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Resumo

Entende-se por controle auto-otimizavel a estratégia de controle que emprega uma
varidvel que quando tem seu set-point mantido constante é capaz de manter o sistema
operando préximo ao 6timo, sem a necessidade de reotimizagdo. Sua implementacgao é
mais simples e sua resposta é da ordem de segundos, apresentando custos de instalagao e
manutenc¢do bastante inferiores ao RTO.

O mais importante na busca da estrutura de controle auto-otimizdvel é determinar as
varidveis controladas corretas. Para isso, diversos métodos foram criados, seja para
encontrar varidveis isoladas ou combinacgdes lineares das mesmas, com o objetivo de
garantir que o uso desse controlador leve a menor perda econémica possivel.

Dois métodos presentes na literatura, método de varredura e método do espaco nulo,
foram avaliados na tentativa de encontrar varidveis capazes de manter o processo
operando préximo ao 6timo quando da existéncia de disturbios. Dois casos de estudo
foram utilizados para essa andlise, um evaporador a circulacdo forcada e o processo de
producdo de cumeno.

Ambos os métodos se mostraram satisfatérios para encontrar varidveis controladas,
apresentando pouco desvio em relagao ao 6timo real. Ao utilizar o método da varredura
foi encontrado um desvio de 4,85% em relacdo ao 6timo real, para o evaporador a
circulacdo forcada, e de 2,25%, para o processo de producdo de cumeno. O método do
espaco nulo se mostrou mais eficiente nesse sentido, sendo o desvio gerado de 1,73% e de
1,32% para os mesmos casos respectivamente. Entretanto, ambos apresentam limitacdes
como o tempo computacional e dificuldade de implementagdo. Portanto, novas pesquisas
sdo necessarias visando encontrar métodos capazes de superar essas limitagdes.
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1 Introdugdo

Devido a alta competitividade do mercado, a necessidade de atender aos padrées
ambientais e diminuir gastos em energia é cada vez maior a necessidade de operar um
processo no ponto de operagdo 6timo. O otimizador em tempo real (RTO) é uma das
ferramentas disponivel industrialmente com maior capacidade para atender a esse
requisito, entretanto a presencga de incertezas e disturbios degradam o seu desempenho.
Além disso, o custo associado de implementag¢dao e manutengao sdo elevados, o que limita
seu uso amplo na industria.

O RTO é uma tecnologia bastante conhecida capaz de unir o controle regulatério e a
questdao econ6mica da planta, mantendo a mesma o mais préoximo possivel do étimo
econdmico. Sua utilizacdo traz beneficios relevantes, podendo incrementar
consideravelmente a lucratividade da planta.

O funcionamento do RTO depende dos dados da planta quando a mesma se encontra
em estado estacionario, assim, sua implementacdo se torna dificil em processos bastante
afetados por disturbios. Além disso, o alto custo associado ao RTO e a sua dependéncia de
modelos de processo fez com que se comecgasse a buscar novas solu¢des para manter a
planta operando no ponto étimo.

Uma estratégia mais simples para se operar préximo ao 6timo é a utilizacdo de um
controlador auto otimizavel (SOC), a qual é de simples implementacdo e cuja resposta é da
ordem da dindmica do controlador. Tal controlador é comumente um controlador PID,
cujos custos de instalacdo e manutencao sdo bastante inferiores ao RTO. Seu apelo esta na
possibilidade de se operar préoximo ao 6timo quando se mantém os set-points das variaveis
controladas (CVs) constantes no seu valor 6timo do ponto base, desde que as variaveis
corretas sejam escolhidas.

Neste trabalho serd avaliada a capacidade do controlador auto-otimizavel de operar
proximo ao 6timo através de dois estudos de caso. Isso serd feito utilizando-se dois
métodos para a selecdo das varidveis controladas, método de varredura para a selecdo de
variaveis independentes e método do espaco nulo para a selecdo de combinacdes lineares
das variaveis escolhidas.

O presente trabalho é dividido da seguinte maneira: o segundo capitulo mostra uma
revisao bibliografica contendo os principais conceitos para o entendimento do controle
auto-otimizavel, apresentacado dos trabalhos ja realizados sobre o assunto e explicacdo dos
métodos atualmente utilizados para a determinagao das variaveis controladas. Sao
descritos no capitulo de materiais e métodos as duas propostas utilizadas para a deteccao
dessas variaveis. O quarto capitulo apresenta os casos avaliados e os resultados obtidos.
Ao fim, as conclusdes quanto aos resultados observados e sugestdes para futuros trabalhos
sdo apresentadas.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Otimizagao

Otimizagdo é um ramo da matemadtica dedicado ao desenvolvimento de algoritmos
eficientes para determinacdo de maximos e minimos de funcdes, obedecendo a critérios
previamente estabelecidos (Forst e Hoffmann, 2010).

Os primeiros problemas de otimizacdo foram formulados por Euclides, no século lll a.C..
Com o aparecimento do calculo diferencial no século XVII, técnicas para encontrar o ponto
otimo foram desenvolvidas, sendo Newton o criador de um método iterativo que permitia
encontrar os extremos locais utilizando a nocdo de derivadas. Durante o século XVIII, o
trabalho de Euler e de Lagrange levou ao calculo das variacdes, um ramo da analise
funcional que combina varios métodos de otimizagao. O ultimo desenvolveu uma técnica
de otimizacdo para problemas com restricdes, os multiplicadores de Lagrange (Forst e
Hoffmann, 2010).

O século XIX é marcado pelo crescente interesse dos economistas pela matematica,
criando modelos econdmicos que lhes convinha otimizar. Apds esse periodo, muitos outros
métodos iterativos foram criados, além do surgimento do termo programac¢do matematica
para designar os problemas de otimizacao (Forst e Hoffmann, 2010).

Trazendo esta realidade para a industria quimica, a determinacdo de um 6timo
econdmico de operag¢do em uma planta industrial requer a solu¢gdo de um problema de
otimizacdo com restricdes. As restricdes de igualdade vém do modelo do processo,
enquanto as de desigualdade vém de fatores como os limites fisicos das varidveis.

Um problema de otimizagdo econdémica, para um determinado processo, pode ser
formulado da seguinte maneira:

minJ (x,, d) (2.1)
flou,d)=0 (2.2)
gou,d) <0 (2.3)
XEXu€eUdeD (2.4)

onde f é o modelo do processo, g as restricGes de desigualdade, u as variaveis
independentes, d os disturbios, x as varidveis de estado e J é a performance econ6mica. Os
aspectos econ0micos sdo analisados quando a operacdo estd em estado estacionario,
assim, apenas modelos estaticos sdo utilizados nesta analise (Alstad et al., 2003).
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2.2 Otimizacao em Tempo Real (RTO)

O sistema de controle de uma planta industrial geralmente é estruturado
hierarquicamente em diversas camadas, cada uma operando em diferentes escalas de
tempo e interconectadas pelas varidveis controladas, ou seja, a camada superior calcula o
valor do set-point que sera implementado pela camada inferior. Usualmente, a hierarquia
de controle e de tomada de decisGes de uma planta é implementada como representado
na Figura 2.1, onde cada bloco representa uma camada e sua respectiva escala de tempo,
sejam elas: planejamento (semanas), programacdo (dias), otimizador em tempo real
(horas), controle preditivo multivariavel (minutos) e o controle regulatério (segundos)
(Skogestad, 2000).

Planejamento “ Semanas
! 1
| |
y |
Programacio <JI Dias
! 1
! I
Y |
RTO - Horas
v
MPC - Minutos
v
Controle Regulatdrio Segundos

Figura 2.1: Hierarquia de tomada de decisGes. Baseado em (Darby et al., 2011).

O planejamento, baseado na atual situacdo econémica e em previsdes, decide o que
produzir e como fazé-lo. A programacao analisa dados como o tempo de entrega da
matéria-prima, mudancas no modo de operagdo e possiveis problemas de
armazenamento, com base nos quais decide quando produzir o que foi ordenado pela
camada superior. Nesses niveis, a atualizacdao do modelo e o feedback sao feitos de forma
ndo continua e ndo automatica.

O RTO e as camadas inferiores funcionam continuamente e em tempo real. O RTO é
responsavel por implementar decisdes econdmicas, baseado em um modelo ndo-linear e,
geralmente, estatico e formulado a partir de uma funcdo lucro. Os valores calculados pelo
RTO sdo diretamente transformados em parametros para o MPC (controle preditivo
multivariavel). Este, baseado em modelos geralmente lineares, controla dinamicamente a
planta e é também capaz de otimiza-la. A Ultima camada é composta pela malha de
controle regulatdrio, que é a principal interface de operacdo para o monitoramento e o
controle do processo (Darby et al., 2011).

Baseado em modelos, o RTO opera em malha fechada e envia set-points para as
camadas inferiores, com o objetivo de manter a opera¢do do processo o mais proximo
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possivel do 6timo econémico. A estrutura deste sistema é representada pela Figura 2.2. O
planejamento e a programacgao Ihe fornecem objetivos e parametros para a fungao custo
e para as restricoes. O mesmo recebe do controle regulatério dados da planta e valores
atualizados de todas as varidveis relevantes ao processo. Primeiramente, esses dados sdo
analisados para identificar se o processo estd em estado estacionario, se confirmada esta
situagdo eles sao reconciliados, com base em balangos materiais e de energia para
compensar erros de medida. Os dados reconciliados sao utilizados para calcular novos
parametros para que o modelo represente a planta com acuracidade no atual ponto de
operacgao. Novos valores para as varidveis de estado sdo calculados, os quais otimizam o
processo e respeitam todas as restrigdes impostas. Os resultados obtidos sao filtrados por
um sistema supervisério e, posteriormente, enviados para a camada de controle do
processo onde sdo utilizados como set-points (Engell, 2007).

Planejamento e Programacao

¥

Atualizagao do
Modelo

| RTO |
Reconciliacdo
dos Dados

| & 3

Otimizacao

Validagao

Planta

Figura 2.2: Hierarquia da estrutura de controle com RTO. Baseado em Engell (2007).

O ponto de operac¢dao 6timo é determinado pelo otimizador, que utiliza o modelo da
planta com as informagdes atualizadas, parametros, valor das restricbes e valores
econdmicos. Na maioria das aplicagdes do RTO, a funcdo objetivo é o lucro. O modelo da
planta inclui balangos materiais e energéticos, relagdes termodinamicas e cinéticas e todas
as informacdes adicionais que possam ser necessarias. (Darby et al., 2011)

Como o RTO geralmente emprega um modelo estatico, a otimizagao sé acontecera se
a planta estiver aproximadamente em estado estaciondrio. Portanto, o tempo entre duas
iteracdes sucessivas do RTO deve ser grande o suficiente para que a planta atinja um novo
estado estacionario. (Darby et al., 2011)

Existem muitos desafios que interferem no bom funcionamento e na manutengdo do
RTO. Alguns sdo de natureza técnica, outros, um resultado direto da hierarquia de controle,
gue exige coordenacdo para garantir consisténcia e evitar conflitos. Outras dificuldades da
utilizacdo do RTO incluem: dificuldade de determinar precos das correntes intermedidrias,
estimacdes da composicdo da alimentacao, coordenacao entre o MPC e o RTO, atualizacdo
de modelos estaticos em uma planta dindmica e pouca mao-de-obra especializada para a
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manuteng¢do do sistema. Além disso, pode-se incluir o impacto das decisdes do RTO em
tanques e no estoque, procedimentos para estabelecer a estrutura do modelo, incerteza
nos modelos e nos dados e limitacdes associadas ao uso de dados tipicos de operacdo para
atualizar os parametros estimados. (Darby et al., 2011)

2.3 Controle Auto-Otimizavel

Para atingir uma operacado verdadeiramente 6tima precisa-se de um modelo perfeito,
medi¢cdes de todos os disturbios e da resolucdo on-line do problema de otimizacdo
dindmica, o que, na pratica, é impossivel de obter. Assim, buscam-se métodos de
implementacdo mais simples que conseguem operar satisfatoriamente em cendrios
industriais.

Segundo Skogestad (2000), tem-se um Controle Auto-Otimizdvel quando é possivel
atingir uma perda econOmica aceitavel por intermédio da utilizacdo de set-points
constantes para a varidvel controlada, sem a necessidade de reotimizacdo quando da
ocorréncia de distubios. Este conceito é diferente de auto-regulacdo, que é quando uma
performance aceitavel do controle dindmico é obtida mantendo a entrada das manipuladas
constante.

Arbel et al. (1996) apud Skogestad (2000) introduziu o conceito de variavel dominante
e controle parcial. Varidveis dominantes sdo varidveis que tendem a dominar o
comportamento do processo e, portanto, seriam boas candidatas para CVs. Controle
parcial significa que controlar essas variaveis implica em indiretamente atingir um controle
aceitdvel das demais variaveis.

Portanto, a idéia do controlador auto-otimizavel é que controlando a varidvel certa, é
possivel rejeitar os principais disturbios, reduzindo portanto a necessidade de continua
reotimizacdo e de atualizacdao de informagdes para o modelo, além de fazer com que a
implementacdo seja mais robusta. Entretanto, isto pode implicar em uma perda na
performance se comparado com a solugdo 6tima real, sendo um dos grandes desafios
encontrar uma estrutura de controle auto-otimizavel para a qual a perda econémica seja
aceitavel.

Na Figura 2.3, observa-se a existéncia de perda quando uma controlada é mantida
constante ao invés de reotimizar o sistema quando um disturbio tira o processo do ponto
base de operacdo 6timo. No caso apresentado, é melhor manter C1,s contante ao invés de
Cz,s, pois a perda econémica é menor.

Para Skogestad (2000) outra preocupacao em se utilizar este método é a existéncia do
erro de implementacao, causado por erros de medida, o qual pode causar uma perda maior
no lucro, dependendo da superficie de otimizacdo. Mais especificamente, existem trés
classes de problemas de otimizacdo, representados pela Figura 2.4:

= Otimo com restri¢des: o valor minimo do custo J é encontrado quando a
restricdo estd ativa, neste caso ndo existe perda e o problema é de facil
implementacao.

= Otimo sem restri¢des quase plano: neste caso o custo é insensivel ao valor
da varidvel controlada c e a implementacao é facil.
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= Otimo sem restrigdes agudo: é o problema de mais dificil implementac3o,
onde o custo é bastante sensivel ao valor da varidvel controlada. Neste caso
é preferivel empregar outra varidvel para controlar o sistema.

C,,= Constante

Custo J
C, .= Constante

J ,{(d) Reotimizado

& fssssss
*

Disturbios (d)

Figura 2.3: Perda gerada ao se manter uma varidvel num valor constante. Extraido de
(Skogestad, 2000).

J J J
\\___"‘/
C c C
(@) Otimo com restrico (b) Otimo sem restrigdo (¢) Otimo sem restri¢do
quase plano agudo

Figura 2.4: Implementacdo das varidveis controladas. Extraido de (Skogestad, 2000).

2.3.1 Implementagdo do controle auto-otimizdvel

O controle auto-otimizavel é implementado em malha fechada através de uma
estratégia de feedback, onde os graus de liberdade sao ajustados para manter as CVs
selecionadas em set-points constantes, como pode ser visualizado na Figura 2.5
(Skogestad, 2004). Em resumo, a implementacdo ocorre da seguinte maneira:
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= Um conjunto de graus de liberdade sdao ajustados com o objetivo de manter as
restricdes ativas;

= (Os demais graus de liberdade sdo ajustados com o objetivo de manter as CVs em
seu set-point constante.

Otimizador

E.‘i
c+n n
Controlador |- -
u
¢
d Combinagdo
Processo ¥ " de Variaveis

Figura 2.5: Implementac¢do do controle auto otimizdvel, baseado em (Skogestad, 2004).

O valor a ser implementado como set-point das CVs deve ser o valor 6timo obtido no
ponto 6timo base e 0 mesmo deve ser mantido constante para toda a faixa de disturbios
(Skogestad, 2004).

2.3.2 Selegdo das varidveis controladas

O principal desafio para encontrar a estrutura de controle auto-otimizavel é determinar
gual é a melhor maneira de implementa-la na presenca de incertezas. Para isso é necessario
selecionar o conjunto certo de variaveis que terdo seus set-points mantidos constantes.

Primeiramente é preciso fazer uma analise do problema, ou seja, determinar o nimero
de graus de liberdade. O nimero de varidveis controladas cujo set-point sera mantido
constante deve ser igual ao numero de graus de liberdade disponiveis.

Uma vez resolvido o problema de otimizacdo, é possivel obter outras informacdes. Na
maioria dos casos, um subconjunto das restricdes de desigualdade esta ativo, ou seja, g=0
na solucao 6tima. Como demostrado na Figura 2.4, a implementacdo nestes casos é
bastante simples, por isso elas serdo mantidas constantes e o nimero de graus de liberdade
deve ser ajustado. Para os demais graus de liberdade disponiveis, devem-se escolher quais
variaveis devem ser controladas. (Skogestad, 2004)

Varidveis isoladas, funcdes ou combinacdes das medicdes podem ser utilizadas como
varidveis controladas, com o objetivo de se obter um controle auto-otimizavel. O primeiro
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€ 0 mais simples e a melhor escolha se a perda for suficientemente pequena. Porém, para
algumas aplicagdes nao existe nenhuma medi¢ao isolada que auto-otimize o sistema,
sendo necessario considerar outras alternativas, como combinagdes das varidveis.

Skogestad (2000) baseia a sua escolha de varidveis controladas a partir de diversas
tentativas, avaliando a perda econémica ao se manter cada uma das candidatas num valor
constante. Estas varidveis podem ser isoladas ou pequenas fungdes, como, por exemplo, a
razdo entre duas varidveis. As variaveis escolhidas devem respeitar os seguintes critérios:

1. O seu valor 6timo da deve ser insensivel aos disturbios;

2. A variavel deve ser facil de medir e controlar, para que o erro de implementacao
seja aceitavel;

3. O valor deve ser sensivel a mudancas nas varidveis manipuladas, ou seja, o ganho
deve ser grande. Assim, grandes erros na variavel controlada resultam em erros
pequenos nas manipuladas;

4. Em casos com duas ou mais variaveis controladas, as variaveis selecionadas nao

devem ser dependentes entre si.

O conceito de controle auto-otimizavel foi utilizado por Gera et al. (2012) no processo
de producdo de cumeno apresentando resultados satisfatorios. As varidveis controladas
foram escolhidas com base no conhecimento sobre o processo e implementadas
juntamente com controle de inventdrio em pares de malhas. A estrutura de controle obtida
por eles se mostrou simples de operar e capaz manter uma boa performance econdémica.

Igualmente, Seki e Naka (2008), com base no conhecimento de que a razdo de refluxo
€ um controle auto-otimizavel para processos com cinética de reacdo elementar, estendeu
esta ideia para processos mais genéricos que envolvem rea¢des em paralelo, obtendo bons
resultados.

Larsson et al. (2001) utilizou a ideia de controle auto-otimizavel no processo da
Tennesse Eastman, mostrando a dificuldade de utilizar a técnica acima apresentada quando
0 processo possui um numero muito grande de varidveis (12 graus de liberdade, 41
medi¢Ges, 20 disturbios). Neste caso, é necessdrio selecionar 12 varidveis para controlar
dentre 41 opg¢des. Em seu trabalho, ele mostra como seleciona-las, descrevendo as
consideracgdes feitas para eliminar algumas das candidatas, como, por exemplo:

» Eliminar varidveis que nao tem influéncia econdémica;

= Varidveis cujo 6timo é uma restricdo ativa em toda a faixa de disturbios
devem ser utilizadas como varidveis controladas, pois sdo de facil
implementacao;

» Utilizar o conhecimento sobre o processo para eliminar candidatas;

= Eliminar conjuntos de variaveis que sao dependentes entre si.

Alstad et al. (2003) propuseram um método para selecionar as varidveis controladas do
controle auto otimizavel como uma combinacdo linear de varidveis das medicGes
disponiveis. A ideia é combinar um nuimero de varidveis igual ao niumero de graus de
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liberdade e dos disturbios mais importantes. Do ponto de vista linear, este método tem
propriedades auto otimizdveis perfeitas e perda aproximadamente nula, se o erro de
implementagao é negligenciavel. A ideia é, primeiro, calcular a fungao sensibilidade 6tima:

dy
F = —2°pt (2.5)
dd
onde y representa as candidatas a varidveis de controle, yopt € 0 valor 6timo destas, d é o
disturbio, e F a matriz sensibilidade. Segundo, deve-se selecionar as varidveis controladas
como combinacdo linear das variaveis, onde:

c=Hy (2.6)
HF =0 (2.7)
onde H é a matriz com os coeficientes da combinagao linear e é o espago nulo de F.

Um dos pontos negativos de se utilizar o Método do Espaco Nulo é desconsiderar o erro
de implementacdo, o que pode se tornar um grande problema para algumas aplicacoes.
Para compensar parcialmente este erro, as varidveis y escolhidas devem ser independentes
entre si e poucos sensiveis a este tipo de erro (Alstad e Skogestad, 2007).

Outra falha deste método é que um novo conjunto de varidveis controladas deve ser
escolhido para cada conjunto possivel de restricdes ativas. Isso ocorre porque o método
assume que as restri¢cdes ativas sdo sempre as mesmas para todos os disturbios, o que nem
sempre é verdade. Se estas mudam, entdo um novo conjunto de varidveis controladas deve
ser proposto. Neste caso uma estratégia online para a detec¢do destas mudangas se faz
necessdria, sendo mais vantajoso trabalhar com um RTO ou um MPC (Alstad e Skogestad,
2007).

Kariwala (2007) prop6s um método para encontrar localmente o subconjunto 6timo de
combinac0es lineares das varidveis que podem ser usadas como variaveis controladas. Este
algoritmo é baseado no método espac¢o nulo e num método local que utiliza a expansao
guadratica da func¢do objetivo na vizinhanca do ponto nominal de opera¢ao. Do método
local temos:

y =GYu+ G)Wyd + Wyn (2.8)

onde W4 e W, sdo matrizes diagonais que contém as magnitudes dos disturbios e dos erros
de implementacdo esperados, associados a cada variavel, e G é a matriz ganho. Deseja-se
encontrar um conjunto de combinacgdes lineares das variaveis, representado pela equagao
(2.7). A pior perda econémica é dada por:

PRy b = 20 Ma] 2.9
Ma = Jud Unitdua — G™1Ga)Wq (2.10)
My = oy G~ HWh (2.11)
G=HG (2.12)

Gy = HG) (2.13)
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onde Juy e Jug representam 0% e 0%
uu € Jud TEP ouz - oudd

controladas é preciso encontrar a matriz H que minimiza a perda. Com base no método do
espaco nulo tem-se que a solucdo é dada pelo maximo de:

respectivamente. Para determinar as variaveis

H(G”Jt)ua —G)) =0 (2.14)

O algoritmo proposto pelos autores calcula H a partir da decomposi¢ao em valores
singulares seguida da determinag¢ao dos auto vetores da matriz, considerando que a perda
¢ minimizada quando a([M;M,,]) é minimo. Quando comparado ao Método do Espago
Nulo, este método se mostra bastante eficiente em encontrar a combinagao 6tima de
varidveis que serdo utilizadas como controladas, gerando uma perda bastante inferior em
relagcdao ao 6timo real.

Ainda, em seu trabalho ele mostra que ndo é necessario utilizar todas as varidveis
disponiveis nas combinacdes, sendo possivel obter aproximadamente a mesma
performance econdmica combinando apenas um pequeno grupo de variaveis. Entretanto,
as combinacdes encontradas podem ndo ter um significado fisico e nem sempre podem ser
utilizadas como varidveis controladas. Além disso, a selecdo dessas varidveis é baseada em
um modelo linear aproximado e, em alguns casos, pode ndo apresentar uma perda
aceitavel para a planta.

Kariwala, Cao e Janardhanan (2008) apresentaram uma proposta semelhante a
anterior, porém nesse caso o0 método proposto tem como objetivo encontrar a matriz H
gue minimize a perda econdbmica média. A solucdo deste problema é, frequentemente,
considerada um super 6timo, pois coincide com a solugao que minimiza a pior perda.

Um ponto negativo dos métodos acima citados é ndo considerar que as restricdes ativas
podem variar dentro da faixa de disturbios estudada. Na maioria dos casos, o conjunto de
restricOes ativas é considerado constante e sdo escolhidas como varidveis controladas.

Partindo do principio que o conjunto de restri¢cdes ativas é uma func¢ado dos disturbios,
Jacobsen e Skogestad (2011) propuseram um método para identificar regides de restri¢des,
ou seja, partes do espac¢o dos disturbios onde determinadas restri¢des ativas podem ser
mantidas constantes. O seguinte procedimento é utilizado para determinar as regides:

= Utilizar o conhecimento do processo e o resultado do problema de otimizacao
para determinar se alguma das restricdes se mantém ativa para todos os
possiveis disturbios e prever se alguma delas é independente dos mesmos;

= |localizar os limites da regido como horizontais ou verticais, resolvendo o
problema de otimizagao no qual a varidvel muda de ativa para inativa;

= Encontrar os pontos que separam cada uma das regides entre si. Os limites
serdao sempre linhas retas, apesar de isso ndo ser a realidade.

Manum e Skogestad (2012) estenderam o Método de Espaco Nulo para admitir
mudancas no conjunto de restricdes ativas. Eles mostraram que para problemas
guadraticos é possivel identificar funcbes descricdo baseadas em medicdes lineares:

y=G"u+G)d (2.15)
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utilizando o Método do Espago Nulo em cada regiao com restrigdes ativas. Assim, é possivel
criar uma lista de set-points a serem mantidos constantes, um para cada regidao do
problema, e um método simples para mudar de um para outro, baseado apenas nas saidas
dos controladores. Todo o trabalho deles considera o processo sempre em estado
estaciondrio, inclusive o detector de regides.

Ye et al. (2012) incorporou o conceito de Condi¢gdes Necessarias para a Otimalidade
(NCO) ao controle auto otimizavel, o que possibilita atingir um 6timo global. O
rastreamento das NCO possui dois componentes, as restricbes ativas e gradientes
reduzidos, que sao calculados on-line e utilizados como varidveis controladas. O método
propde selecionar as CVs para aproximar as NCO dentro de todo o espago de operagao,

s

assim quando o set point das CVs é mantido em zero as NCO s3o aproximadamente
satisfeitas e a planta opera préximo ao 6timo global.

A selecdo das CVs como aproximagdes das NCOs pode ser feita numericamente,
utilizando métodos e softwares conhecidos, como, por exemplo, o método dos minimos
quadrados e uma rede neural feedfoward. Eles provaram que é possivel reduzir
significantemente a perda econdmica utilizando esse método, entretanto aimplementacao
é dificil, visto que as CVs sdo regressdes polinomiais.

Resumindo os trabalhos comentados acima, é possivel identificar até 3 maneiras para
escolher as varidveis controladas:

1. Varidveis independentes: costuma apresentar os piores resultados, a ndo ser que o
problema de otimizacdo estatica seja resolvido com frequéncia, a fim de atualizar
os set-points fixados. Entretanto, sempre que possivel deve ser utilizada por ser
mais facil de implementar;

2. Combinac0es lineares de todas as varidveis disponiveis: geralmente apresentam
resultados melhores, com valores bastante baixos para a perda econémica. Varios
métodos foram desenvolvidos nos ultimos anos para a busca das melhores
combinacdes;

3. As variaveis controladas variam de acordo com as condicdes de operacdo, ou seja,

H é uma fungao destas condicdes.

Neste trabalho, apenas os dois primeiros casos serdo abordados.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo serdo apresentadas as metodologias utilizadas para escolher as varidveis
controladas da estrutura de controle auto-otimizavel.

Primeiramente, é necessdrio definir a fungao objetivo que deverd ser minimizada para
obter o ponto 6timo de operagao, que nos casos apresentados é a fun¢do custo, visto que
deseja-se operar no 6timo econdmico. Além disto, deve-se especificar as restricdes, sejam
elas de igualdades (modelo) ou de desigualdades. Com essas informacgdes é possivel fazer
a analise dos graus de liberdade, cuja nimero sera igual ao nimero de varidveis controladas
da estrutura de controle auto-otimizavel.

As variaveis escolhidas no processo devem manter o sistema operando préximo ao
o6timo na presenca de disturbios. Para facilitar a escolha das varidveis, os principais
disturbios devem ser previamente identificados, os quais podem ser causados por:

» Incertezas no modelo utilizado na otimizagao;

» Disturbios que podem ocorrer durante a operagao;

» Erros de implementagao.

Uma vez formulado o problema de otimizacgao, ele foi resolvido com o auxilio do Matlab
R2010b ou do Aspen Plus V7.2, dependendo do estudo de caso, tanto para o ponto de
operacao de base quanto para os possiveis distUrbios para possibilitar o calculo da perda
guando se utiliza o SOC. Os valores 6timos calculados para o ponto base serdo os set-points
das variaveis controladas selecionadas.

Todas as restri¢cOes ativas no ponto base serdo implementadas para todos os possiveis
disturbios. Para os graus de liberdade restantes devem ser selecionadas varidveis
controladas que podem ser varidveis independentes ou combinacdes lineares destas. As
candidatas a varidveis controladas devem:

» Apresentar valor 6timo com fraca dependéncia dos disturbios;

= Ser facil de controlar e medir;

= Ser sensivel a mudancas nas variaveis manipuladas;

» Serindependentes entre si.

3.1 Método de varredura

Um método de varredura foi utilizado para selecionar qual a combinacdo de variaveis
€ capaz de manter o processo mais proximo ao 6timo. Seja a perda gerada calculada por:

L= ]u(u; d) _]opt(d) (3-1)

Onde Jopt € 0 valor 6timo da fungdo objetivo, J, é o valor da fungao objetivo para as CVs
selecionadas, d sdo os disturbios e u representa as variaveis selecionadas.
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Para realizar a varredura é necessario resolver o problema de otimizagao para todas as
combinagdes de varidveis controladas dentro de toda a faixa de disturbios (Jop(d)). O
mesmo problema deve ser novamente resolvido, mas agora fixando o set-point de cada
combinacdo de varidvel no seu valor 6timo do ponto base (Ju(u,d)). O erro entre o 6timo
real e o valor obtido pelo SOC é calculado para cada disturbio, com o objetivo de se escolher
o conjunto de varidveis que gera o menor erro médio.

Juw,d) _]opt(d)

erro =
Jopt(d)

(3.1)

3.2 Meétodo do Espaco Nulo

O método do espaco nulo, proposto por Alstad e Skogestad (2007), foi utilizado para a
obtenc¢ado do conjunto de combinagdes lineares:

c=Hy (3.1)

Onde H é uma matriz constante ny X ny, y € o conjunto de varidveis disponiveis e u é o
numero de graus de liberdade.

O método assume que o processo estd em estado estacionario, pois a analise
econdmica é feita nessas condi¢des. Além disso, ele inclui apenas os distlurbios que afetam
o estado estaciondrio e desconsidera erros de implementagao.

Seja:

F = ont (3.2)
dd
a matriz sensibilidade, a qual deve ser avaliada respeitando as restricdes ativas
previamente encontradas. Assumindo que se tem ny graus de liberdade, nq disturbios e ny
variaveis independentes e que o objetivo é obter nc = n, varidveis controladas, se ny > n, +
ng, € possivel selecionar uma matriz H no espaco nulo esquerdo de F, ou seja:

HF =0 (3.3)

A matriz sensibilidade foi calculada numericamente gerando pequenas perturbacdes
para cada disturbio e resolvendo novamente o problema de otimizacdo para cada um deles
com as restricdes ativas. Assim:

Ay°Pt = y°Pt(d + Ad) — y°P*(d) (3.4)
A opt
F = yA—d (3.5)
aylopt aylopt
dd, ddn,
F = ag;;’.pt ag;;’.”t (3.[6])
ny ny
dd, ddn,,

A fim de respeitar a condicao para existéncia da matriz H, caso existam mais varidveis
candidatas do que o necessario, as mesmas podem ser escolhidas com base no seu
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comportamento frente aos disturbios. Como o método do espago nulo desconsidera o erro
de implementagdo, busca-se utilizar varidveis que minimizem esse erro, assim deve-se
utilizar as varidveis que sofrem menos a influéncia dos disturbios.

Uma vez calculada a matriz sensibilidade F é facil calcular a matriz H com o auxilio do
Matlab utilizando a fungdo Null. As combinag¢des sdao entdao determinadas utilizando a
equacado 3.1. Essas combinagdes devem ser mantidas num valor fixo, o qual é calculado
com base nos valores 6timos obtidos para o ponto de operagdo base. Assim, o set-point
das CVs representadas por essas combinagdes sera:

Copt = Hyopt (3.7)
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4 Estudo de Caso e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os dois casos de estudo utilizados para avaliar os
métodos de selegdo das CVs e os resultados obtidos.

4.1 Evaporador a circulagao forgada

O primeiro caso escolhido para avaliar o controle auto otimizavel é representado pela
Figura 4.1, onde um licor é concentrado em um evaporador a circulacao forcada, proposto
por Kariwala, Cao e Janardhanan (2008).

120 cooling

water
F4, T3 F200, T200
- condenser
/J\ @ condensate
separator F5
steam P100
F100 < T100 P2, L2
evaporator
o
condensate
\f/FE
feed [ )
F1, X1, T1 g i product
F2, X2, T2

Figura 4.1: Sistema de evaporacdo, retirado de Kariwala, Cao e Janardhanan (2008).

O modelo do processo é representado pelas seguintes equacoes:

0=F —F,—F, (4.1)
0=FX, —FX, (4.2)
0=F,—F; (4.3)

T, = 0,5616P, + 0,3126X, + 48,43 (4.4)
Ty = 0,507P, + 55,0 (4.5)

Fy = Qoo 00A 0T (@.6)

T100 = 0,1538P; 0 + 90,0 (4.7)

Q100 = 0,16(F; + F3)(T100 — T2) (4.8)
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Q
Figo = ??2 (49)
_0,9576F,00(T5—T200)
Q200 = 0,14F,00+6,84 (4.10)
_ 13,68(T3—Tx00)
T201 = Tz00 + 0,14F;0+6,84 (4.11)
Fs = Q200 (4.12)

38,5

O objetivo é maximizar economicamente o lucro operacional, que é formulado como a
minimizac¢do do lucro negativo representado pela equagdo 4.1, cujos trés primeiros termos
representam custos operacionais relacionados as utilidades, o quarto termo é o custo da
matéria-prima e o ultimo termo é o valor do produto.

J = 600F, o + 0,6F,00 + 1,009(F, + F;) + 0,2F, — 4800F, (4.13)

O processo esta sujeito as seguintes restricdes, relacionadas a especificacdes do
produto, seguranca e limites fisicos:

X, > 35,5% (4.14)

400 kPa < P, < 80 kPa (4.15)

PlOO <400 kPa (416)
k k

09/ o < Foo <400 "9/ (4.17)

k k

0"/ o <F <209 (4.18)
k k

09/ i, <Fs<100"9/ . (4.19)

A analise do problema, conforme é apresentada na Tabela 4.1, mostra a existéncia de
7 graus de liberdade, dos quais 3 sdo disturbios (X1, T1, T200) € 0s demais sdo variaveis
manipuladas. O ponto de base é o caso onde X1 = 5%, T1 = 40°C, T00 = 25°C. A faixa de
disturbios permitida corresponde a +5% em X1 e +20% em T1 e T2, os mesmos foram
avaliados individualmente e combinados entre si. No total, foram geradas 2057
combinacgdes entre os disturbios.

Tabela 4.1: Andlise do problema

19 variaveis 19
12 equacdes do modelo 12
3 disturbios (X1, T1, T200) 3

Graus de liberdade 4
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O problema de otimizagao foi resolvido no Matlab para o ponto base e os resultados
podem ser conferidos na Tabela 4.2. O minimo encontrado para a fungao objetivo foi de
$-574,91. O cddigo utilizado para a resolu¢do do problema se encontra no Apéndice 1.

Tabela 4.2: Variaveis e valores 6timos no ponto base

Variavel Descri¢do Otimo

F1 Taxa de alimentagao 9,361 kg/min

F2 Taxa do produto 1,3184 kg/min
Fs Taxa de circulagado 24,4341 kg/min
Fs Taxa de condensado 8,0425 kg/min
T Temperatura do produto 88,3919 °C

T3 Temperatura do vapor 81,0583 °C

P> Pressdao de operagao 51,3971 kPa
F100 Taxa da corrente de vapor 9,3264 kg/min
F200 Taxa de 4gua de refrigeragao 216,5481 kg/min
T201 Temperatura de saida da dgua de refrigeracao 45,639 °C

Fa Taxa da corrente de vapor 8,0425 kg/min
X2 Composicdo do produto 35,5%

P100 Pressao do vapor 400 kPa

X1 Composicdo da alimentacao 5%

T1 Temperatura de alimentagao 40 °C

T200 Temperatura de entrada da agua de resfriamento 25°C

T100 Temperatura do vapor 151,52 °C

Q100 Calor trocado na entrada 341,3463 kW
Q200 Calor necessario no condensador 312,8537 kW

A existéncia de 4 graus de liberdade implica na necessidade de escolher 4 varidveis
controladas para o controlador auto otimizavel. Apds a resolucdo do problema de
otimizacdo, pode-se observar a existéncia de duas restricbes ativas, X2 e P1igo. Devido a
facilidade de implementac¢ao de uma estratégia que garante essa condic¢do, as duas serdo
mantidas ativas dentro de toda a faixa de disturbios. Sendo assim, ainda é necessario
determinar outras duas CVs.

Desconsiderando os disturbios, as duas restricdes ativas e as varidveis que sdo
diretamente dependentes de outras, tém-se dez candidatas a CV do controlar auto
otimizavel, sejam elas:

y=I[F, F, F3 F5 T, T3 P, Fioo Froo Tz01l (4.20)
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Foi feita uma varredura por todas as possiveis combinagdes de duas dessas varidveis
(total de 45), dentro de toda a faixa de disturbios, para avaliar qual gera a menor perda em
relacdo ao 6timo real. O cédigo utilizado se encontra no Apéndice 1. A Figura 4.2 mostra o
erro gerado por cada combinacdo. As varidveis escolhidas foram Fs; e Fio, que
correspondem a combinagao 23.

As varidveis escolhidas apresentaram um desvio médio de 4,85% em relagdo ao 6timo
real, seja com perda minima de S 0,0059 e a maxima de $ 243,6. O tempo computacional
para gerar esses resultados foi de 4102 s. As Figuras 4.3 e 4.4 representam os valores
obtidos ao se manter o set-point das varidveis selecionadas constantes no seu valor étimo
base em comparagdo com 6timo real. A Figura 4.5 faz a mesma comparagdo, mas para as
varidveis que apresentaram o maior desvio, F2 e F1go.

1 B 1 1 1 T 1 1 1 1

16

14

12

Erro Médio
+*
*
+*
*

10

* + R + +* +*

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Variaveis

Figura 4.2: Erro médio gerado para cada conjunto de variaveis.
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Figura 4.3: Comparativo entre o étimo real e o SOC para os disturbios X1, T1 e T200,
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respectivamente, melhor caso para varidveis independentes, F3 e Faoo.
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Figura 4.4: Comparativo entre o étimo real e o SOC para os disturbios T1 e X1, melhor

caso para varidveis independentes, F3 e Fago.
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Figura 4.5: Comparativo entre o 6timo real e o SOC para os disturbios T1 e X1, pior caso
para variaveis independentes, F1 e Figo.

Outras combinagdes de varidveis obtiveram erro médio bastante préximo ao da
escolhida, como pode ser observado na Tabela 4.3, mostrando possibilidade de serem
utilizadas como CVs. Devido a maior facilidade em se controlar uma vazao, por ter uma
dindmica mais rapida, foi mantida a decisdao de utilizar F3 e Fo00 como CVs.

Tabela 4.3: Possiveis escolhas para CVs

Varidveis Erro Médio
F3 e Fa00 4,85

T2 e Fa00 4,9190

Ts e Fa00 4,9191

P2 e F200 4,9191

Utilizando o método do espaco nulo, foi possivel avaliar o controlador auto-otimizavel
com relagdo a utilizacdo de uma combinacdo de varidveis como CVs. A matriz sensibilidade
F foi calculada numericamente no Matlab, a partir da geracdo de diversos pequenos
disturbios (Apéndice 2).

Ao utilizar esse método é necessdrio respeitar ny 2 ny + ng. Como o evaporador possui
3 disturbios e 2 graus de liberdade, ny+ng=5. Assim, foram escolhidas cinco variaveis dentre
as dez possiveis. Essa escolha foi feita com base nos valores obtidos para a matriz
sensibilidade, sendo escolhidas aquelas que apresentaram menor variacdo frente aos
disturbios. A matriz F selecionada foi:
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11,751 1,917 9,833 12,47 -2,61
F=10247 0,034 0,212 0,242 0,963] (4.21)
0,236 0,033 0,202 0,235 1,138
A combinacao linear obtida foi:
. [—0,68F1 — 0,19F, + 0,69F5 + 0,12F, oo — 0,0024T201] (4.22)
- 015F1 - 0,97F2 - 0,135F5 + 0,11F100 - 0,0022T201 )

Ao utilizar essas combinagdes como CVs, o desvio médio obtido foi de 1,73% em relagao
ao 6timo real, com perda minima de $ 0,0131 e a perda maxima de $ 234,82. O tempo
computacional para avaliar o método foi de 516 s. A Figura 4.6 representa os valores
obtidos ao se manter o set-point das varidveis selecionadas constantes no seu valor étimo
base em comparacdo com 6timo real. E possivel observar que essa escolha gera uma perda
cerca de 65% inferior a obtida quando da utilizagdo de varidveis independentes.

Comparando os resultados de ambos os métodos, o método do espaco nulo se mostra
mais eficiente em manter o processo operando préximo ao 6timo, pois gera uma perda
média menor do que a utilizacdo de varidveis independentes. Entretanto, na pratica é mais
facil implementar uma Unica variavel do que uma combinacgdo de variaveis, principalmente
do ponto de vista operacional, visto que facilita a sintonia do controlador e teria maior
aceitacdo dos operadores. Além disso, a manutencdo é mais facil e menos custosa. Ao
utilizar o método do espaco nulo, cada CV gerada depende de vdrias medidas, o que implica
na necessidade de um maior nimero de sensores associados ao controlador.
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Figura 4.6: Comparativo entre o 6timo real e o SOC para os disturbios X1, T1 e T200,
respectivamente, melhor caso para o método do espaco nulo.
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Tendo em vista o tempo computacional, o método do espago nulo se mostrou mais
eficiente, lembrando que a selegao de varidveis é feita off-line. Esse parametro nao é tao
importante quando o sistema possui poucas varidveis, mas quanto mais complexo o
processo mais custoso se torna fazer uma varredura de todas as possiveis varidveis.

4.2 Processo de producao de cumeno

O segundo estudo de caso foi retirado de Luyben (2009) e foi implementado no Aspen
Plus V7.2. A produgdo de cumeno (CoH12) ocorre a partir da reagdo entre benzeno e
propileno em fase vapor em um reator com temperatura e pressao elevadas. Ocorre
também, em sequéncia, uma reacdo entre o cumeno e o propileno para formar p-
diisopropilbenzeno (PDIB), que é uma impureza e sua formacdo deve ser a minima possivel.
As referidas reacOes estdo abaixo dispostas:

CoHg + C3Hg — CoH,y (4.23)
CyHy, + C3Hg = C13Hyg (4.24)
As cinéticas das reacdes mencionadas estao dispostas na Tabela 4.4.

A simulacdo em Aspen Plus foi conduzida utilizando o pacote NRTL de propriedades
termodinamicas. O flowsheet do processo é representado pela Figura 4.7, cujas
especificacdes foram as mesmas utilizadas por Luyben (2009), entretanto, o mesmo foi
simplificado para melhor atender os objetivos deste trabalho. A segunda coluna foi retirada
por ndo apresentar influéncia significativa nas variaveis do processo.

Tabela 4.4: Cinética das Reagdes

Reagdo 4.11 Reagdo 4.12
K 2,8 x 107 2,32 x10°
E (kJ/kmol) 104174 146742
Termos de concentragdo (kmol/m3) CrCn CCp

Duas correntes liquidas alimentam o processo. A corrente de propileno é de 104,1
kmol/h, e sua composicdo é 95% propileno e 5% propeno. A corrente de benzeno fresco é
de 95 kmol/h. Ambas as correntes sido misturadas com a corrente de reciclo rica em
benzeno, que é o destilado da coluna C1. As correntes mencionadas estdo a 25 bar e
passam por um trocador de calor para atingir temperatura de 360°C na entrada do reator.

O reator é tubular e resfriado para manter sua temperatura constante na temperatura
de entrada. E composto por 342 tubos, de 0,0763 m de didmetro e 6 m de comprimento.
O efluente do reator é enviado para um condensador e é resfriado até 90°C utilizando agua
de resfriamento. A corrente resultante é alimentada em um vaso flash, que opera a 1,75
bar. O liquido resultante alimenta a coluna C1.

A coluna C1 tem 15 estagios e é alimentada no estdgio 6. A pressdo de operacdo é de
1,75 bar, o condensador é total e sua temperatura é de 60°C. A razdo de refluxo é de 0,44.
A pureza desejada para o cumeno é de 99,9% no final do processo, assim deve-se
especificar a corrente de fundo para conter menos de 0,05 mol % em benzeno.
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ToPO1

Figura 4.7: Flowsheet do processo

O objetivo é maximizar o lucro operacional, que é formulado como a minimizacao do
lucro negativo representado pela equacdo abaixo, cujos dois primeiros termos
representam custos de matéria-prima, os préximos trés termos sdo custos operacionais
relacionados as utilidades e o Ultimo termo é o valor do produto.

J = 34,3Fp + 68,6Fp + 16,8 * Qreq + 6(Qpx1 + Quxz) — 250Fcyum (4.25)

onde, J é o custo operacional, Fp é a vazdo molar da carga de propileno em kmol/h, Fg é a
carga de benzeno fresco em kmol/h, Qrea € 0 calor trocado pelo trocador em GJ/h, Qux1
Qux2 representam o calor trocado pelos trocadores de calor em GJ/h e Fcum € a vazdo molar
de cumeno produzido em kmol/h.

Foi assumido que o processo possui trés graus de liberdade e que ele esta sujeito as
seguintes restrigdes:

X5 fundo < 0,0005 (4.26)

650 K < T, < 690 K (4.27)

85 kmol/h < Fz < 110 kmol/h (4.28)
100 kmol/h < D < 150 kmol/h (4.29)

Onde Xg fundo € a fragao molar maxima de benzeno permitida na corrente de fundo da
coluna C1, Tin e a temperatura de entrada no reator e D é a taxa de destilado da coluna C1.

O principal disturbio do processo é a composicdo da corrente de propileno na entrada
do misturador, cuja fracdo molar de propileno pode variar entre 0,9 e 0,97.

A ferramenta Optimization do Aspen Plus foi utilizada para resolver o problema de
otimizagao para toda a faixa de disturbios. Os valores 6timos no ponto base, X, =0,95, para
as principais varidveis sdao apresentados na Tabela 4.5. O valor encontrado para a funcao
objetivo nesse ponto foi de $-11749,5/h.
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Tabela 4.5: Valores 6timos no ponto base

Variavel Descrigao Valor

Fp Taxa molar de alimentacdo de propileno no misturador  104,1 kmol/h
Xp Fracdo molar de propileno na entrada do misturador 0,95

Tin Temperatura de entrada no reator 690 K

Xp,m Fracdo molar de propileno apds o misturador 0,333

Xg,m Fracdo molar de benzeno apds o misturador 0,631

Xpm/Xsm  Razdo entre a fragdo molar de propileno e benzeno 0,528

Fs Carga de benzeno fresco alimentada no misturador 98,173 kmol/h
Feum,f Taxa molar de cumeno na corrente de fundo de C1 89,814 kmol/h
D Taxa molar de destilado de C1 100,165 kmol/h

Para avaliar a possibilidade de utilizar a estratégia de controle auto-otimizavel para o
processo é necessario selecionar trés CVs. Como a restricdo na Eqg. 4.15 se manteve ativa
dentro de toda a faixa de distUrbios, a mesma serda umas das variaveis controladas. As
demais CVs serdo escolhidas dentre as variaveis listadas na Tabela 4.5.

Uma analise de sensibilidade foi realizada para avaliar a eficiéncia das CVs escolhidas.
Para isso, a ferramenta Sensitivity do Aspen Plus foi utilizada. Nela, foi avaliado cada um
dos termos da funcdo objetivo dentro de toda a faixa de disturbios, utilizando um
incremento de 0,1. A otimizacdo estava desativada durante esta andlise. A funcdo objetivo
foi posteriormente avaliada, assim como o erro gerado por cada combinacdo de varidveis.
Para fixar as varidveis, a ferramenta Desing Spec do flowsheet foi utilizada sempre que
necessario. Os resultados obtidos s3ao apresentados na Tabela 4.6. As colunas vazias
representam situa¢des onde ndao houve convergéncia da simulagao.

Tabela 4.6: Desvio do 6timo econbémico para conjuntos de varidveis

Xp.m/Xs,m, Fs, D Xp.m, D Xg,m, D Xe.o/Xem,  Xe.m/Xs,m,
D Fs Fcum
Erro Maximo 2,87% 5,81% 13,9% 13,95% - -
Erro Minimo 0,47% 1,14% 7,06% 7,05% - -
Erro Médio 2,25% 2,42% 10,408%  10,405% - -

Desses resultados, é possivel concluir que o melhor desempenho foi obtida pela
utilizacdo de Xp.m/Xsm € D como CVs, a qual estd representado na Figura 4.8, para toda a
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faixa de disturbios. O erro gerado é aceitavel e a escolha de varidveis é coerente ao que se
conhece do processo.

— OPT

Lucro MNegativo

1 1 1 1 1 1
0.9 0.9 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97
Distdrbios

Figura 4.8: Comparativo entre o 6timo real e o SOC para o processo de produgao de
cumeno, melhor caso

Com base nos resultados obtidos durante a resolu¢dao do problema de otimizacdo foi
possivel calcular a matriz sensibilidade 6tima. Como o processo possui 1 disturbio e 2 graus
de liberdade, determina-se que as combinacdes lineares devem ser formadas por trés
variaveis independentes.

F =[0,8405 26,962 —96,55] (4.30)

As variaveis escolhidas foram aquelas que apresentaram menor variacdo frente aos
disturbios. Uma vez que F foi calculada, é possivel obter H e as combinacdes lineares
resultantes:

—0,269 22 + 0,928F; + 0,267D
Bm

C= X (4.31)
—0,963 X”—'m + 0,257F5 + 0,080D

Bm

O erro médio obtido com a utilizagao do método do espaco nulo foi de 1,32%, com erro
minimo de 0,34% e maximo de 2,84%. Um comparativo com o étimo real é apresentado na
Figura 4.9.

Assim como no caso anterior, 0 método do espaco nulo é capaz de se manter mais
préximo ao 6timo do que a utilizacdo de variaveis independentes, apresentando um erro
40% menor quando comparados. Entretanto, todas as limitagdes anteriormente
apresentadas continuam verdadeiras.
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Figura 4.9: Comparativo entre o 6timo real e o SOC para o processo de produgao de
cumeno, método do espaco nulo.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho avaliou a existéncia de varidveis capazes de auto-otimizar um
processo e dois métodos encontrados na literatura para a sele¢ao de varidveis controladas
foram avaliados, o Método de varredura e o Método do Espacgo Nulo.

Com base nos resultados obtidos, foi possivel comprovar a capacidade de encontrar
varidveis capazes de manter o sistema operando no ponto 6timo. Ambos os métodos foram
eficientes ao selecionar varidveis capazes de manter o sistema operando préximo ao étimo
guando tiveram seus set-points mantidos constantes.

O Método de Varredura conseguiu encontrar varidveis independentes que
conseguiram gerar pouca perda quando utilizadas como CVs. O ponto forte deste método
¢ a sua facil implementagao, visto que operacionalmente é muito mais simples controlar e
sintonizar um controlador de uma Unica variavel. Entretanto, o método demanda um
tempo computacional elevado, o que pode ser muito custoso dependendo da
complexidade do processo.

O Método do Espaco Nulo se mostrou mais eficiente frente ao método de varredura ao
obter perdas menores quando da sua utilizacdo e necessitar de um tempo computacional
bastante inferior. Entretanto, uma vez que cada variavel controlada é uma combinacdo de
varias outras, sua implementacao se torna dificil na pratica.

Outros métodos de selecdo de varidveis sdo citados na literatura, todos eles com suas
limitacOes, sendo que a maioria sdo adaptacdes do método do espaco nulo. Visto que nem
sempre é possivel encontrar variaveis independentes que podem se tornar boas CVs para
o SOC, métodos como esses, que propdem combinacdes de varidveis, se tornam
necessarios. Entretanto, todos eles tém em comum a dificuldade de posterior
implementagao das CVs selecionadas. Assim, deve-se buscar novos métodos, ou
adaptacbes dos métodos ja existentes, capazes de selecionar CVs que possibilitem operar
préximo ao 6timo sem esbarrar nessas limitacdes.

Outro ponto que deve ser levado em consideracdo em trabalhos futuros é o fato de que
a restricbes ativas ndo necessariamente sdo constantes dentro de toda a faixa de
disturbios. Além disso, pode-se estudar a possibilidade de o controle auto-otimizavel
operar na mesma camada do controle regulatdrio, facilitando a implementacgao.
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7 Apéndicel

Cddigo utilizado no Matlab para resolver o problema de otimizagdo do evaporador e
selecionar as varidveis controladas.

$%Funcdo objetivo
function [ J ] = custo( x )

J = 600*x(8)+ 0.6*x(9)+1.009* (x(2)+x(3))+0.2*x(1)-4800*x(2);
end

$%Igualdades n&do-lineares

function [ ¢, ceq ] = mycon( x )

c=[1;

ceg=[x(1)*x(12) (2) *x(13); ...
X(17)=-0.07*x (1) *(x(5)-x(14))-38.5*x(11);
X(17)=-0.16%(x(1)+x(3))*(x(15)-x(5));...
x(18)—x(10)+13.68*(x(6)—X(l8))/(0.14*x(9)+6 84) ;
0.9576*x(9) *(x(6)-%x(18))/(0.14*x(9)+6.84)-x(19)];

end

tic;

%igualdades lineares
Aeg=zeros (10,19) ;beg=zeros (10,1);

Aeq(1,[1,2,11])=[1,-1,-11;
Aeq(2,[ll 41)=1[1,-11;
Reqg(3,[5,7,131)=[1,-0.5616,-0.3126];
Aeq(4,[6,7]1)=[1,-0.507];
Aeq(S,[lS 16]1)=[1,-0.15387];
Aeqg(6,[8,17]1)=[-36.6,11;
Reqg(7,[4,19]1)=[-38.9,11;
Reqg(8,12)=1;

Reqg(9,14)=1;

Aeg(10,18)=1

beq(3)=48.43;

beqg(4)=55;

beqg(5)=90;

beg(8)=5;

beq(9)=40;

beqg(10)=25;

%$%1limites inferiores
lb=zeros (19,1);

1b (13)=35+0.5;

1b (7)=40;

$%1limites superiores

ub=inf (19,1);

ub (1)=20;

ub (3)=100;

ub (7)=80;
(9
(1

x0=[9.4,1.3,24.7,8.1,88.1,81.0,51.4,9.4,217.7,45.5,8.1,5,35,40,151.5,400,
345.2,25,313.2];
x0=x0";

$ Otimo do ponto de operacdo base
[x,fval] = fmincon(@custo,x0,[],[],RAeq,beq, 1b,ub, @mycon) ;
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% disttUrbios

xls = 4.75:0.05:5.25;
Tls = 32:48;

T200s = 20:30;

RTO (6timo real)
j = l:length(xls)
for k = 1l:length(Tls)
for 1 = 1:1length(T200s)
beq(8) = x1s(3);
beqg(9) = Tls(k);
beqg(10) = T200s(1);

[x,fval RTO(j,k,1)] =
fmincon (@custo,x0,[]1, [],Aeq,beq, 1lb,ub, @mycon) ;
end
end
end

% SOC
Aeq2=zeros(12,l9);beq2=zeros(12,l);
RAeg2(1,[1,2,111)=[1,-1,-11;

RAeqg?2 11,41)=[1,-11;

RAeqg?2 5 7,13 [1,-0.5616,-0.3126];
Aeqg2 ,—0.50771;

Aeqg2 [1,-0.15387];

Aeqg2 36.6,1];

Aeqg2 38.9,1];

Aeqg2
Aeqg?2
Aeqg?2
Aeqg?2
Aeqg2
beg2
beg2
beg2
beg2
beqg2
beqg2
beg2
beg2

4
4
14

5

14

2
3
4
5
6,
7
8,
9,

— — — — /o

1=
_[1
1 6])=
8,17])=I[~-
,4 N=I-

7])

1
17
19

2)=1;
14)—1
10,18)=
11,13)=
12, l6)=
)=48.4
)=

1;
1;
1;
3 3;
4
5)=
8)=
9)
10
11
12

400;

o o e~ o  ~ — ~  ~ ~ ~ — —~ —~ —~

)
)= 35 5;
)=

cands = combntns(1:10,2);

% valores set para variaveis quando fixas

sp(l1)=9.469;
sp(2)=1.334;
sp(3)=24.721;
sp (4)=8.135;
sp(5)=88.4;
sp(6)=81.066;
sp(7)=51.412;
sp(8)=9.434;
sp(9)=217.738
sp(10)=45.55
for i = l:size(cands, 1)

for j = 1l:length(xls)
for k = 1l:1length(Tls)
for 1 = 1:1length(T200s)
beg2 (8) = x1s(3J);
beg2 (9) = Tls (k):
beg2 (10) = T200s (1) ;
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%$%1limites inferiores
lb=zeros (19,1);

1b (13)=354+0.5;

1b (7)=40;

$%limites superiores
ub=inf (19,1);

ub (1)=20;

ub (3)=100;

’

ub (cands (1,1 sp (cands (
lb(cands (i, 1 sp (cands (
ub (cands (i, 2 sp ( (
1b (cands (i, 2 sp ( (

[

4

))
));
))
))

[

’

cands
cands

[

—_—— — —
—_——— -
Il

i, 1
i, 1
i,2
i,2

14

’

[

$%otimizar

[x,fval SOC(i,3,k,1)] =
fmincon(@custo, x0, [1, []1,RAeq2,beg2, 1b, ub, @mycon) ;

end
end
end
erro medio (i) = mean(mean (mean ((fval RTO -
squeeze(fval_SOC(i,:,:,:)))./fval_RTO)))*lOO;
end

t=toc;
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8 Apéndice 2

Cddigos utilizados para o cdlculo da matriz sensibilidade e para a avaliagdao do Método
do Espago Nulo para o evaporador.

%$%1limites inferiores
lb=zeros (19,1);
b(13)=35+0.5;

1b (7)=40;

$%limites superiores
ub=inf (19,1);

ub (1)=20;
ub (3)=100;

ub (7)=80;

ub (9)=400;

ub (16)=400;

$%igualdades lineares
Aeg=zeros (12,19) ;beg=zeros (12,1);

Aeq( 1[112111])=[11_11_1];
Aeq(2,[11,4]1)=I11,-11;
Reqg(3,[5,7,131)=[1,-0.5616,-0.3126];
Aeqg(4,16,71)=[1,-0.507];
Aeqg(5,[15,16])=[1,-0.1538];
Aeq(6,[8,17])=[-36.6,1];
Aeq(7,14,19]1)=1-38.9,11;
Reqg(8,12)=1;

Aeq(9,14)=1;

Aeqg(10,18)=1;

Aeqg(11,13)=1;

Req(l2,16)=1;

beq(3)=48.43;

beqg (4)=55;

beq(5)=90;

beqg(8)=5;

beq(9)=40;

beg(10)=25;

beqg(11)=35.5;

beq(12)=400;

$%chute inicial
x0=[9.4,1.3,24.7,8.1,88.1,81.0,51.4,9.4,217.7,45.5,8.1,5,35,40,151.5,400,
345.2,25,313.21;

x0=x0";

$Sotimizar
options = optimset ('Algorithm', "active-set');
[x,fval] = fmincon(@custo,x0,[],[],RAeq,beqg, lb,ub, @mycon, options)

xls = 4.98:0.01:5.02;
Tls = 39.98:0.01:40.02;
T200s = 24.98:0.01:25.02;

%% geracdo de disturbios para o cadlculo da matriz sensibilidade

for j = 1l:length(xls)

beq(8) = x1s(3J)
beq (9)=40;
beq(10)=25;
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[x12(:,]),fval 12(3)] =
fmincon (Qcusto, x0, [1, [],Aeq, beq, 1b, ub, @mycon) ;

end
for k = 1l:1length(Tls)
beqg (8)=5;
beq(9) = Tls(k);
beqg(10)=25;
[x14(:,k),fval 14(k)] =

fmincon (Qcusto, x0, [1, [],Aeq, beqg, 1b, ub, @mycon) ;

end

for 1 = 1: length(T200s)
beq(8)=
beq(9)=
beq(lO) = T200s(l);
[x18(:

1),fval 18(1)] =
fmincon(@custo,xo,[],[],Aeq,beq,lb,ub,@mycon);

end

Avaliacdo do método
tic;

%$%igualdades lineares
Aeg=zeros (10,19) ;beg=zeros (10,1);

Aeq(1,[1,2,11])=[1,-1,-11;
Aeq(Z,[ll 41)=[1,-11;
Reqg(3,[5,7,131)=[1,-0.5616,-0.3126];
Aeq(4,[6,7]1)=[1,-0.507];
Aeq(5,[15 16]1)=[1,-0.15387];
Aeqg(6,[8,17]1)=[-36.6,11;
Aeqg(7,[4,19]1)=[-38.9,11;
Reqg(8,12)=1;

Reqg(9,14)=1;

Aeqg(10,18)=

beq(3)=48.43

beq(4)=55;

beqg(5)=90;

beg(8)=5;

beq(9)=40;

beqg(10)=25;

$%$1limites inferiores
lb=zeros (19,1);
1b(13)=35+0.5;

1b (7)=40;

$slimites superiores
ub=inf (19,1);
1)=20;
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%$%chute inicial
x0=

345.2,25,313.21;
x0=x0";

$%$disturbios

xls = 4.75:0.05:5.25;
Tls = 32:48;

T200s = 20:30;

for j = l:length(xls)
for k = 1l:length(Tls)

for 1 = 1:1ength(T200s)

(
beq(8) = xls(3);
beq(9) = Tls(k);

beg(10) = T200s(1l);

[x,fval RTO(J,k,1)]

fmincon (Qcusto,x0,[]1, [],Aeq,beq, 1b,ub, @mycon) ;

end
end
end

%%Utilizacdo do Método do Espaco Nulo

F = [11.75125 1.9175 9.83375 12.47 -2.61;
0.247525 0.03496 0.2126875 0.242285 0.963475;
0.23615 0.033335 0.2029375 0.235285 1.138351];

H = null(F);

y ot = [9.361; 1.3184; 8.0425; 9.3264; 45.639];

c = H'*y ot;

$%igualdades lineares p/ SOC

Aeg2=zeros(14,19) ;beg=zeros (14,

RAeg2(1,[1,2,111)=[1,-1,-11;
Aeq2 (2, [11,4]1)=[1,-1];
RAeg2(3,[5,7,131)=[1,-0.5616,-0.
Aeg2(4,[6,71)=[1,-0.507];
Aeq2(5,[15 161)=[1,-0.1538];
Reg2(6,[8,17]1)=[-36.6,11;
Aeq2(7,[4 191)=[-38.9,1];
Aeqg2(8,12)=1;

Aeqg2(9,14)=1;

RAeg2 (10,18)=1;

RAeg2 (11,13)=1;

RAeg2 (12,16)=1;

Aeq2(13r [11214181101): H( rl)r
Aeg2(14,([1,2,4,8,10])= H(:,2);
beqg2 (3)=48.43

beqg2 (4)=55;

beg2 (5)=90;

beg2 (8)=5;

beg2 (9)=40;

beqg2 (10)=25;

beg2 (11)=35.5;

beg2 (12)=400;

1);

3126];

35

([9.4,1.3,24.7,8.1,88.1,81.0,51.4,9.4,217.7,45.5,8.1,5,35,40,151.5,400,
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for j = 1l:length(xls)
for k = 1l:1length(Tls)
for 1 = 1:1ength(T200s)

beg2 (8) = x1s(j);
beg2 (9) = Tls (k);
beg2 (10) = T200s (1) ;

$%otimizar

[x,fval Null(j,k,1)] =
fmincon (Q@custo, x0, [1, []1,Aeqg2,beg2, 1b, ub, @mycon) ;

end
end
end

erro_medio=mean (mean (mean ((fval RTO - fval_Null)./fval_RTO)))*lOO;

t=toc;



