao as
constantes de aceleragdo (DEL VALLE et al. [2008]), ndo foi utilizado o termo de
inércia. Os valores das constantes de aceleragao utilizados sao a =0.5e = 0.5. O
critério de parada utilizado foi baseado na velocidade média (v,,), no desvio padrao
das particulas (6*(Vparticulas)) € no niimero de iteragoes Nggpr. A Equagao

representa o critério de parada utilizado:

(lvm‘ > Umin) A\ (0'2(‘/;;3articulas> > dvmm) A (NGER < NGERMAX) 7& Oa (761)

em que Up,, ¢ a velociade média minima, dv,,;, é o desvio minimo e Nggr,, .y € O
nimero maximo de iteracoes.

Cada particula é composta por valores de sintonia de cada controlador PID e
combinagdes lineares de varidveis que definem a estrutura de controle (I'). Nessa me-
todologia, o método de programacao nao linear disponibiliza sintonias e estruturas
de controle. Esses valores sao utilizados nos controladores inseridos no modelo do

processo. Cada conjunto sintonia, estrutura e modelo ¢ solucionado com o auxilio de
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um procedimento de integracao do tipo Runge-Kutta de quarta ordem (CELLIER e
KOFMAN; [2006). Obtida a resposta dinamica do sistema, é contabilizada a fungao
objetivo e as penalizacoes em funcao das restrigoes violadas. A Figura mostra

o fluxo do procedimento proposto.

NLP Siniﬂnia Modelo

Estrutura

[ Controlador | U

X, v

Funcgdo
Objetivo Q

Figura 7.12: Método para a obtencao de estrutura e sintonia 6timas.

Como mostra a Figura[7.12] por meio de um algoritmo de otimizagao nao linear
sao definidos os parametros dos controladores e da estrutura de controle. Esses
parametros sao aplicados ao modelo do processo e sao obtidos os estados correspon-
dentes. Com os estados definidos, a fun¢ao objetivo é avaliada e esse valor realimenta
o algoritmo de otimizagao nao linear. Esse processo é realizado até que o critério de
parada seja atingido. Esse procedimento é semelhante ao proposto na Secao en-
tretanto as possiveis trajetorias estao vinculadas as restricoes de igualdade impostas
pelo controlador.

Esse tipo de procedimento pode ser aplicado para cendarios especificos de si-
mulagao, como rejeicao de uma determinada perturbagao ou um problema servo em

uma determinada faixa de operacao.

7.4.1 Aplicagcao do Método ao Reator de Van de Vusse

Para testar a viabilidade dessa proposta de metodologia, o primeiro caso de
estudo foi o reator de Van de Vusse. Do mesmo modo que no exemplo da Segao 7.3,
o cenario de projeto desse conjunto estrutura de controle e sintonia do controlador
é baseado na regulagao das varidveis controladas em funcao de perturbacoes na
concentracao do reagente A e da temperatura na carga do reator.

Como comentado na Segao [7.4] a estrutura de controle utiliza a combinacao

linear de variaveis medidas, que nesse caso sao:

U ={V,,C,,Cy, T, Ti}. (7.62)
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Diferentemente do caso da Secao [7.3] cada controlador PID foi associado a uma

variavel manipulada, que nesse caso sao:

U= {Env Fout7 Qk} (763>

Definidas as varidaveis medidas e as variaveis manipuladas, a solugao do problema

de otimizacao pode ser formulado do seguinte modo:

3 t m
min J = Z/ () Ty 0, — SP)dt (7.64)
i=0 Y0 =0

Sujeito ao:

e Modelo do Reator de Van de Vusse (ver Segao [7.1.1))
G(z) =0, (7.65)

e

e As equacoes das variaveis manipuladas,

" T A" T30 (1)
Uz<t) = sz" Z Fz]\lfj@)—i—T— / ZFZ]‘I/](t)dt—i-le J Odtj J : (m _ 3)
7=0 =0

(7.66)

As solugoes desse problema de otimizagao sao a matriz de ganhos (I'), que define
a composicao de variaveis medidas que forma as variveis controladas, e as sintonias
de cada controlador PID.

Nesse caso, foi utilizado um enxame com mais de 3000 particulas, em que os va-
lores dos elementos da matriz de ganhos foram limitados entre -20 e 20 e os valores
das sintonias foram limitados entre -15 e 15. Esses valores foram definidos arbitra-
riamente em decorréncia dos efeitos dos parametros encontrados em simulacoes de
testes realizadas previamente ao problema de otimizacao.

Para esse caso, a matriz de ganhos encontrada foi,

1.035 —9.422 —6.265 —7.298 —0.646
I'=1] —-059 9.738 10 0.109 —5.581 |, (7.67)
—0.643 3.487 —3.539 —-2.336 7.816

A estrutura de controle obtida utilizou uma matriz cheia, priorizando a combinacao
linear de variaveis em detrimento de um pareamento do tipo um a um. Na Equagao
(7.67), a primeira linha da matriz I' representa a varidvel de controle associada a

variavel manipulada da vazao de entrada Fj,. Essa variavel controlada priorizou
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as variaveis relacionadas a qualidade de produto (C,,C,,T). A segunda linha da
matriz I', variavel de controle associada a variavel manipulada da vazao de saida F,;,
prioriza as poderagoes ligadas as concentracoes medidas (Cy, C). A terceira linha
da matriz I', variavel de controle associada a variavel manipulada da carga térmica
de resfriamento do reator ()i, prioriza a temperatura da jaqueta de resfriamento
do reator. Desse modo, verifica-se que as variaveis ligadas a qualidade de produto
foram priorizadas pela estrutura de controle.

As sintonias dos controladores PID (P [%/%], I [1/min] e D [min]) encontradas

foram:
Fiu— (9998 0301 0.114) (7.68)
Fou — (~8.399 0.009 0.046):; (7.69)
Qr— (9632 0344 0.264). (7.70)

As respostas dinamicas associadas a estrutura de controle e sintonias estao ilus-
tradas nas Figuras [7.13] [7.14] [7.15] [7.16] e [T.I7 A concetracao dos componentes foi

estabilizada pelo controlador PID, apds as duas perturbacoes de carga e de tempe-

ratura de entrada.

I Y |
0.8 1 —CA
0.6 - —CB
04
0.2
D T T T T 1
0 1 2 3 4 5

Figura 7.13: Concentracao dos componentes A e B no reator no problema de controle

do reator Van de Vusse.

O mesmo efeito foi identificado no comportamento do volume do reator com as
duas perturbagcoes, mesmo nao estando explicita a relacao do controle de nivel, que

¢ uma restricao do reator.
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Figura 7.14: Volume do reator no problema de controle do reator Van de Vusse.

Da mesma forma, as temperaturas da jaqueta e do reator foram controladas apds

as pertubagoes.
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Figura 7.15: Temperatura da jaqueta e do reator no problema de controle do reator

Van de Vusse.

As vazoes de entrada e saida dos reatores atuaram de forma abrupta nas duas

perturbacoes para regular as variaveis controladas definidas pela matriz de ganhos.
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Figura 7.16: Vazoes de entrada e saida do reator no problema de controle do reator

Van de Vusse.

A carga térmica atuou de forma abrupta também, porém a correcao foi reajus-

tada para um novo patamar apods a estabilizacao das vazoes de entrada e saida do

reator.
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Figura 7.17: Carga térmica trocada pelo reator no problema de controle do reator
Van de Vusse.

No problema proposto, e no cenario proposto, a defini¢ao da estrutura de controle
realizada em conjunto com a sintonia dos controladores mostrou-se um problema de
otimizacao viavel. Por meio desse exemplo foi possivel observar que, para proble-
mas de pequeno porte, a definicao da estrutura de controle com o uso de modelos
dinamicos com baixa simplificacao do problema de otimizacgao é bastante vidvel, nao
sendo necessario o uso de heuristicas. Esse exemplo confirma algumas das conclusoes
vistas no Capitulo [6, como a impossibilidade do desacoplamento entre a estrutura
e as sintonias nas respostas dinamicas (Teorema e a limitacao na trajetéria
imposta pelos controladores do tipo PID e pela estrutura de controle baseada na
combinagdo linear de varidveis (Teorema [6.16)).

As estruturas encontradas nas duas metodologias aplicadas ao problema de con-
trole do reator de Van de Vusse sao diferentes. As Figuras[7.18] [7.19] e [7.20] mostram

as distribuigoes dos pesos normalizados para as duas metodologias para cada variavel

manipulada.

12
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06 WFin_1
WFin_2
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vr Ca Cb T Tk

Figura 7.18: Distribuicao das ponderagoes da estrutura de controle na varidvel ma-
nipulada vinculada a vazao de entrada no problema de controle do reator Van de

Vusse.
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Figura 7.19: Distribuicao das ponderagoes da estrutura de controle na varidvel ma-
nipulada vinculada a vazao de saida no problema de controle do reator Van de

Vusse.
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Figura 7.20: Distribuicao das ponderacoes da estrutura de controle na varidavel ma-

nipulada vinculada a carga térmica no problema de controle do reator Van de Vusse.

A diferenca entre as estruturas de controle pode ser explicadas pela utilizagao dos
controladores PID e pelo acoplamento entre a estrutura de controle e o controlador.

Os controladores PID apresentam um desempenho limitado, nao atingem o desem-

penho méximo alcangavel (HARRIS| [1989), assim, como comentado na Segao [6.9]

esse tipo de controlador limita as possiveis trajetorias, impossibilitando que o com-
portamento Gtimo no sentido abordado no Capitulo [] seja atingido. O acoplamento
entre os controladores e a estrutura de controle interfere na definicao da estrutura
de controle, possibilitando que diferentes controladores possuam comportamento e
desempenho dinamico semelhantes, mas com estruturas de controle diferentes, como
sugerido pelo Teorema [6.3] Outro ponto que afetou o comportamento dinamico na
segunda metodologia foi a limitagao dos valores que parametrizam os controladores,
0 que suavizou as trajetorias dos estados. Do ponto de vista da aplicacao em proje-
tos, o uso da parametrizagao direta da estrutura e dos controladores mostra-se uma
solucao viavel para problemas de pequena dimensao, porém pode ser considerado
sub-6timo de acordo com os critérios apresentados no Capitulo [6]

Para avaliar a viabilidade de problemas de maior complexidade e o efeito da
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insercao de uma camada economica no processo definicao da estrutura de controle,
segue na proxima se¢ao um teste dessa metodologia com o uso de modelo dinamico

de uma coluna de destilacao.

7.5 Aplicagao do Método a Uma Coluna de Des-
tilacao

Como foi mostrado nos exemplos anteriores, para problemas do tipo regulatério o
conjunto estrutura/controlador nao altera a trajetéria das varidveis de interesse, que
de algum modo podem ser entendidas como relacoes de simetria e de conservagao.
Em unidades industriais, em que o objetivo fim é economico, estratégias de controle
mais complexas sao utilizadas em camadas (como, por exemplo RTO’s, QUELHAS
et al.|(2013)), segmentando o sistema de controle em camadas. Como demonstrado
por KARIWALA| (2007), graus de liberdade nao explorados pela camada regulatoéria
podem ser utilizados por uma estrutura de controle superviséria.

Como visto na Segao [6.6.8] o uso de diferentes métricas na fungao obje-
tivo leva a novas relagoes de conservacao. Caso a métrica utilizada no pro-
blema de otimizacao contenha, além dos critérios regulatorios, também aspectos
economicos, novas relagoes de conservacao sao criadas e diferentes conjuntos de es-
truturas/controladores sdo encontrados.

Nessa secao ¢ apresentada uma validagao da metodologia utilizada para a solucao
do problema de estrutura de controle com o uso do modelo dinamicos em uma coluna
de destilacao com condensacao parcial. Esse exemplo sera utilizado com o intuito
de compreender o efeito da inser¢ao de aspectos economicos na fungao objetivo e

avaliar a viabilidade de uso desse tipo de técnica para problemas de maior porte.

7.5.1 Formulacao do Problema de Otimizacao

O problema de otimizacao nesse caso é bastante semelhante ao apresentado no
caso do reator de Van de Vusse. Nesse caso, os problemas economico e de qualidade
de produto sao acoplados ao problema de controle, para a avaliagao dos efeitos na
estrutura de controle. A funcao objetivo formulada para esse problema considera

tem a seguinte forma:

t nirip

min J = / > Piy tFreg 3 (Q0(0) =y (1))~ mrome g herentions gy (777
0 =0 k=0

yetaHOfundo xhezanojzundo

sujeito a:
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e Modelo da coluna de destila¢ao (ver Secao (7.1.2)),

G(z) =0, (7.72)
e
e Restrigoes de processo,

Piopo < 15M Pa, (7.73)

LTgymp > 0.156m, (7.74)

LTgymp < 2.15m, (7.75)

LT 50 < 1.15m, (7.76)

LTyus0 > 0.15m, (7.77)

Toaso < AT3K. (7.78)

em que F;, , ¢ a ponderacao correspondente aos trips da planta, P,.., é¢ a ponderagao

trip
Tetanotopo

do problema regulatério é a razao entre a fracdo de etano no topo e no

) yetanOfundo
yhezanotopo

fundo da coluna, ¢é a razao entre a fracao de etano no topo e no fundo da

Lhexano
coluna, P, € a prességné% topo da coluna, LT, é o nivel do fundo da coluna,
LT, s €é nivel do vaso de topo e Tyqs € a temperatura do vaso de topo. Nesse caso
foram selecionadas 21 varidveis medidas e 6 varidveis manipuladas, como mostrado
nas Tabelas[7.4e[7.5] O problema de defini¢ao de estruturas de controle foi modelado
da mesma forma que no problema do reator de Van de Vusse: controladores do tipo
PID e estrutura de controle baseada na combinacao linear de variaveis. Somente para
ilustrar a diferenca em termos de dimensionalidade entre esse problema e o anterior,
caso o problema fosse modelado com estruturas um a um, o nimero de estruturas

de controle possiveis é de 20349, cerca de mil vezes maior que no problema do reator
de Van de Vusse.
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Tabela 7.4: Variaveis medidas no problema de controle da coluna de destilacao.

Variaveis medidas

Descricao

Molinfeed
LTsump
LTvaso

Inpentanotopoo
ynpentano Fundo0
xc2butenotop011
yc2buten0fumio11
Mareflu:rodetopo
Mavazaodefundo
Mavazaodevapor
xnheranompo

ynhemano]cundo

Ttorreesios
Ttorreesios
Ttorreqsios
Ttorreesios
Ttorreesion

Ttorreqson

Vazao Molar da corrente de carga da unidade

Nivel do fundo da coluna

Nivel do vaso de topo

Pressao no vaso de topo

Pressao no topo da coluna

Vazao molar pela valvula V3

Fracao molar de pentano no topo da coluna na fase liquida
Fracao molar de pentano no fundo da coluna na fase vapor
Fracao molar de c2buteno no topo da coluna na fase liquida
Fragao molar de c2buteno no fundo da coluna na fase vapor
Vazao méssica da corrente de refluxo de topo

Vazao méssica da corrente de fundo da coluna

Vazao méssica de vapor d’agua para o refervedor da coluna
Fracao molar de hexano no topo da coluna na fase liquida
Fracao molar de hexano no fundo da coluna na fase vapor
Temperatura do estédgio 6 da coluna

Temperatura do estdgio 5 da coluna

Temperatura do estdgio 4 da coluna

Temperatura do estédgio 3 da coluna

Temperatura do estdgio 2 da coluna

Temperatura do estédgio 1 da coluna

Tabela 7.5: Variaveis manipuladas no problema de controle da coluna de destilagao.

Variaveis manipuladas | Descrigao

Vi
Va
Vs

Vélvula de controle na corrente de fundo da coluna
Vélvula de controle na corrente de refluxo da coluna
Vaélvula de controle na corrente de vapor no vaso de topo
Vélvula de controle na corrente de vapor d’agua para

o refervedor de fundo da coluna

Vélvula de controle na corrente de carga da unidade

de topo

Foram encontrados diversos problemas nesse estudo de caso, mesmo com o uso

de um algoritmo estocastico de otimizacao. Inicialmente nao foram encontradas

solugoes viaveis para o problema de otimizacao, ja que todas as 10000 particulas
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utilizadas foram levadas ao trip dentro do periodo de tempo avaliado. O tempo de
otimizacao desse problema superou duas semanas, mesmo com o uso de paralelismos
(OpenMP) para a execugao do algoritmo de enxame de particulas e com o uso de
uma workstation Z800 com processador Xeon de 28 ntcleos. Nesse cenario, optou-
se pela alteracao do algoritmo, com a insercao de uma solucao viavel conhecida.
Mesmo com a inser¢ao de uma solucao viavel, as demais particulas mantiveram a
diversidade das solugbes iniciais tipicas de enxames de particulas. Seguem abaixo

as solugoes iniciais utilizadas:

Tabela 7.6: Solucao inicial viavel para o problema de otimizacao da coluna de des-

tilagao.
Variaveis medidas | Particula 1 | Particula 2 | Particula 3 | Particula 4 | Particula 5
Moyineea Vi 0 0 0 0
LT sump Va Vs Vi 0 0
LTyas0 Vs 0 Vs 0 Vs, Vs
Paso Vi 0 0 Vi
Piorre Vs 0 0 0
Moyaua 0 0 Vs Vi 0
Tnpentanotopoo 0 0 Vs 0
Ynpentano fundoo 0 0 Vs 0
T e2butenotopor 1 0 0 0 0
Ye2buteno pundorn 0 0 0 0
M are fruzodetopo 0 0 Vi Vi 0
M ayaza0de fundo 0 0 Vs Vs 0
M ayaza0devapor 0 Vo 0 0 0
Tnhezanotopo 0 V3 0 0 Va
Ynhexano fundo 0 Vi 0 0 0
Ttorreesioq 0 0 0 0 0
Ttorreqsos 0 0 0 0 0
Ttorreqsoa 0 0 0 0 0
Ttorreesios 0 0 0 0 0
Ttorreesion 0 0 0 0 Vi
Ttorreeson 0 i 0 0 0

Definida algumas particulas iniciais com resultados vidveis, o problema de oti-
mizacgao foi executado novamente. O tempo de computacao foi de aproximadamente
120 horas até que o critério de convergencia fosse atingido. O critério de convergéncia
utilizado foi igual ao apresentado na Secao [7.4, De modo geral, os pesos foram dis-

tribuidos entre todas as variaveis medidas utilizadas, mesmo as que aparentemente
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possuiam baixo potencial para controle. A Tabela mostra a estrutura de controle

encontrada no final do procedimento.

Tabela 7.7: Estrutura de controle encontrada no problema de controle da coluna de

destilacao.

Vi [V (Vs [ Vi [V | VG

Moyinfeed 1.12 { 0.15 ] 0.18 | 0.43 | 0.30 | 0.31
LT ymp 0311 0.14 | 0.29 | 0.53 | 0.35
LT 50 0.55 1053 |1 0.58 | 0.47 | 0.37
Piaso 0.36 | 0.10 | 0.14 | 1 0.39 | 0.61
Piorre 0.43 10.09 | 032|027 |1 0.39
Moyaia 0.54 | 0.46 | 0.63 | 0.35 | 0.43 | 0.48
Tetano, 0.32 1032|043 0.19 | 0.40 | 0.32
Yetanoy 0.29 1 0.27 | 0.18 | 0.28 | 0.30 | 0.42
Tnhex, 0.29 1 0.050.30 | 0.16 | 0.22 | 0.39
Ynhex s 0.50 | 0.07 | 0.41 | 0.41 | 0.54 | 0.52
May.y, 0.340.28 | 0.27 | 0.30 | 0.26 | 0.19
May,, 0.49 | 0.54 | 0.35 | 0.20 | 0.32 | 0.04

M ayqzaodevapor | 0.28 | 0.46 | 0.28 | 0.22 | 0.48 | 0.37
Tnhezanosopo 0.410.20 | 0.26 | 0.27 | 0.28 | 0.23
Ynhezano sundo 0.43 | 0.38 | 0.37 | 0.27 | 0.05 | 0.51

15 0.48 | 0.50 | 0.33 | 0.39 | 0.26 | 0.10
T 0.17 1 0.39 | 0.21 | 0.30 | 0.28 | 0.26
15 0.31 | 0.30 | 0.37 | 0.20 | 0.43 | 0.17
T, 0.310.36 | 0.48 | 0.28 | 0.32 | 0.25
Ty 0.3710.13 | 0.29 | 0.47 | 0.10 | 0.36
Ty 0.45 ] 0.38 | 0.13 | 0.22 | 0.34 | 0.52

A varidvel de controle associada a valvula da entrada de carga V) foi pareada
priorizando a vazao de carga, concentrando cerca de 16% dos pesos na vazao de
carga da coluna de destilagao. No caso da combinacgao linear ligada a valvula de
refluxo V5, priorizou-se, com cerca de 14% dos pesos, a medicao de nivel do fundo da
coluna de destilacao. No caso da combinacao linear de variaveis ligadas a véalvula V3,
priorizou-se o nivel de topo, com 14% dos pesos. Os controles de pressao da coluna
e do vaso foram priorizados com valores aproximados de 14% e 12% nas varidveis
ligadas as véalvulas Vj e Vj respectivamente.

Para ter uma ideia da distribuicao dos pesos em cada varidvel controlada em
funcao da classe a que cada variavel esta ligada, foram criados trés grupos: quali-

dade de produtos, restricoes e vazoes. Nas varidveis ligadas a qualidade de produtos,

162



foram agrupadas xnpentanompooa ynpentanOfundooa :I:C2but8notopoll7 yCQbutenOfundoua xnhexanowpo
€ Ynhezanounao- V@ Classe das varidveis ligadas as restrigoes estao as varidveis LT ump,

LT4s0, Poaso © Piorre- Na classe de vazoes estao as seguintes varidveis: Moy, feed,
Moval47 Marefluzodetopoa Mavazaodefundo € Mavazaodevapor' A média dos pesos encon-

trados para cada classe é mostrada na Tabela [7.8]|

Tabela 7.8: Média dos pesos por classe de variavel.

Vélvula | Qualidade | Restricoes | Vazoes
V1 0.36 0.41 0.63
V2 0.28 0.43 0.35
V3 0.31 0.40 0.30
V4 0.29 0.53 0.30
V5 0.29 0.60 0.36
V6 0.34 0.43 0.28

Como era esperado, a estrutura de controle exerce grande influéncia sobre a
camada economica, alterando os pontos de operacao. As temperaturas de fundo e
topo, ilustradas na Figura[7.21] tiveram um comportamento condizente com a fungao
objetivo estabelecida, que prioriza a qualidade dos produtos. Como era esperado, a
estrutura de controle alterou os valores de temperatura com o objetivo de reduzir a
fracao de etano no topo da coluna de destilacao. Esses efeitos também podem ser

vistos nas outras variaveis ligadas a qualidade de produto.
310 1 K
305

300 -

295 4 Tiopo

——Tfundo
290 -

285 A

ESD T T T T 1
o 500 1000 1500 2000 2500
tempo s

Figura 7.21: Temperatura de topo e fundo no problema de controle da coluna de

destilagao.
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Semelhantemente ao caso da temperatura, o controle de pressao é ajustado para
um valor menor que o inicial, esse ajuste ocorre no sentido de melhorar a separagao
entre etano e n-hexano no topo e fundo da coluna de destilagdo, compensando os

efeitos da reducao de temperatura de fundo da coluna. Esse comportamento pode
ser visto na Figura [7.22

1.00E+06 - pa
9.00E+05 -
8.00E+05 -
7.00E+05 -

6.00E+05

—P topo
5.00E+05

4 QOE+05
3.00E+05 -+
2.00E+05 -+

1.00E+05 -+

DDDE‘HJD T T T T T 1

o 200 400 500 800 1000 1200
_ tempo s

Figura 7.22: Pressao no problema de controle da coluna de destilagao.

A fracao de etano nao apresenta um aumento significante na composicao de topo
e na composicao de fundo, sendo mantida uma fracao reduzida de n-hexano na

composicao de topo da coluna de destilacao.

0.7
06 M
05
ETANO
04
PROPANOD
0.3 , PROPENO
02 - == NHEXANO
01
o
0 200 400 500 200 1000 1200
tempo s

Figura 7.23: Composigao de topo no problema de controle da coluna de destilagao.
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A composigao de fundo da coluna de destilagao também teve o comportamento
esperado, com a reducao da fracao de etano e com o aumento da fracao de propeno,

como ilustrado na Figura [7.24

07
06 | e
05

ETAND
0.4

PROPAND
0.3 PROPENO
0.2 - = NHEXANO
01 y_

o - e e o s eem e mem e
0 100 200 300 400 500 600

tempo s
Figura 7.24: Composic¢ao de fundo no problema de controle da coluna de destilagao.

Como pode ser visto na Figura [7.25] ocorreu uma redugdo da carga térmica

utilizada, em funcao da reducao das temperaturas de topo e fundo, como mostrado
na Figura [7.2]]
3.50E+07 | Ifs
3.00E+07
2.50E+07
2 DOE+07
m— Ofundo

1.50E+07

1.00E+07

5.00E+06

0.00E+00 T T T T 1
o S00 1000 1500 2000 2500
- tempo s

Figura 7.25: Carga térmica no problema de controle da coluna de destilacao.

Nesse intervalo de tempo o sistema se aproxima da solucao estacionaria, como

pode ser visto pelas vazoes internas de liquido na torre, que conjuntamente apresen-
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tam um comportamento assintético, como pode ser visto na Figura

s | FEE D)
—LiN_2
e | IN_3

—LiN_4

s | IN_5;
e | IN_
LIN_7
LIN_E

LIN_9

' e | [N _10
700

tempo s

Figura 7.26: Vazoes de liquido nos diferentes estagios no problema de controle da

coluna de destilacao.

O comportamento dinamico do sistema estd adequado para o problema em
questao; porém, diferentemente do exemplo do reator de Van de Vusse, a trajetéria
apresenta um comportamento misto de atuagao no controle regulatério e nos objeti-
vos economicos. Esse efeito é semelhante ao requerido por técnicas de pareamento,
em que para os graus de liberdade remanescentes sao atribuidas acoes de controle

supervisorio.

7.6 Conclusao

Nesse capitulo foram apresentadas abordagens para definicao de estruturas de
controle com o uso de otimizacao dinamica. Na primeira abordagem foi estudado
um exemplo, cuja trajetéria 6tima foi definida independentemente do controlador
ou da estrutura. Como era esperado, essa abordagem apresenta alto custo compu-
tacional gracas ao aumento da dimensao do problema; porém, é uma abordagem
interessante para a verificacao das limitagoes impostas pelos controladores e pe-
las estruturas. A abordagem mais simples é a parametrizagao dos controladores e
das estruturas; porém, requer que o tipo de controladores e estruturas ja estejam
previamente definidos.

Esse tipo de abordagem encontra aplicagao em problemas de pequeno porte, em

que o numero de equacoes diferenciais seja pequeno, devido ao elevado tempo de
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computacao de cada ponto no campo de busca. Além disso, requer alto nivel de
abstracao entre os objetivos globais perseguidos e o sistema de controle, estrutura e
controladores propostos. Mesmo nao sendo uma técnica de amplo uso para os pro-
blemas de grande dimensao, essa abordagem apresenta alguns aspectos interessantes

para aplicagoes praticas como:
e Nao sao necessarias heuristicas para o tratamento de nao linearidades;

e Trata os problemas de atrasos de transporte de forma integrada, sem a neces-

sidade de um passo auxiliar;

e O problema de controle é tratado de forma tinica, definindo sintonia e estrutura

de controle em um tnico passo;

e Os graus de liberdade sao utilizados conjuntamente para atender aos aspectos

regulatérios e economicos;

O controle das restrigoes estd embutido na matriz de ganhos.

Para problemas de grande porte, como unidades de refino inteiras, incluindo
sistemas de destilacao, unidades de hidrotratamento e unidades de coqueamento
retardado, por exemplo, que superam 300 varidveis medidas e apresentam mais de
50 varidveis manipuladas, que superam 10°7 pareamentos, esse tipo de abordagem
pode nao ser viavel com tempos de execucao de dias, quando computadores de
pequeno e de médio porte sao usados. Como principais aspectos negativos sobre

essa classe de técnicas, pode-se citar:
e Alta complexidade computacional para a definicao da estrutura de controle;
e Impossibilidade pratica do uso de técnicas de otimizacao deterministicas;
e Definicao das estruturas de controle baseadas em cenarios;
e Baixa confiabilidade das estruturas de controle.

No Capitulo 8 sera apresentada uma metodologia baseada em controladores
6timos do tipo LQR. Essa nova abordagem apresenta um custo computacional mais
baixo do que a abordagem apresentada nesse capitulo, porém com escopo mais es-

pecifico.
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Capitulo 8

Métodos Baseados em
Controladores LQR

Os controladores do tipo LQR surgiram no trabalho desenvolvido por (KAL-
MAN| [1960)) e atualmente sdo amplamente estudados e aplicados (BORRELLI e
KEVICZKY], 2008; [LIU et al), 2014; NGUYEN, |2015; PANG e YANG]| 2012).

Esses controladores podem ser utilizados na planta toda (PANG e YANG, 2012)
ou de forma distribuida (BORRELLI e KEVICZKY] 2008; NGUYEN| 2015)) em que
varios subsistemas sao controlados por meio de controladores LQR. O problema do
controlador LQR pode ser formulado como um problema sem restrigoes (KALMAN]|
1960) ou com restrigoes (HASSAN e BOUKAS, [2008; |JOHANSEN et all 2002]).
A aplicagao é descrita em diversas areas, como, por exemplo, robdtica (PRASAD
et all 2014), aerondutica (CHRIF e KADDA| 2014), sistemas elétricos de poténcia
(MAHMUD, [2014)), construgao civil (NYAWAKO e REYNOLDS, [2010)), biomédica
(DE OLIVEIRA et al., 2014)) e controle de processos (EDOUARD et al., [2005).

Para o caso das aplicacoes de controladores do tipo LQR em controle de proces-
sos, um dos casos mais consagrados ¢é a utilizacao desses controladores como base
para o desenvolvimento de controladores preditivos (NETO, 2011)), como, por exem-
plo, os algoritmos preditivos do tipo MPC (Model Predictive Control) (CUTLER e
RAMAKER] 1979)).

Nessa secao ¢é apresentada uma metodologia baseada em controladores LQR para

a definicao estruturas de controle de uma planta inteira.

8.1 Estrutura de Controle e Controladores LQR

Como visto na Se¢ao [6.7] para um sistema linear com métrica de desempenho
baseada no erro médio quadratico ponderado das agoes de controle e da diferenca

ponderada entre os estados controlados e seus respectivos setpoints (problema LQR),
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a estrutura do controle étimo, no caso de um controlador proporcional, é definida
pela matriz de ganhos (Equacao . Assim, para problemas lineares, em que
a métrica do tipo LQR seja de interesse, é naturalmente definida uma combinacao
linear de varidveis que apresenta carater de estrutura de controle, no sentido definido
pelo Axioma [6.1]

Plantas de processo na maioria dos casos sao representadas por modelos nao line-
ares, sendo necessaria a analise do uso de uma tinica estrutura de controle. Como foi
posto na Segao[6.7.2] para sistemas nao lineares definidos por mais de um modelo li-
near, segundo a métrica de desempenho LQR, resultam em mais de uma estrutura de
controle 6tima, cuja estrutura utiliza combinagao linear de variaveis. Duas possiveis
solugoes que surgem dessas conclusoes sao a definicao de estruturas de controle para
os diversos pontos de operagao da planta ou o uso de uma tnica estrutura subdétima
em alguns pontos de operagao. Para o uso de uma tnica estrutura de controle é
necessaria a analise da estabilidade e da degradacao de desempenho decorrente da
nao otimalidade, segundo o critério LQR.

O uso de controladores LQR requer a obtengao de modelos linearizados em espago
de estados. No caso de sistema dinamicos mais complexos, que apresentam nao li-
nearidades que nao sao explicitas nas equacoes diferenciais e que surgem de relagoes
algébricas e iterativas (relagoes de equilibrio termodinamico, por exemplo), as line-
arizagoes através de manipulagoes algébricas se tornam complexas. Nesses casos, as
linearizacoes baseadas em algoritmos numéricos sao mais adequadas.

Nesse capitulo é apresentada uma nova metodologia baseada em controladores
do tipo LQR e modelos linearizados para a solucao de problemas de definicao de

estruturas de controle.

8.2 Estrutura de Controle Minima Baseada na
Matriz de Ganhos LQR

Definindo a priori que a estrutura de controle deve estar baseada em uma com-
binagao linear de variaveis, que os controladores sao do tipo proporcional e utilizando
uma métrica de desempenho do tipo LQR, surge naturalmente a resposta da estru-
tura de controle 6tima baseada na matriz de ganhos do controlador LQR. O sistema
em malha fechada que utiliza um controlador do tipo LQR atende a um desempenho
maximo alcangdvel, em termos de valor da funcao objetivo, e consequentemente a
um requisito de comportamento dinamico.

A resposta dinamica de um sistema fisico é dependente de seus valores carac-
teristicos. No caso de sistemas em malha fechada, o sistema de controle, a estrutura

de controle e o controlador interferem nos valores caracteristicos resultantes. Para
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esses sistemas, no caso linear, a matriz que deve ser analisada é,
A=A —-—KB, (8.1)

em que Anr € a matriz que relaciona os estados atuais com os estados anteriores
do sistema em malha fechada na representagao em espaco de estados, A é a matriz
que relaciona os estados atuais com os estados anteriores para o sistema em malha
aberta na representacao em espaco de estados, B é a matriz que relaciona os estados
atuais com as entradas do sistema em malha aberta na representacao em espaco de
estados e K ¢ a matriz de ganhos do controlador, sendo que na transformacao asso-
ciada a matriz K estao agregadas as transformagoes da estrutura e do controlador
especificado.

Como pode ser visto na Equacao , em um sistema em malha fechada a estru-
tura de controle e o controlador sao parcelas integrantes da defini¢cao desses valores
caracteristicos. Desse modo, alguma modificacao de estrutura de controle ou da
parametrizacao do controlador pode alterar a localizacao dos valores caracteristicos.

Para sistemas lineares, cujo critério de desempenho é baseado em uma funcao
quadratica do tipo LQR, frequentemente é estabelecida uma estrutura de controle
em que € utilizada uma matriz cheia, de rank completo, utilizando todas as medigoes
combinadas como variaveis de controle. Entretanto, em aplicagoes industriais esse
tipo de pareamento de variaveis pode nao ser o mais adequado, sendo mais conve-
niente um pareamento do tipo um a um, mesmo que isso signifique degradagao de
desempenho. Desse modo, uma boa escolha de estrutura de controle seria uma es-
trutura de controle que possua uma degradacao baixa de desempenho e que atenda
as restricoes do sistema, como, por exemplo, estabilidade.

Nesse senso, o desempenho de controle de uma estrutura, baseada na combinacao
linear de variaveis, apresenta limite maximo de desempenho dinamico, o desempenho
associado ao sistema com o seu respectivo controlador LQR. Assim, uma estrutura de
controle pode ser dita como nas proximidades do desempenho 6timo se os seus valores
caracteristicos estiverem proximos aos valores caracteristicos do sistema que utiliza
o respectivo controlador LQR. Dessa maneira, uma boa aproximacao seria utilizar
como métrica de desempenho a proximidade dos valores caracteristicos em malha
fechada de um sistema em relacao aos valores caracteristicos do sistema padrao de
desempenho, atrelado ao controlador LQR.

Com a intencao de reduzir o niimero de elementos nao nulos na matriz de ganhos,
que corresponde a estrutura de controle I', é necessario criar um processo de exclusao
e avaliacao de cada elemento da matriz de ganhos. Uma forma de realizar esse
processo ¢é avaliar a sensisbilidade dos valores caracteristicos do sistema em malha

fechada a cada elemento da matriz de ganhos. Assim, pode-se realizar uma anélise
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de sensibilidade da matriz de ganhos com os valores caracteristicos em malha fechada

do seguinte modo:

n

d;
kijA = :
i=0 dki;

(8.2)

Essa operacao pode ser realizada para cada elemento da matriz de ganhos, com-

pondo uma matriz de sensibilidade,

pe-| | (83)

dkm())\ dk

A

Cada linha da matriz Dy, corresponde a uma determinada varidvel manipulada.
O elemento de cada linha que mais sensibliza os valores caracteristicos deve perma-
necer, pois é o elemento da matriz de ganhos que mais degrada o desempenho, assim

a nova matriz de ganhos deve ser:

0 ... koj(maz(diy,r)) - O
Kn=| ' : (8.4)

0 ... kpnj(maz(dy,;x)) .. O
O produto dos valores caracteristicos da matriz do sistema em malha fechada
apresenta sentido de volume de um elipséide n-dimensional (SCHWAAB e PINTO,
2007), em que cada valor caracteristico representa os eixos do respectivo elipséide.

Nesse sentido, a matriz de ganhos escolhida é a que reduz a diferenca do volume do

novo elipséide em relacao ao elipséide original.

8.2.1 Estabilidade em Malha Fechada

A nova matriz de ganhos nao garante que as restricoes de estabilidade para o
sistema em malha fechada sejam atendidas. Assim, é necessario verificar a posigao
dos novos valores caracteristicos do sistema em malha fechada. Caso esse critério
nao seja atendido, a estrutura deve ser reavaliada. Caso a nova matriz ganhos
(Km) nao atenda ao critério de estabilidade, uma nova estrutura deve ser proposta.
Sabendo que, se toda a matriz Ky, for repreenchida com os elementos originais de
K, a estabilidade do sistema seria atingida e que a condicao de estabilidade para
sistema discretos é,

i [JA(Ame)[] <1, (8.5)

171



pode-se concluir que no limite,
K., =K, (8.6)

a estabilidade é garantida. Assim, para alguns casos uma estrutura, intermediaria
entre K., e K e estavel, com menor complexidade, pode ser encontrada. Essa
matriz intermediaria pode ser encontrada por meio de um processo de repovoamento
da matriz de ganhos pelos elementos da matriz de ganhos original do controlador
LQR, que aproxima continuamente os valores caracteristicos da matriz do sistema
em malha fechada, utilizando a matriz K,,, dos valores caracteristicos do sistema
em malha fechada padrao.

O Teorema mostra que o repovoamento aproxima continuamente, a cada

iteragao, os valores caracteristicos da matriz de ganhos intermediaria.

Teorema 8.1 O processo de repovoamento da matriz de ganhos baseado em LQR é

continuamente decrescente.

Prova 8.1 Conhecendo que a distancia entre os valores caracteristicos de duas ma-
trizes € definido por (MULLER-HERMES e SZEHR, |2015),

1 A=Ayl ) 2
dHSk(k () ) (8.7)

em que k € o modulo eliptico definido como (MULLER-HERMES e SZEHR, |2015)

2
oo (r40.5)2
k(Q) = (ZTX—:OOOO_q _q"'Q ) Y (88)

que no pior caso € igual a um. O coeficiente m é a ordem do polinomio minimo
associado a matriz Ayq € p € o raio espectral da matriz em malha fechada, que estd

sempre dentro do circulo unitdrio no caso LQR,

Sabendo que a norma da matriz Ay, € sempre crescente a cada iterag¢ao no processo
de repovoamento,
||Alq1‘i

< ||A1qf‘i+1||7 (810)

e que a norma da diferenca entre a matriz original de cada iteracao é decrescente,
HAlql‘ - Alqri+1H < HAlql‘ - Alqri||7 (8'11>

¢ verdadeiro dizer que,

dy,

i+1

<dy, (8.12)
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Desse modo prova-se que a distancia dg, no processo de repovoamento é conver-

gente e continuamente decrescente para a estrutura LQR original.

Desse modo, com o uso do Teorema 8.1}, é possivel supor que existe uma matriz
entre K,,, e K que possui os valores caracteristicos dentro do limite de estabilidade.
O procedimento proposto para a definicao de estruturas de controle baseado em
LQR pode ser sumarizado pela Figura[8.1] Nesse procedimento existe a possibilidade
de uso de uma estrutura de controle com a matriz de estrutura (I') completamente

preenchida ou o caso de estrutura minima.

|dentifica o sisterna em faixas.
Encontra as matrizes A,B,C e D do sistema

\ 4
Calcula a matriz de ganhos do
controlador LOR

tilizar combinacdo

. P 5im
linear de variaveis? ?
h 4
ndo . Estrutura de
v "l controle definida

Teste de sensibilidade dos autovalores do
sistema de malha fechada

sim

h 4

Escolhe em cada linha da matriz de ganhos
somente o elemento menos sensivel

Sistema em malha fechada
resultante & estavel?

nao

v

Insere na linha da matriz de ganhos o
segundo elemento mais sensivel

Figura 8.1: Algoritmo de definigao de estrutura minima de controle via controlador
LQR.
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O procedimento proposto possui alguma semelhanca com controladores do tipo
LQG (Linear Quadratic Gaussian) (GRIMBLE e KUCERA||1996) e Hy (KUCERA|
2006). Os dois primeiros passos do procedimento proposto sdo semelhantes aos
utilizados para a definicao de controladores do tipo LQG ou o procedimento baseado
na norma Hy !, no sentido da presenca de dois blocos para a definicao do controlador:
a identificacao e a definicao do controlador. O procedimento proposto difere dos
demais na forma de solucao do problema, pois nessas duas técnicas o problema
de estimacao dos estados e o problema de definicao do controlador sao baseados
na mesma métrica, diferentemente da metodologia aqui proposta, que nao define
a forma de estimacao dos estados. Outro ponto diferente em relacao ao uso de
controladores é a simultaneidade da estimacgao que ocorre no caso dos controladores,
embora seja realizada somente uma vez no processo de definicao da estrutura de
controle.

De um modo geral, o processo de defini¢ao da matriz de ganhos e da estrutura de
controle tenta garantir através de um pareamento um a um que o sistema possua o
desempenho o mais péximo possivel de um sistema 6timo, segundo o critério LQR.
Entretanto, esse processo de definicao de estrutura de controle apresenta sensiblidade
ao grau de nao linearidade do sistema. Quanto mais distantes forem os valores dos
elementos da matriz A,,¢, para cada trecho de operagao, maiores serao as diferencas
entre os valores caracteristicos do sistema do ponto de projeto para o ponto de
operacao (distinto ao de projeto) e, consequentemente, maior a possibilidade do
sistema ser instavel ou de nao atender aos requisitos de desempenho.

Seguem na préxima se¢ao alguns exemplos de aplicacao da metodologia proposta.

8.3 Aplicacao da Metodologia Proposta

8.3.1 Aplicacao a Sistemas Estabilizaveis em Malha Fechada

O controlador do tipo LQR garante que o sistema em malha fechada sera esta-
bilizavel se o sistema for observédvel e controlavel (GRIMBLE e KUCERA] [1996)).
Para uma matriz de ganhos sem alguns elementos, que é o caso do uso de estruturas
de controle com pareamentos um a um, a estabilidade nao é necessariamente garan-
tida. Nessa secao sao apresentados exemplos em que nao é necessario o processo de

repovoamento para a garantia da estabilidade.

INorma Hs é definida como

inf
||F||2 = %[ ftr(FT(—jw).F(jw))dw, (8.13)

sendo que F' consiste em uma matriz de fungdes quadrado integraveis no eixo imaginério.
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Como exemplo, considere um sistema arbitrario, em que a representacao em

espaco de estado é definida por,

x=Ax+B.u,

em que a matriz A desse sistema linear arbitrario é definida por,

0.0260 —0.0450 —0.0881 0.1616 0.0686 —0.1174
0.0433 —0.2110 0.1564 0.0670 —0.0781 —0.0180
—0.0522 0.0914 —0.0310 0.1835 0.0212 —0.1286
—0.1516  0.0336 —0.1976  0.3160 0.1547 0.1997
A =] 00067 —0.1384 0.0238 0.0397 —0.3115 0.0291
0.3415 0.0579 0.4230 0.1653 —0.1512 0.0429
—-0.2353 0.2917 —-0.0196 —0.0017 —0.0069 0.1944
0.1535 0.1196 0.0204 —0.2149 0.0923 0.5023
0.1621 0.0204 —0.2143 0.1828 0.0011  —0.0741
e a matriz B desse sistema linear arbitrario é,
1.4402 —0.1988 0.2979 —-2.0136 0.7827 —0.7948
0 0.4002 —1.7670 0.4857 0 2.2424
B=|-11164 -1.1672 0 0 —1.7498 —1.2242
0.6996 —0.4413 —0.5564 0 —0.3128 0.9776
—0.7382 0 0 0 —0.8978 0

(8.14)
—0.2001 —-0.2303 0.3192
0.3082 0.0128 0.0374
—0.0155 —0.4851 —0.0146
0.0732 0.1968 0.0413
0.0051 0.2108  —0.0007
0.0767 —0.0410 0.1016
0.1353 —0.1300 —0.0058
—0.2211 —-0.1368 0.0449
0.0100 0.0771 0.0420
(8.15)
0.2888 0.1241 0.9134
0.7003 0 —0.6582
1.0542 0 0
—1.4399 1.6208 0.2946
0 —1.2762 0.3198
(8.16)

Para o célculo da matriz de ganhos do controlador LQR, inicialmente deve ser
solucionada a equacao algébrica de Riccati (ARNOLD e LAUB]| [1984)) para encontrar

a matriz P da Equagao (6.131)), incognita necessaria para a definicao da matriz de

ganhos do controlador LQR. A matriz de ganhos do controlador LQR calculada

através do processo citado para esse dado sistema é,

0.1680  0.0892 —0.0055 —0.0620 0.0312 —0.0073
0.0059  0.1343  0.0324 0.0714 0.0054 —0.0784
Kigr = | —0.0259 0.1628  0.0779  0.0499  0.0923 —0.0262
0.0188 —0.0264 —0.0733 0.1807 0.1998 0.0180
0.2028 —0.0292 0.1326  0.0405 0.3584 0.0166

—0.0303 0.0498 —0.0030
0.0718 0.0629 0.0140
—0.0513 —0.1535 0.0158
—0.0650  0.0690 0.0072
0.0441 0.1188  —0.0270
(8.17)

Como definido pela Equacao (8.3), a matriz de sensibilidade encontrada para
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esse controlador é,

5.0e3 0.002 7.85e—6 0415 148e—5 1.13e—e€b 1.7 0.432 8.64e —eb

0 0 66.28¢3  4.2e3 0.0 15.5 84.5  12.7e3 0.0
Dkx = 0.3 291.316 14.4e3 13.9e3  48.3e3 0 6.1 1.8 0
0 0 0.0002 0.001 0 0 82.107 0 0
0 0 0 0 0.310 0 0 0.0001 0
(8.18)

Calculada a matriz de sensibilidade, o processo de selecao dos elementos mais
sensiveis é realizado. A matriz de ganhos resultante da selecao dos elementos mais

sensiveis é,

0.1680 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0.0324 0 0 0 0 0 0
K = 0 0 0 0 0.0923 0 0 0 0 (8.19)
0 0 0 0 0 0 —0.0650 0 O
0 0 0 0 03584 0 0 0 0

Os valores caracteristicos do sistema com pareamento que utiliza somente uma
variavel de controle por varidavel manipulada sao diferentes dos encontrados pelo sis-
tema baseado em LQR; porém, devem no minimo atender ao critério de estabilidade.

A Figura mostra os pdlos em malha fechada dos dois sistemas.

0s T T T T
: : : I * * Método Proposto
: : : : : < LAR
05k L ............ TP SRR ............. G
04k ............ ............ ............ .......... o ............. ........... i
02k ............ ...... O ............ ........ o ............ ........... i

o : : : : : :

= *

gj Dbt [of T JENE foSERIEEE A E aH

[

E : : . : : :
N2k ............ ...... Q ............ ....... o ............ ............
Ol ............ s ............ .......... PR ............
OBk e s I e ST s _

| : ; . |
05 i 1 1 i 1 i
0.8 06 0.4 02 0 0z 0.4 0.6
Real

Figura 8.2: Pdlos do sistema de teste do procedimento LQR.

Nesse caso nao foi necessario o repovoamento da matriz de ganhos, pois o sis-
tema em malha fechada resultante permaneceu estavel e se aproximou em termos de

desempenho dinamico do sistema controlado com o uso do controlador LQR. Como
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previsto pela localizacao dos poélos, o sistema apresenta um comportamento estavel

saindo do estado,
0.1

0.1
0.1
0.1
Xo=| 0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

para o estado,

X1 =

o O O O O O o o o

: (8.20)

(8.21)

A resposta temporal para o sistema em malha fechada dos estados é ilustrada na

Figura [8.3] Como pode ser observado, o comportamento foi assintoticamente para

o estado de interesse.

0.4}
[+

02r

Estados

0.2

0.4

06+

0s 1 1 1 1
1] 20 40 G0 0

termpo s

1 1
100 120 140

Figura 8.3: Resposta temporal do sistema de teste do procedimento LQR.
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A resposta temporal para o sistema em malha fechada da varidaveis manipuladas é

ilustrada na Figura[8.4] O comportamento das variaveis manipuladas foi considerado

adequado, retornando para zero apods as agoes de controle do inicio do periodo de

teste.

w10

hanipuladas

1 1
&0 a0 100 120
tempo s

]
140

Figura 8.4: Trajetéria das manipuladas do sistema de teste do procedimento LQR.

Nesse exemplo foi vista a eficacia da metodologia proposta para a classe de

sistema que nao requerem o processo de repovoamento da matriz de ganhos, ou

matriz da estrutura.

8.3.2 Sistema Estabilizavel em Malha Fechada via Repovo-

amento

Como comentado anteriormente nesse capitulo, a selecao inicial de variaveis a

serem controladas utilizando a metodologia proposta pode levar a sistemas instaveis

em malha fechada. Nessa secao é apresentado um exemplo em que inicialmente

ocorre a instabilizacdo em malha fechada. Para a estabilizacao, é realizado entao o

processo de repovoamento da matriz de ganhos.

Considere o sistema arbitrario descrito pela matriz A dada por,

—0.3286
—0.3384
—0.3692
—0.2536

—0.3384 —0.3692 —0.2536
—0.5081 0.4105  0.1170
0.4105  0.2445 —0.1155
0.1170  —0.1155 —0.5342
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e pela matriz B,

—0.4419 0 0 —0.3313
B=| 1.7727 0.6247 0.4195 0 . (8.23)
0 1.2614 0.1706 —0.8419

Resolvendo a matriz de ganhos do controlador LQR, obtém-se:

1.0051  0.1259 —0.1010 0.1347
Kigr = [ —0.1206 0.5193 —0.1328 —0.0955 | . (8.24)
—0.1302 —0.3257 0.5781  0.1900

Realizando a andlise de sensibilidade de acordo com o proposto nas Equacoes
(8.2) e (8.3), obtém-se a seguinte matriz de sensibilidade Dy,

0.0408 0.0001 0.0001 0.0004
Dy, = | 0.0794 0.1096 0.0251 0.0602 | . (8.25)
0.5776 0.8468 0.0968 1.0707

Nesse caso, a matriz de ganhos encontrada sem o processo de povoamento é,

1.0051 0 0 0
0 05193 0 0 |. (8.26)
0 0 0 0.1900

K

Os valores caracteristicos do sistema com pareamento que utiliza somente uma
variavel de controle por variavel manipulada sao diferentes dos encontrados pelo
sistema baseado em LQR original. Nessa primeira aproximacao, a restricao de esta-
bilidade nao é atendida, tornando o sistema em malha fechada instavel. A Figura
mostra os valores caracteristicos em malha fechada do sistema controlado pelo

LQR original e pelo controlador com dimensao reduzida.
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0.2 ,

Imaginario

Ok ...............

0osk- o ................

o ¥ Método Proposto

Figura 8.5: Pdlos do problema antes do processo de repovoamento no procedimento

LQR.

Como previsto no diagrama de polos, a resposta temporal do sitema com di-

mensao reduzida apresenta instabilidade. A Figura mostra a resposta temporal

do sistema com dimensao reduzida.

x10°
6_

Estados

AL

3 1 1

1 1 |
G0 0 100 120 140
termpo s

Figura 8.6: Resposta temporal dos estados nao povoados no procedimento LQR.

Para estabilizar o sistema, foi utilizado o procedimento de repovoamento da
matriz de ganhos, como apresentado na Secao [8.2.1. Nesse processo foram inseridos

os elementos restantes com maior sensiblidade aos valores caracteristicos. Segue na
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Equagao (8.27)) a nova matriz de ganhos ap6s o processo de povoamento,

1.0051 0 0 0
K= 0 05193 —0.1328 0 . (8.27)
0  —0.3257 0 0.1900

Nesse caso, o processo de repovoamento realizou duas iteragoes para atingir a
estabilidade. Apds o processo de repovoamento da matriz, os pélos foram deslocados
para dentro do circulo unitario, aproximando-se do sistema em malha fechada obtido

com a matriz de ganhos original, como mostra a Figura (8.7}

0z T T T T ,
: : : : a + Meétodo Proposto
: : : : : : o LAR
o5k SRR ST SR F D L IR e
IR ......... ......... ......... ......... ......... ......... i
oosk-.oo .......... ......... ......... ......... ......... ......... ........ _
o . : : : : - :
T :
% O G’ ..........  REEE O EEREE R R R PP R R + -
E : : : : : : : :
o5k ......... ......... .......... ......... .......... ........ _l
NIl [ R b SR R P SN SR L]
015k ......... ......... ......... ......... .......... ......... ........ i
: f : : Lo : :
02 i | ] i ] i ] 1
0.8 0.6 0.4 0.2 0 0.z 0.4 0.6 0.a 1
Real

Figura 8.7: Pélos do sistema apds o processo de repovoamento da matriz de ganhos

no procedimento LQR.

Como previsto pela localizacao dos polos, a resposta temporal do sistema em
malha fechada apresenta um comportamento estavel. Para o teste temporal, o

sistema sai do estado,
0.1

0.1
0.1
0.1
xo= 101/, (8.28)
0.1
0.1
0.1
0.1
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para o estado,

(8.29)

X1 =

o O O O O O o o

(e

Segue na Figura [8.8| a resposta temporal do sistema apds o processo de repovoa-

mento.

03r

02r

Estados

0.2

03p

0.4 1 1 1 1 1 1 |
1] 20 40 g0 a0 100 120 140

tempo s

Figura 8.8: Resposta temporal dos estados apds o processo de repovoamento no

procedimento LQR.

A resposta temporal para o sistema em malha fechada das varidaveis manipuladas
é ilustrada na Figura [8.9]
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Figura 8.9: Resposta temporal das variaveis manipuladas apds o processo de repo-

voamento no procedimento LQR.

Como era previsto, o sistema tornou-se estavel, com uma estrutura de controle
intermediaria entre os sistema controlado via pareamentos um a um e o controlador
LQR com matriz de ganhos completa.

Nos dois exemplos numéricos, foi apresentada a utilizacao da metodologia pro-
posta, sem o uso do processo de repovoamento e com o uso do processo de repo-
voamento. Nos dois casos, a matriz de ganhos, onde a estrutura de controle esta
embutida, possui dimensao reduzida em relagao ao controlador original, porém com
desempenho subdtimo. Isso demonstra que o método apresenta maior énfase na
estabilizacao do sistema, mesmo com controladores de baixa complexidade, como
¢ o caso do controlador puramente proporcional, e na minimiza¢ao do nimero de

elementos que compoem a variavel controlada.

8.3.3 Aplicacao no problema do Reator de Van Vusse

Diferentemente dos problemas nao fenomenoldgicos apresentados anteriormente,
em que o modelo em espaco de estados é existente, primeiramente é necessaria
uma etapa de obtencao do modelo na forma de espaco de estados. Essa etapa
pode ser realizada por meio da linearizagao de modelos fenomenolégicos em um
determinado ponto de operacao ou através de um processo de identificagao, caso o
modelo seja encarado como um sistema caixa preta. Para exemplificar o processo via
identificacao, o primeiro passo que deve ser executado ¢ o de excitagao do sistema.
Para a excitagao do sistema, foram utilizados sinais do tipo PRBS (Pseudo Random
Binary Sequence) (AGUIRRE, [2007)). A Figura mostra os sinais de excitacao
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utilizados.

Fin
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Manipuladas
(normalizadas)
(a7}

—

Figura 8.10: Sinais de excitacao nas variaveis manipuladas Fj,, F,; e Qk.

Apés a excitacao do sistema, foi utilizado o método PEM (Predictor Error Es-
timate) (LJUNG) [1987) do Matlab para a estimagdo do parametros. Esse método
resultou em alguns problemas de convergéncia, pois, aparentemente, a resposta ob-
tida é muito dependente da estimativa inicial inserida. Para facilitar o processo
de identificacao utilizado, foi necessario o uso de uma solucao inicial, com resposta

proxima a real para a convergéncia da otimizacao. As Equagoes (8.30) e (8.31)

mostram a solucao inicial utilizada para a matriz A,

O 0 0 0 0
05 05 0 0 0
Ami=| 05 05 05 0 0o |, (8.30)
05 0 0 —05 05
0 0 0 05 -05
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e para a matriz B,

1 -1
5.2 1
0 -1
1 -1
0 0

0. (8.31)
0
1

Apods o processo de identificacao, via o método PEM, foi obtido o seguinte sistema

linearizado pela identificagao:

—0.1066 0.1600

0.7536  0.2879

A= 0.1535 0.1987
—0.2577 0.1769
—0.1855 0.0611

0.8188

4.9948

B = | —0.0088

0.8749

0.0410

0.2943
—0.2930
0.6447
0.3152
0.1912

—0.4044
0.8004
—0.6672
—0.5620
—0.0063

—0.1452  0.2079

—0.1679 —0.0774

~0.2129 —0.0921 (8.32)
—0.3012  0.5500

0.5304 —0.5210

—0.0175

0.0412

0.0289 (8.33)
—0.0951

0.1643

Com o sistema linearizado disponivel, definindo que as matrizes de ponderacao
(Q e R) sejam iguais a matriz identidade e utilizando a Equagao (6.134]), chega-se

a seguinte matriz de ganhos para o controlador LQR,

0.1990  0.0282
Kigr = | 0.1847  0.4929
—0.0101 —0.0941

0.0189

—0.2797  0.2629

0.9456

—0.0086 —0.0489
—0.4655 (8.34)
0.1953 —0.2463

Dada a matriz de ganhos, o algoritmo de selecao de varidveis é iniciado com a

obtengao da matriz Dy, , de acordo com as Equagoes ({8.3) e (8.2)),

327.853

Dy, = 230.103 1.341

33184.553

15.101
1.091
1.468¢ — 10 3.545e — 06 8.866e — 06 3.001e — 10

537669.368  7329.291
3.4686e — 07 0.304
2.395

(8.35)

Definida a matriz Dy,, o procedimento de selecao dos elementos com maior

185



sensibilidade pode ser realizado, obtendo-se a seguinte estrutura de controle,

0 0 0 —0.0086 0
K=10.1847 0 0 0 0 ; (8.36)
0 0 0 0 —0.2463

que corresponde aos seguintes pareamentos:
F,, —T; (8.37)

Fo — V; (8.38)
Qr = T (8.39)

Nesse caso, com o uso do do modelo em espaco de estados linearizado, o sistema
apresentou um comportamento estavel, pois os pélos em malha fechada estao dentro

do circulo unitario. As posicoes dos polos da malha fechada sao apresentadas na
Figura [8.11]

T T T T T T T
R AU S L SR Lo ... * Método Proposto
' : : : : ; 5 : . O LOR
: : : : N « : : : :
O3 f i e [N SITPMPE TR P AR P ERIEPE .
02k ........ ........ ......... ........ ........ ........ ........ ........ _
01k ........ ........ ........ ........ ........ ........ _
) . : : : . . : : : .
.\g [Nl T e TR R R LR E TR T DS A * ...... [« TR0« NETPTTN i
@ : : : : : : : : : :
£ K 1 SETEIPTRIY B ......... TRRRRRES B L SRR ........ S .
2f b ........ N ........ SR ........ ......... _
O3k, e S e, S SO e S o
: : : : R : : :
D4k fee e Lo ........ Bt SRR ST TR .
_0_5_...i ........ | ......... | ........ | ........ | ......... | ......... | ........ | ........ | ......... | .
06 0.5 0.4 03 02 0.1 0 01 0z 03
Real

Figura 8.11: Pdlos do reator de Van de Vusse no procedimento LQR.

Como previsto pela localizacao dos polos, os estados apresentam comportamento
estavel, migrando para outro estado de maneira assintotica. O volume do reator
manteve-se dentro dos limites operacionais, nao sendo atingidos os limites de trip

de nivel do reator.
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Figura 8.12: Resposta temporal do volume do reator no problema de controle do

reator de Van de Vusse com procedimento LQR.

As concentragoes do reator se estabilizaram em novos patamares, também sendo
mantidas dentro dos limites operacionais.
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Figura 8.13: Resposta temporal das concentracoes no reator no problema de controle

do reator de Van de Vusse com procedimento LQR.

Semelhantemente ao caso da concentracao, as temperaturas estabilizaram em

novo patamar, também sendo mantidas dentro dos limites operacionais.
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Figura 8.14: Resposta temporal das malhas de temperatura no problema de controle

do reator de Van de Vusse com procedimento LQR.

A resposta temp

oral para o sistema em malha fechada da variaveis manipuladas

¢ ilustrada na Figura [8.15]
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Figura 8.15: Resposta temporal das varidveis manipuladas no problema de controle

do reator de Van de Vusse com procedimento LQR.

De uma maneira geral, a metodologia proposta apresentou um comportamento

adequado, mesmo com o uso de controladores puramente proporcionais. O com-

portamento assintotico e estavel demonstra a possibilidade do uso de controladores

do tipo PID para a correcao de offset, propiciando a possibilidade de um controle

regulatério adequado para objetivos industriais.
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8.3.4 Aplicacao na Coluna de Destilacao

O sistema utilizado para essa avaliagao da técnica baseada em controladores LQR
é o mesmo utilizado na se¢do [7.1.2] Como no caso do reator de Van de Vusse, nesse
caso a linearizacao das equacoes é bastante complexa, pois a resposta do sistema
depende de diversas iteracoes e de termos com equacoes algébrico-diferenciais dentro
de cada iteracao. Dessa forma, optou-se por uma abordagem mais préatica para a
obtencao da resposta em espago de estados, através de uma processo de identificagao,
como ocorrido no exemplo anterior.

Nesse caso o processo de excitagao nao foi realizado, sendo utilizada a resposta
em malha fechada mostrada na secao para a obtencao dos modelos em espaco
de estados. Mesmo nao sendo o processo ideal de excitagao, pois nao existe a garan-
tia que todos os modos de excitacao necessarios foram utilizados, essa abordagem
foi bastante proveitosa, principalmete em razao das respostas integradoras estarem
controladas. Para que nao ocorra influéncia da escala de cada unidade de medicao,
os dados de entrada foram escalonados entre 0 e 1.

De modo semelhante ao exemplo do reator de Van de Vusse, foi utilizada uma
identificagdo para a obtencao das matrizes A e B, por meio do método PEM. A

seguinte matriz A foi encontrada,
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061

—0.041
—0.028
—0.028
—0.005
—0.062
—0.023
—0.028
—0.050
—0.051
—0.016
—0.019
—0.002
0.012
—0.032
—0.019
—0.025
0.012
—0.020
—0.013
—0.013
—0.032

—0.001
0.080
0.064
0.087
0.097
0.029
0.139
0.221
0.000

—0.023

—0.047

—0.053

—0.080
0.005
0.205

—0.028
0.036
0.033
0.021
0.031

—0.039

—0.009
0.071
0.029
0.061
0.038

—0.019
0.087
0.126

—0.006

—0.023

—0.047

—0.029

—0.002

—0.041
0.122

—0.037
0.019
0.018
0.027
0.017

—0.081

—0.026
.111
.075
.067
.052
.033
.104
.188
.002
—0.069
—0.048
—0.068
—0.079
—0.021
0.113
0.009
0.036
—0.022
0.025
0.047
—0.083

0
0
0
0
0
0
0
0

—0.052 —0.011
—0.029 0.122
0.016 0.106
0.015 0.118
0.009 0.097
—0.029 0.002
—0.022 0.102
—0.008 0.217
—0.046  —0.025
—0.020 —0.036
—0.020 —0.052
—0.014 —0.032
—0.040 —0.081
—0.050 0.016
—0.012 0.148

—0.003 —0.012
—0.037 0.008
—0.026 —0.012

0.009 0.019
—0.017 0.045
—0.028 —0.047

—0.007 —0.022 —0.025
0.179 —0.061 —0.085
0.110 —0.042 —0.025
0.209 —0.012 —0.037
0.155 —0.079 —0.089
0.001 —0.009 —0.054
0.188 —0.061 —0.074
0.273 —0.049 —0.108

—0.051 —0.051 —0.001
—0.105 —0.016  —0.022
—0.033 —0.016 —0.004
—0.074 —0.034 0.010

—0.117 0.008 —0.011
0.042 —0.033 —0.053
0.309 —0.018 —0.112

—0.021 0.001 —0.055
0.017 —0.033 —0.027
0.046 —0.006 —0.045

—-0.013 —-0.029 —0.037
0.077 —0.050 —0.039

—0.083 —0.043 —0.037

0.011
—0.094
—0.079
—0.083
—0.052
—0.044
—0.059
—0.048

0.010
—0.028
—0.050

0.012

0.043
—0.029
—0.118
—0.037

0.000
—0.016
—0.037
—0.075
—0.018

—0.020
—0.068
—0.047
—0.059
—0.091
—0.042
—0.099
—0.053
—0.047
—0.037
—0.023
—0.026
—0.019
—0.037
—0.069
—0.035
—0.022
—0.047
—0.016
—0.042
—0.011

—0.017
—0.140
—0.097
—0.083
—0.108
0.012
—0.120
—0.134
—0.010
0.033
—0.041
0.025
—0.013
—0.075
—0.130
—0.070
—0.026
—0.021
—0.020
—0.049
—0.023

—0.036
—0.014
—0.027
—0.031
—0.001
—0.003
0.006
—0.017
—0.013
—0.013
—0.032
—0.026
—0.004
—0.055
0.034
0.008
0.010
—0.049
—0.021
0.011
—0.021

—0.007
0.212
0.156
0.140
0.131
0.034
0.192
0.285

—0.041

—0.048

—0.084

—0.027

—0.114
0.006
0.246

—0.019
0.052
0.024

—0.013
0.033

—0.043

—0.042
—0.040
—0.013
—0.031
—0.037
—0.010
—0.012
0.007
—0.017
0.011
0.004
—0.013
—0.030
—0.054
—0.051
—0.060
0.006
0.012
—0.006
—0.026
—0.036

0.013
—0.033
—0.022
—0.021
—0.041
—0.019
—0.002

0.080
—0.052
—0.060
—0.047

0.013
—0.024
—0.004

0.057
—0.029
—0.023
—0.009
—0.007
—0.040
—0.047

—0.030
—0.028
0.017
0.014
—0.052
—0.032
0.011
0.034
—0.033
—0.002
—0.030
—0.011
0.014
—0.055
—0.008
—0.021
—0.029
—0.034
—0.015
—0.035
—0.024

—0.025
—0.041
—0.029
—0.038
—0.002
—0.005
—0.040
0.014
—0.049
—0.042
—0.013
—0.014
0.013
0.005
—0.005
—0.013
—0.031
—0.028
—0.046
0.000
—0.032

—0.004 —0.019

0.028 —0.102
0.038 —0.061
0.021 —0.058
0.001 —0.056
0.040 —0.032
0.001 —0.073
0.063 —0.117

—0.044 0.015
—0.007 0.012
—0.066 0.014
0.008 —0.032
—0.012 0.009
—0.028 —0.009

0.058 —0.086
—0.044 —0.010
0.005 —0.054
0.007 —0.007

—0.044 —0.037
—0.029 —-0.017
—0.066  —0.040

(8.40)
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e a matriz B encontrada foi,

0.0808459
0.472756
0.28822
0.377529
0.331714
0.0658511
0.467551
0.609117
—0.0472201
—0.104802
—0.0876988
—0.101271
—0.159223
0.0807578
0.617885
0.0534236
0.0791406
0.0737325
0.0719824
0.163975
—0.0554749

—0.00313836
0.0897904
0.0528232
0.0918157
0.0796343

0.029596
0.083306
0.105062
—0.0164571
—0.0228338
—0.0238938
—0.0229724
—0.0322708
0.00555367
0.104866
0.000730667
0.00405226
0.00678821
0.00634136
0.0251252
—0.0176972

—0.00145846
0.0625684
0.0485842
0.0435988

0.033981
0.00472604
0.0545314
0.119104
0.0145299
—0.0314675
0.0538863
—0.0290819
—0.0428902
0.030245
0.11803
0.0320799
0.0262173
0.00958708
—0.000768503
0.0031514
—0.00578794

0.00262925
0.056458
0.0539076
0.0395982
0.0334666
0.00682097
0.0607526
0.077945
—0.0123318
—0.0163528
—0.0174678
—0.0154388
—0.0238319
—0.0018998
0.080342
0.00264608
0.00797213
0.0101527
0.00870259
0.0215676
—0.0180056

0.00161163
0.0604492
0.0142962
0.0692241
0.0609342

0.00515499

0.075542
0.0809133

—0.0131425

—0.0172751

—0.0160911

—0.0169127

—0.0244994
0.0167965
0.0781641

—0.00862874
—0.00263199
—0.00146543

0.00306698

0.0164828
—0.00505624

8.46171e — 006

0.0662436
0.0476998
0.0719596
0.0637876
0.0503845
0.0610877
0.0790798
—0.0125908
—0.0165534
—0.018231
—0.0180741
—0.0233416
—0.0014462
0.0807226
0.00220652
0.00405125
0.0045589
0.0059552
0.0212271
—0.0163176

(8.41)

Repetindo o processo utilizado nos exemplos anteriores, o procedimento para o calculo da matriz de ganhos do controlador LQR gerou
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a seguinte matriz de ganhos,

0.40
—0.11
—0.11
—0.08
—0.08
—0.08

0.09
1.02
0.02
0.01
0.01
0.01

0.02
0.01
0.99
0.00
0.00
0.00

0.08
0.02
0.01
1.01
0.01
0.01

0.04 -0.08 0.17
0.01 -0.01 0.03
0.00 —-0.01 0.03
0.01 -0.01 0.02
1.00 —-0.01 0.03
0.01 099 0.02

0.28
0.05
0.05
0.04
0.04
0.04

—0.04

0.00

—0.01

0.00
0.00
0.00

—0.09
—0.01
—0.02
-0.01
-0.01
—0.01

—0.08
—0.01
—0.02
-0.01
-0.01
—0.01

—0.06
—0.01
—0.01
-0.01
—0.01
—0.01

—0.13
—0.02
—0.03
-0.01
—0.02
—0.02

0.01 0.25 -0.01
0.00 0.05 0.00
0.00 0.04 0.00
0.00 0.04 0.00
0.00 0.04 0.00
0.00 0.04 0.00

0.04
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01

0.01
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.04
0.01
0.00
0.01
0.01
0.01

A matriz de sensibilidade dos elementos da matriz de ganhos em relagao ao produto dos valores caracteristicos encontrada foi,

Dy, =

A

4.2e — 11

1.2e — 01

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
3.0e — 15
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
4.8e — 12
0.0
0.0

6.9e — 22
0.0
0.0
0.0

4.0e — 17
0.0

1.0
0.0
2.2e — 17
0.0
0.0
1.8e — 22

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

5.1e — 17
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

3.2e — 09
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

1.4e — 13
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

3.8e — 22
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0

0.0|"

0.0
0.0

—0.09
—0.01
—0.02
—0.01
—0.01
—0.01

(8.42)

(8.43)



Seguindo o critério de selecao dos elementos da matriz de ganhos em funcao da

matriz de sensibilidade Dy, é,

0 0 0 0 —-008 00 0O0OO0O0OO0OO0OO0OOOGO0OO0O0

0 1.02 0 0 0 0000O0OO0OO0OO0OOOO0OO®O0OO0

r_ 0 0 099 0 0 000O0O0OO0OO0OO0OOO0OO0OO0OO0OO0
0 0 0 1.01 O 0 0000O0OO0OO0OO0OOOO0OO0OO0O®O

0 0 1.00 0 0000O0OO0OO0OO0OOOOO0O®O0OO0

0 O 0 099 0000O0OO0OO0OCO0OO0OO0OOOO0OO0

(8.44)

A localizagao dos polos de malha fechada do sistema linearizado estao localizadas

dentro do circulo unitério, como pode ser mostrado a Figura |8.16

: : : : : #+ Metodo Proposto
Bl e SUUTOT SRRETTUUTU OO SO 2 LQR

Figura 8.16: Pdlos do sistema linearizado em malha fechada resultante.

A estrutura de controle encontrada para a coluna de destilacao foi:

Moyas — V1, (8.45)
LT sump — Va, (8.46)
LTvaso = V3, (8.47)
Piaso = Vi, (8.48)
Prorre = V5, (8.49)
Moya — V. (8.50)

A estrutura de controle encontrada selecionou para o pareamento variaveis liga-
das diretamente as restricoes de operacgao, nivel do vaso de topo, pressao do vaso de

topo, nivel do fundo da coluna e pressao da coluna, além da vazao de vapor para o
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refervedor de fundo. Foi pareada a variavel controlada ligada a vazao do refervedor
de fundo da coluna com a manipulacao da vazao de retirada de fundo da coluna
(V1), esse pareamento nao é o mais evidente para o controle da vazao do referve-
dor, porém existe relagao entre a carga térmica necessaria para o sistema e a vazao
do sistema de fundo da coluna. Nesse processo de selecao de variaveis controladas
também foi considerada importante a relacao entre a vazao do refervedor de fundo
e a manipulagao da valvula (V5). Essa relagao visa promover a regulagao da pressao
da coluna da torre devido ao aumento da vazao de vapor do refervedor de fundo da
coluna. Os outros pareamentos encontrados foram ligados as restri¢oes, mostrando
os efeitos dessas varidveis nos valores caracteristicos em malha fechada do sistema.
A pressao da coluna foi pareada com a valvula da entrada da unidade (V5), impor-
tante para o controle de inventario de todas as secoes da coluna. Esse pareamento,
mesmo que nao convencional, demonstra o efeito da pressao da coluna no modo de
oscilacao de todas as outras variaveis do sistema. Os pareamentos entre os niveis,
que sao relagoes importantes em estruturas de controle convencionais, também foram
identificados como varidveis importantes para o controle de todo o sistema, mesmo
que os pareamentos encontrados nao sejam os mais populares. No caso do nivel do
vaso de topo foi encontrada uma relagdo com a valvula (V3), pareamento encontrado
em alguns vasos de topo de colunas de fracionamento de 6leo térmico em UPGN'’s,
porém menos populares em colunas desetanizadoras. Esse pareamento mostra como
o efeito da despressurizacao pode afetar o nivel do vaso de topo. O nivel do fundo
da coluna de destilagao foi pareado com a variavel manipulada ligada a vazao de
refluxo (V4), esse efeito pode ser visto de forma indireta, em que o aumento da vazao
de refluxo reduz a vazao dos componentes pesados que sobem para o topo da coluna,
aumentando a vazao de liquido para o fundo da coluna de destilagao.

Um dos pontos frageis dessa metodologia, como qualquer outro método baseado
em teoria de controle e modelagem para a definicao das estruturas de controle, é
a sensibilidade ao modelo para a definicao da estrutura de controle. Desse modo,
vé-se como necessario um processo de identificacao bastante acurado ou a insercao

de uma margem de robustez para a garantia de estabilidade.

8.3.5 Aplicacao no Problema de Tennessee Eastman

O sistema utilizado para a avaliacao da metodologia é o mesmo utilizado na
Segao [5.2] O processo de aplicagdo da metodologia foi semelhante ao realizado
nas outras plantas. Inicialmente foi realizada uma identificagao com o sistema em
malha aberta, com excecao dos controles de inventario (nivel do reator, nivel do vaso
separador, nivel da stripper e pressao do reator), que tiveram suas malhas fechadas

para evitar trips durante a identificacao. Para a excitagao, inicialmente foi utilizado,
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semelhantemente aos outros casos, o processo PRBS. A Figura[8.17 mostra os sinais

utilizados durante o processo de excitagao da planta.

F— — NV L

/ —_—XMV2
| —XMV3
—e

s ¥, MV S

—XMVE

e XMV T

N B Ao - S

m—XMV 10

20 1 -—\- \ I LI—I_I —XMV1L

amostras

Figura 8.17: Identificagao do sistema de Tennessee Eastman.

Semelhantemente aos outros casos, apds a excitacao foi realizado o processo de
identificagao utlizando o método PEM para a obtencao do modelo linearizado em
espaco de estados. Para evitar problemas numéricos durante a identificacao, os
dados foram todos normalizados entre 0 e 1, sendo o modelo em espaco de esta-
dos encontrado referente ao modelo escalonado. Para encontrar os valores reais da
planta, seria necessaria a multiplicacao dos valores das respostas do modelo pe-
las respectivas escalas. Nesse processo foram encontradas as seguintes matrizes do

sistema:
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0.227
0.033
—0.053
0.007
—0.013
—0.049
—0.009
0.003
0.020
—0.009
—0.026
0.072
—0.034
0.038
0.062
—0.047
0.034
0.041
0.014
0.082
—0.010
—0.021

0.010
0.192
—0.009
0.026
0.054
0.011
0.029
—0.017
0.062
0.027
0.019
0.035
0.007
0.011
0.067
0.001
—0.002
0.039
0.047
0.105
0.007
—0.017

—0.013
0.029
0.171
0.027

—0.010
0.026

—0.073

—0.059
0.053
0.018
0.063
0.068

—0.022
0.007
0.083

—0.072
0.054
0.129

—0.039

—0.006
0.024
0.039

—0.049
—0.003
019
075
065
062
120
113
026
024
041
—0.056
0.060
—0.050
—0.033
0.083
0.006
0.004
—0.037
0.048
0.037
0.086

[=lelololoNololNoNe)

—0.008
0.025
—0.032

0.024
0.064
0.045
0.039
0.016
0.036
0.089
0.097
0.084
0.002
0.073
0.011
0.111
—0.024
—0.021
0.170
0.003
—0.065
—0.024
—0.033
—0.003
0.039

—0.039
0.052
—0.063
0.083
0.063
0.114
0.099
0.093
0.037
0.075
0.028
—0.071
0.053
0.034
—0.046
0.174
0.024
—0.065
0.077
0.048
0.028
0.031

—0.007
0.002
—0.035
0.007
0.080
0.109
0.138
0.109
—0.025
0.132
0.061
—0.019
0.074
—0.017
—0.026
0.121
—0.015
—0.057
0.031
0.076
—0.003
0.014

—0.012
0.014
0.106
0.002
0.010
0.018

—0.003

—0.068
0.019
0.035
0.066
0.090

—0.021
0.082
0.069
0.006
0.023
0.065
0.000

—0.008
0.006
0.037

—0.010
0.032
0.052

—0.003
0.052

—0.026
0.031
0.009
0.048
0.098
0.014
0.055
0.013
0.039
0.066
0.024
0.068
0.028
0.005
0.056
0.054
0.031

—0.019
—0.010
0.077
0.063
0.067
0.034
0.
0
0
0
0

004

.062
.014
.011
.013
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
—0.033
0.
0.
0.

025
071
055
021
046
031
057

065
071
027

0.005
0.014
0.037
0.010
0.047
0.032
0.052
—0.019
0.050
—0.011
—0.021
0.063
0.079
—0.002
0.044
0.027
—0.037
0.068
0.043
0.093
0.013
0.001

—0.075
—0.019
—0.048
0.087
0.083
0.105
0.138
0.079
0.002
0.077
0.028
—0.097
0.055
0.045
—0.070
0.165
—0.007
—0.031
0.021
—0.041
0.032
0.051

0.038
—0.028
—0.040

0.002
—0.026
—0.034

0.019
—0.049

0.064

0.030

0.026

0.063
—0.015

0.164

0.044
—0.006

0.068

0.024

0.042
—0.017

0.050

0.040

—0.005
0.034
0.100
0.036
0.068
0.001

—0.068

—0.001

—0.010

—0.032
0.038
0.104

—0.023

—0.016
0.063

—0.019
0.011
0.125

—0.046
0.053
0.015
0.031

—0.025
0.024
—0.026
0.081
0.016
0.059
0.102
0.156
—0.019
0.070
—0.004
—0.088
0.059
0.063
—0.087
0.134
0.029
—0.099
0.006
—0.021
—0.008
—0.028

0.015
0.024
0.027
—0.008
0.009
0.004
—0.089
—0.062
0.087
0.010
0.068
0.052
—0.050
0.094
0.118
—0.095
0.222
0.059
—0.013
0.045
0.043
0.064

—0.006
0.012
0.069
0.012
0.023

—0.022
0.002
0.014
0.003

—0.003

—0.011
0.080

—0.002

—0.013
0.076
0.065
0.012
0.084
0.057
0.116
0.048
0.047

—0.004 0.044
0.027 —0.016
0.013 0.047

—0.032 0.046
0.012 0.035

—0.026 0.046
0.070 0.003
0.018 0.036

—0.026 —0.029

—0.012 0.018
0.023 0.052

—0.037 0.083
0.050 0.001
0.043 —0.008

—0.044 0.067
0.052 0.012
0.008 —0.013

—0.021 0.015
0.272 0.058

—0.013 0.040

—0.039 —0.007

—0.011 0.037

—0.024
0.006
0.016
0.069
0.000
0.018

—0.005
0.050
0.089
0.044
0.004
0.025
0.056
0.013
0.051
0.023
0.049
0.013
0.051

—0.002
0.006
0.012

(8.51)

—0.012
—0.034
0.015
0.090
—0.011
0.016
—0.026
—0.037
0.019
0.005
0.068
0.031
—0.012
0.058
0.026
0.038
0.026
0.027
0.017
0.055
—0.002
—0.005
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0.0233
0.6321
0.0303
—0.0342
—0.0069
0.0253
0.0043
0.0188
—0.0061
—0.0297
0.0152
0.0417
—0.0361
—0.0740
0.0242
0.0218
0.0314
—0.0124
—0.0269
0.0558
—0.0072
—0.0001

—0.0611
—0.0024
0.5262
—0.0385
—0.0522
—0.0120
—0.1061
—0.1677
0.0838
—0.0535
0.0582
0.1823
—0.1026
0.0124
0.1702
—0.1361
—0.0118
0.2608
—0.0704
0.0869
0.0720
0.0233

0.6625
0.0289
—0.0374
0.0090
—0.0260
—0.0772
—0.1378
—0.0959
—0.0261
—0.0297
—0.0305
0.0564
—0.1094
0.0192
0.0776
—0.1309
0.0117
0.0335
—0.0675
0.0669
—0.0175
0.0018

0.0361
0.0289

—0.0382

0.3627
0.1311
0.2055
0.2629
0.2035
0.0860
0.1150
0.1478
0.0040
0.2234

—0.0265
—0.0441

0.2617

—0.0270
—0.0193
—0.0626

0.0133
0.0861
0.0746

—0.0138
0.0222
—0.0052
—0.0418
0.0953
0.0082
0.0294
0.0968
—0.0198
—0.0249
0.0075
0.0326
0.0546
—0.0604
—0.0168
0.0446
0.0445
0.0118
—0.0267
0.0430
—0.0247
—0.0241

0.0032
0.0156
—0.0378
—0.0381
0.0567
—0.0436
—0.0291
0.0775
—0.0176
0.4012
0.0229
0.1550
—0.0268
—0.0106
0.1317
—0.0609
0.0013
0.1406
—0.0191
0.1914
—0.0147
—0.0293

0.0045
—0.0315
0.0408
—0.0216
—0.1014
—0.0141
0.0179
—0.0499
0.0589
—0.0374
0.0301
—0.0041
—0.0275
0.5654
0.0796
—0.0208
0.1354
0.0319
—0.0051
0.0146
0.0365
0.0406

—0.0059
—0.0168
—0.0146
—0.0135
—0.1086
—0.0184
—0.0014
—0.1078
0.0572
0.0043
0.0580
—0.0360
—0.0481
0.0870
0.0773
—0.0563
0.6072
0.0149
—0.0108
—0.0193
0.0827
0.0533

0.0218
0.0063
0.0436
—0.0370
0.0229
0.0207
0.0110
0.0182
—0.0126
0.0060
—0.0067
0.0444
—0.0036
—0.0083
—0.0595
—0.0078
—0.0338
0.0525
0.6968
0.0379
0.0202
—0.0016

0.0352
—0.0413
0.0270
—0.0160
0.1227
0.0507
0.1512
0.2104
—0.0507
—0.0393
0.0018
0.0586
0.0865
—0.0084
0.1004
0.1440
—0.0256
0.0665
0.0330
0.1792
—0.0632
—0.0708

0.0139
—0.0175
—0.0013
—0.0472

0.0315
—0.0121

0.0125

0.0715
—0.0145
—0.0643
—0.0062

0.0568
—0.0085

0.0075

0.0338

0.0039

0.0173

0.0641

0.0066

0.0996
—0.0245
—0.0231

0.0029
0.0135
—0.0589
—0.0360
0.0603
0.0432
0.0893
0.1261
—0.0241
0.0256
0.0263
0.0418
0.0443
0.0195
—0.0057
0.0702
—0.0358
0.0351
—0.0638
0.1181
—0.0221
—0.0226

(8.52)
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Aplicando o processo de projeto do controlador LQR, o procedimento de selecao e o processo de repovoamento da matriz de ganhos,

foi encontrado a seguinte estrutura de controle:

0.932
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.856
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.905
0.000
0.000
—0.020
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.913
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.994
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.903
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.980

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
—0.003
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.012
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
(8.53)

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000




Os pareamento encontrados sao apresentado na Tabela 8.1

Tabela 8.1: Pareamentos indicados para o processo de Tennessee Eastman com o

procedimento LQR.

Manipulada | Varidvel controlada

XMV1 Carga A

XMV2 Carga D

XMV3 Carga E

XMV4 Carga A e C

XMV5 Vazao de reciclo

XMV6 Carga E

XMV7 Pressao na stripper

XMV8 Vazao de vapor para a stripper
XMV9 Poténcia do compressor
XMV10 Vazao de purga

XMV11 Vazao de fundo do separador
XMV12 Nivel do separador

Alguns pareamentos foram bastante ébvios, como no caso da Carga A e C com
a varidvel manipulada XMV4 (abertura da vélvula ligada a vazao da carga A e C),
a vazao de reciclo com a varidvel manipulada XMV5 (abertura da vélvula ligada a
vazao de reciclo). As cargas A, D e E foram pareadas como razoes de vazoes. A
carga A foi pareada com a varidvel manipulada XMV1 (abertura da vélvula ligada
a vazao da carga D). Esse pareamento apresenta uma relagdo com a reagao
e tem o objetivo de manter a estequiometria da reacao. A carga D foi pareada
com a XMV2 (abertura da vélvula ligada a vazao da carga E). Esse pareamento
possui o sentido de manter as relagoes entre os produtos H e G. A vazao de vapor
da stripper foi pareada a varidvel manipulada XMV8 (vazao de fundo da stripper).
Esse pareamento tenta manter a razao entre a vazao de fundo da stripper, com o
produto, e a vazao de vapor inserida na stripper, sendo essa configuracao bastante
comum na industria em colunas absorvedoras.

Alguns pareamentos nao foram de interpretacao ébvia, como no caso do nivel
do separador com a varidvel manipulada XMV12 (velocidade do agitador do rea-
tor). E o caso da poténcia do compressor, que foi pareada com a variavel mani-
pulada XMV9 (vélvula de vapor da stripper). Esses casos nao possuem explica¢ao
de processo especifica, porém foram considerados importantes para manter os valo-
res caracteristicos de malhas fechada nas proximidades do sistema controlado pelo
respectivo controlador LQR.

Nesse procedimento o problema é visto na forma irrestrita, sendo uma das razoes
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pelas quais nao aparecem alguns pareamentos relacionados as restrigoes, que sao fre-
quentes em outros métodos, como visto na Secao [5.3.3] Esse mesmo efeito foi verifi-
cado no exemplo da coluna de destilagao, em que a vazao de fundo da coluna nao foi
pareada com o nivel da coluna. Assim, pode-se concluir que o pareamento minimo,
com o uso do controlador puramente proporcional, que possui o comportamento
dinamico mais préximo do respectivo controlador LQR, nao inclui necessariamente
as variaveis de restricao. Essa deficiéncia do método pode ser compensada com o uso
de estratégias do tipo override para o pareamento das variaveis ligadas as restrigoes
de processo. O pareamento das variaveis ligadas as restricoes pode ser realizado por
meio do método apresentado na Secao 5.1/ ou pela introducao do problema LQR com
restrigoes (HASSAN e BOUKAS, 2008; JOHANSEN et al., 2002) na metodologia
propota.

8.4 Conclusoes

O uso de controladores do tipo LQR como base para o desenvolvimento de es-
truturas de controle constitui uma solucao simples e de facil aplicagao, desde que
o modelo linearizado do sistema esteja disponivel. Um dos pontos positivos dessa
metodologia é o emprego de uma estrutura de controle simples que prioriza o uso
de pareamento um a um, utilizando combinagao linear de variaveis somente nos
casos em que o critério de estabilidade nao seja atendido. Nos casos em que os
sistemas sao controlaveis e observaveis, a estabilidade do controlador utilizando a
matriz de ganhos original é garantida, sendo sempre possivel encontrar uma matriz
intermediaria que torne o sistema em malha fechada estavel.

A técnica foi empregada em diversos exemplos e mostrou-se viavel para todos os
casos, mesmos em sistemas com complexidade mais elevada. Os pontos criticos da
metodologia sao a necessidade de usar modelos linearizados, que nao necessariamente
estao disponiveis para todos os sistemas e para todos os pontos de operagao, e o
tratamento irrestrito do problema de controle, que nao prioriza o uso das variaveis
ligadas as restricoes nos pareamentos.

Outro ponto de atencao é a robustez em relacao a nao linearidades, pois em
alguns casos pode ocorrer degradagao de desempenho nao tolerdvel. Para esses
casos, 0 uso de mais de uma estrutura de controle baseada em controladoes LQR

pode ser utilizada, com adaptacao proposta em funcao das necessidades do processo.
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Capitulo 9

Conclusoes e Trabalhos Futuros

9.1 Conclusoes

Nesse trabalho foram apresentados uma revisao da bibliografia disponivel na area
de controle global de plantas e algumas abordagens para a solu¢ao do problema de
definicao de estruturas de controle. Na primeira parte desse trabalho foram apre-
sentadas metodologias baseadas em modelos estaticos do processo. Apds a revisao
bibilografica, foi apresentado um exemplo com o propdsito de avaliar uma das classes
de técnicas baseadas no uso de controle auto-otimizante. No capitulo seguinte foi
inserida uma abordagem com a inten¢ao de elevar o grau de robustez de técnicas de
otimizacao com énfase na solucao do problema de defini¢ao de estruturas de controle.
Com a intengao de resolver o problema de definicao de estruturas de controle com
o uso de modelos estaticos, foi apresentada uma metodologia inédita que aborda o
problema com énfase no controle das restrigoes, na linearidade e na sensibilidade
das variaveis selecionadas.

Na segunda parte desse trabalho foram apresentadas metodologias e estudos
sobre o0 uso de modelos dinamico no problema de definicao de estruturas de controle.
No Capitulo [6] foram apresentados alguns aspectos teéricos sobre o problema de
definicao de estruturas de controle, como a formalizagao do problema e o uso de
otimizacao dinamica para o estudo tedrico do problema. Em decorréncia de algumas
conclusoes relatadas no Capitulo [ foram propostas no Capitulo [7] abordagens com
o uso de conceitos de otimizagao dinamica. No Capitulo [§| foi apresentada uma
metodologia para a defini¢ao de estruturas de controle baseada em controladores do
tipo LQR.

O uso de técnicas baseadas em modelos estaticos apresentam uma limitacao
intrinseca que pode ser somente compensada, porém nunca sera anulada, que é o
desconhecimento da trajetéria. Para solugoes de ambito pratico e de uso especifico,

essa classe de algoritmos pode ser de grande valia; porém, em termos formais, do
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ponto de vista matematico, nunca atenderao a critérios no espaco onde se encontra
a solucao.

Como mostrado no Capitulo[d] uma melhoria possivel para a solugao desse tipo de
problema ¢ a avaliacao da robustez dos pontos de projeto de estruturas de controle,
com a intenc¢ao de inserir um critério de escolha entre dois pontos 6timos locais. No
trabalho em questao, os critério utlizados levaram em conta as caracteristicas de
concavidade do ponto 6timo. Esse critério obteve sucesso nos exemplos aplicados,
sendo possivel a sua utilizacao em problemas de dimensoes superiores como forma
de auxilio de outros algoritmos de selecao de estruturas de controle.

Outra abordagem baseada em modelos estdticos foi apresentada no Capitulo 5]
Nesse caso, foi introduzida uma solucao dessa classe de problemas, quando ha a se-
paracao em duas camadas de controle, controle regulatério e controle supervisério,
semelhantemente a outras técnicas. Os resultados encontrados no exemplo apresen-
tado foram adequados, mesmo nao sendo possivel afirmar que a solucao seja étima.

Devido a falta de formalizacao da bibliografia atual em relagao ao problema de
definicao de estruturas de controle, foi proposta uma abordagem com um conteido
mais matematico. Nesse sentido, viu-se a necessidade de acoplamento do problema
de definicao de estrutura de controle com a definicao do controlador. De uma forma
mais ampla, viu-se que o problema de controle de sistemas dinamicos pode ser carac-
terizado como um problema de conservacao de certas grandezas, que sao dependentes
das métricas definidas. Nesse mesmo sentido, foi introduzido o estudo da métrica do
regulador linear quadratico que, segundo os desenvolvimentos tedricos apresentados,
gera uma naturalmente uma estrutura de controle 6tima no sentido definido na tese.

Das conjecturas e teoremas encontrados no Capitulo [0 surgiram algumas pro-
postas para formulacao de métodos que utilizam condi¢oes de otimalidade em pro-
blemas dinamicos. No Capitulo [7] foram apresentadas abordagens do problema com
baixo nivel de uso de heuristicas, em que o tratamento do problema de definicao
da estrutura de controle estd associado a trajetéria 6tima. A primeira aproximacao
utilizada, em que a abordagem inicial é a de obtencao da trajetoria 6tima para um
posterior enquadramento de controladores e estruturas capazes de gerar a trajetéria
requerida, nao foi muito bem sucedida, muito pela dificuldade de encontrar uma
solugao 6tima que atenda aos critério de Pontryagin. Desse modo, do ponto de vista
da aplicabilidade, essa aboradagem mostrou-se pouco viavel, mesmo que conceitu-
almente seja a abordagem mais préximo do problema ideal. Nesse cenario, outras
formas de solucionar o problema de defini¢ao de estruturas de controle com algumas
heruristicas surgiram.

Uma forma simples de resolucao desse problema foi a solucao proposta na Secao
[7.4] Nessa proposta foi utilizada uma solu¢ao em que a sintonia de um controla-

dor PID e a matriz de combinacao de variaveis é obtida com o uso de método de
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otimizacao estocastico. Um ponto interessante observado nessa abordagem foi o
comportamento misto entre a camada regulatéria e economica em uma unica ca-
mada, com a vantagem de aumentar a abstragao entre os objetivos que sistema deve
alcancar e a estrutura de controle proposta. Essa aboradgem apresenta alta carga
computacional, nao sendo a mais adequada para problemas de grandes proporgoes,
como no caso da andlise de unidades inteiras de refino.

Como o problema, em sua forma original e de grande dimensao, nao pode ser
resolvido, surgem espacgos para a proposicao de heuristicas de projeto de estrutu-
ras de controle, como a apresentada no Capitulo [§] Nessa heuristica partiu-se do
principio de simplificagao da estrutura de controle, priorizando pareamento do tipo
um a um, como geralmente implementado em casos praticos, partindo-se de uma
solugao dada como 6tima em uma determinada métrica, no caso a métrica LQR.
Tendo em vista essas duas diretrizes, foi proposta uma metodologia em que o ponto
de inicio é o controlador LQR, que é simplificado de modo que as caracteristicas
dinamicas sejam preservadas. Essa metodologia apresenta como pontos fortes a fa-
cilidade e a simplicidade, caso o modelo em espaco de estados esteja disponivel. O
ponto mais fragil da metodologia é a necessidade de usar um modelo em espaco de
estados. Para o caso nao linear, pode ser necesséaria a disponibilidade de mais de
um modelo em espago de estado em cada ponto de operacao.

De uma maneira geral, as quatro metodologias inéditas apresentadas apresen-
tam a sua aplicabilidade e suas deficiéncias. Em alguns casos nao sao excludentes,
podendo ser aplicadas de forma conjunta. Isso é especialmente verdadeiro para
a técnica de avaliacao de robustez de ponto de operacao 6timo, que poderia ser
aplicada em casos de otimizacao dinamica ou estatica, aplicadas ao problema de
definicao de estruturas de controle. As abordagens dinamicas conceitualmente estao
mais préxima da solugao utépica, porém requerem modelos dinamicos que nem sem-
pre estao disponiveis nas etapas de projetos de unidades de refino.

As técnicas apresentadas nesse trabalho nao fecham a questao sobre a melhor
forma de definir as estruturas de controle, permanecenco em aberto o problema. As
razoes pelas quais esse problema permanece aberto sao diversas, mas algumas das

questoes mais relevantes para isso sao:

e Inexisténcia de uma métrica de desempenho universal para essa classe de pro-

blemas;
e Acoplamento entre a estrutura de controle e o controlador;
e Ferramentas de otimizagao dinamica incipientes para algumas aplicagoes;

e Necessidade de robustez das estruturas em modelos com perturbagoes nao

medidas.
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Como cada problema de defini¢ao de estruturas de controle pode ter uma métrica
diferente e, consequentemente, uma estrutura de controle diferente, a possibilidade
de uso de combinagoes lineares ou nao aumenta mais ainda o nimero de possibili-
dades de estruturas de controle. Desse modo, é possivel afirmar que essa classe de
problemas pode resultar em infinitas outras técnicas.

O acoplamento do controlador no problema de defini¢ao de estrutura de controle
reduz a complexidade do problema, inserindo uma restricao de igualdade que a
trajetéria dinamica deve seguir; porém, aumenta a complexidade do problema, se
pensarmos na infinidade de controladores que podem ser implementados, mudando
o problema em funcao da escolha do controlador.

Atualmente as ferramentas de otimizacao dinamica sao incipientes para a solucao
de um problema qualquer de otimizacao dinamica em tempo hébil de projeto, mesmo
para unidades de processos quimicos de porte médio. Desse modo, solugoes integra-
das de definicao de estrutura e dos controladores que sigam a trajetoria otima de
controle nao sao viaveis em problemas praticos.

Outro ponto bastante complicado para uma solugao universal desse tipo de pro-
blema é robustez das estruturas de controle. Semelhantemente as métricas de de-
sempenho, as métricas de robustez também apresentam infinitas possibilidades e,
consequentemente, a possibilidade de infinitas estruturas de controle viaveis.

Como principais contribuicoes desse trabalho, podem ser citadas o uso de concei-
tos de robustez para o projeto de estruturas de controle em metodologias baseadas
em modelos estaticos, que eram abordadas somente com o viés de controle. Cita-
se também o uso de conceitos de linearidade em conjunto com os de sensibilidade
das varidveis controladas para a selecao de varidveis de controle que, apesar de in-
tuitivo, nao sao conceitos aplicados conjuntamente nessa classe de problemas. A
formalizacao tedrica de alguns conceitos aplicados a selecao de varidveis de controle
pode ser importante para futuros problemas praticos, com a sedimentacao tedrica
sobre o assunto. Destaca-se o uso de variaveis invariantes no caminho 6timo que,
pelo menos conceitualmente, fomentam a ideia da existéncia de um par estrutura
de controle e controladores ideais. Também pode ser destacada a aplicacao dos con-
ceitos tedricos que levam ao uso de técnicas baseadas em otimizacao dinamica, que
mostram utilidade para problemas de pequena dimensao. Por iltimo, porém nao
menos relevante, destacam-se os controladores LQR, que sao aplicados a conceitos
ja bastante sedimentados em outras areas do controle, mas que podem encontrar

amplo uso na forma proposta nessa tese.
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9.2 Trabalhos Futuros

A solucao de problemas de definicao de estruturas de controle permite que diver-
sas novas metodologias sejam desenvolvidas, pois permanece um problema aberto.
O uso de técnicas que analisem e aumentem o grau de robustez de cada solugao
¢ um dos ramos que podem requerer um aprofundamento nesse ramo da &drea de
controle de processos. O estudo de métricas de robustez baseadas em métodos de
aproximacao dos valores caracteristicos, como ovais de Cassini ou técnicas baseadas
em geometria hiperbdlica, podem ser avaliadas.

Ainda no ramo de otimizagao com varidveis incertas, o uso de técnicas de oti-
mizacao incerta, com uso das distribuicoes de probabilidades das varidveis empre-
gadas no processo de otimizagao, podem dar um senso estatistico ao problema, com
a obtencao do grau de confiaca da estrutura projetada.

As ferramentas e os conceitos de otimizacao dinamica apresentam alta aplicabili-
dade para a solucao de problemas de estruturas de controle. Com essas ferramentas
é possivel, mesmo que do ponto de vista tedrico, encontrar a melhor estrutura de

controle para um dado controlador, com énfase na trajetéria étima.
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Apeéendice A
Glossario Matematico

e EspacoL!([a,b]) - espaco vetorial das fungdes continuas, com norma dada na

forma

b
£l = / (@) |de (A1)

e Algebra de Lie - E um espaco vetorial munido da operacao binaria,

,]:gxg—g, (A.2)

conhecida como colchete de Lie, que atende as propriedades de bilinearidade,
anticomutatividade e a identidade de Jacobi. A édlgebra de Lie esta ligada ao

uso de rotagoes infinitesimais.

e Grupos de Lie - Sao variedades diferenciaveis que admitem estruturas de gru-

pos, onde as operacoes multiplicacao e inversao sao derivaveis.
e Transformacao Homeomoérfica - Dada uma transformagao
f: X=Y, (A.3)
é dita como homomoérfica caso f exista, seja bijetiva e continua.
e Transformacao Difeomérfica - Dada uma transformagao
f: X=>Y, (A.4)

¢ dita como difeomérfica caso f~! exista, f~! seja diferencidvel e continua.
e Funcoes de classe C" - Fungoes diferenciaveis n vezes.

e Fungao Lipschitz - Sejam (X,d) e (Y,d) espagos métricos. Uma fungao f :

X — Y é dita como Lipschitz se existir uma constante L tal que:
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d(f(x), f(y)) < Ld(x,y),Vr,y € X (A.5)

O valor infimo da constante L. é conhecido como constante de Lipschitz.

Contracao - Uma funcao f : X — X é dita uma contracao se:
d(f(x), f(y)) <d(z,y), Ve#yeX. (A.6)

Infimo de um conjunto - Seja F' um corpo ordenado e A um subconjunto de
F' limitado inferiormente. O infimo de A, denotado por inf A, é a maior das

cotas inferiores de A.

Produto de Hadamard - Dada duas matrizes A e B, de mesma dimensao, o
produto de Hadamard Ao B é matriz, de mesma dimensao, em que o resultado

de cada elemento

(Ao B),; = A.B;. (A7)

Traco da matriz (¢r) - E a soma dos elementos da diagonal principal de uma

matriz quadrada.
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Apendice B
Equacao de Euler-Lagrange

Outra forma de abordar o mesmo problema é encarar o problema de céalculo
variacional como o de uma derivada direcional (COURANT e HILBERT) 1989)),

dJ " dC (1, x, %)
D T B.1
de /to de T (B-1)
11 . 0\ .
dJ _ / lim C(ryz+ e, +er) — C(r,x, %) ir, (B.2)
de o €0 € J
X =i +e7, (B.3)
X =x+ey, (B.4)
dJ " dC dX | dC dX
g/t [d_XE_‘_d_XILOdT’ (B-5)
t1
= [ [ty v 5] ar (B.6)
to
Integrando por partes a Equagao (B.6)),
" dc _ ddcC hd dc
to to
Utilizando o teorema fundamental do calculo na segunda parcela da Equacao
B t
1
_ dC _ ddc
6J —/t [% — E%] ydr. (B.8)
0

A Equagao (B.8)) é nula, ponto estacionério, para todo ¢ no intervalo em questao,
se e somente se a equagao de Euler-Lagrange for nula (COURANT e HILBERT]
1989),
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Apendice C

Parametros Fisicos do Exemplo da

Coluna de Destilacao

No Apéndice [C] sdo apresentados os parametros construtivos dos equipamentos
e os estados iniciais do modelo da Secao[7.1.2

C.1 Parametros Construtivos dos Equipamentos

Nessa secao sao apresentados os parametros construtivos dos equipamentos do
modelo da Secao A Tabela mostra os parametros construtivos da coluna

de destilagao.

Tabela C.1: Parametros construtivos da coluna.

Parametro Valor | Unidade
Numero de estagios 10 -

Raio do sump 1.6 m
Altura do sump 515 |m
Diametro da coluna 1.6 m
Comprimento do vertedoudo | 1.6 m
Altura do vertedouro 0.1 m

Area dos furos 1.14 | m?
Area da coluna 5.02 | m?
Distancia entre pratos 0.5 m

A Tabela mostra os parametros construtivos do vaso de topo.
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Na Tabela sao apresentados os parametros construtivos dos trocadores de
Tabela C.3: Parametros construtivos dos trocadores de calor.
Trocador Parametro Valor | Unidade
Refervedor Coeficiente de Troca térmica | 829.21 | W/(m*K)
Refervedor Area de troca 610.0 | m?
Condensador | Coeficiente de Troca térmica | 829.21 | W/(m?*K)
Condensador | Area de troca 610.0 | m?

Na Tabela[C.4] sdo apresentados os parametros construtivos das vélvulas de con-

trole.

Parametro Valor | Unidade
Raio do vaso 0.8 m
Comprimento do vaso | 6.8 m

Tabela C.2: Parametros construtivos do vaso de topo.

Tabela C.4: Parametros construtivos das véalvulas d
Vaélvula | Cv Xt | F1 | Tempo de
respota
i 1.103 | 10.0 | 0.9 | 5.0
Vs 10.0 | 10.0 | 0.9 | 5.0
Vs 0.103 | 3.0 | 0.9 | 5.0
Vi 34.0 |10.0]09 5.0
Vs 200.0 | 10.0 | 0.9 | 5.0
Vs 10.0 | 10.0 1 0.9 | 5.0
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C.2 Estados Iniciais dos Equipamentos

Nessa secao sao apresentados os estados iniciais dos equipamentos do modelo da Secao Na Tabela sao apresentadas as

composigoes de cada estagio da coluna de destilagao.

Tabela C.5: Composicoes da fase liquida nos estagios da coluna.

Estagio | agua etano propeno | propano | butano iso-buteno | iso-butano | 1-buteno | t-2-buteno | cis-2-buteno | pentano | hexano
1 0.00096 | 0.26084 | 0.60045 | 0.130043 | 0.000963 | 0.000963 | 0.000963 0.000963 | 0.000963 0.000963 0.000963 | 0.00096
2 0.00093 | 0.26281 | 0.59918 | 0.129673 | 0.000925 | 0.000925 | 0.000925 0.000925 | 0.000925 0.000925 0.000925 | 0.00093
3 0.00082 | 0.27474 | 0.59043 | 0.127436 | 0.000824 | 0.000821 0.000822 0.000821 | 0.000822 0.000821 0.000819 | 0.00082
4 0.00047 | 0.33182 | 0.53894 | 0.124887 | 0.000409 | 0.000581 0.000486 0.000391 | 0.000477 0.00044 0.000574 | 0.00054
5 0.00021 | 0.13423 | 0.63123 | 0.22906 | 0.003318 | 0.000278 | 0.000049 0.000061 | 0.000182 0.000062 0.000164 | 0.00116
6 0.00105 | 0.04368 | 0.57662 | 0.267205 | 0.013973 | 0.000533 | 0.004615 0.000541 | 0.002543 0.000348 0.000224 | 0.08867
7 0.00105 | 0.04330 | 0.57695 | 0.267285 | 0.013972 | 0.000535 | 0.004617 0.000541 | 0.002541 0.000348 0.000222 | 0.08864
8 0.00105 | 0.04211 | 0.57797 | 0.267549 | 0.013969 | 0.000536 | 0.004615 0.000541 | 0.002541 0.000348 0.000223 | 0.08856
9 0.00104 | 0.03845 | 0.58096 | 0.268393 | 0.013938 | 0.000539 | 0.004609 0.000545 | 0.002541 0.000353 0.00026 | 0.08837
1 0.00117 | 0.02778 | 0.58601 | 0.269612 | 0.013331 | 0.000638 | 0.004534 0.000641 | 0.00255 0.000456 0.002826 | 0.09046
Sump | 0.00117 | 0.02777 | 0.58601 | 0.269612 | 0.013331 | 0.000638 | 0.004534 0.000641 | 0.00255 0.000456 0.002826 | 0.09046

A Tabela [C.6]mostra as composicoes das duas fases presentes no vaso de topo.
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Tabela C.6: Composicoes das fases no vaso de topo.

Estado | d4gua | etano | propeno | propano | butano iso-buteno | iso-butano | 1-buteno | t-2-buteno | cis-2-buteno | pentano | hexano
Vapor | le-6 | 0.535 | 0.394743 | 0.067613 | 0.000231 | 0.000161 0.000185 0.000185 | 0.000190 0.000190 0.000050 | 0.000016
Liquido | 0.001 | 0.26 | 0.6 0.13 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Na Tabela [C.7]sao apresentadas as abertura das vélvulas de controle no instante inicial da simulagao.

Tabela C.7: Abertura das véalvulas de controle no instante inicial.

Vélvula | Fragao de
Abertura

Vi 0.0993

Vs 0.2341

Vs 0.0010

Vi 0.0010

Vs 0.5000

Ve 0.4933
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