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Resumo: Neste trabalho ¢ apresentado um comparativo entre as estratégias de discretizagdo das variaveis de
controle, que focam na parametrizacdo por uma malha fixa uniforme e n3o uniforme e na discretizagdo por
malha adaptavel. Os softwares gPROMS e DyOs foram utilizados para fazer esse estudo. Os resultados mostram
a importancia da adaptacdo da malha de discretizagdo na qualidade da solu¢do do problema de otimizacdo
dindmica em detrimento ao esforco computacional, quando comparado a malhas grosseiras, ¢ um ganho
computacional quando comparado a malhas fixas muito refinadas.

1 INTRODUCAO

A utilizacdo da simulacdo dindmica nas
inddstrias de processo tem crescido
significativamente, e 1isso se deve a grande
competitividade do mercado que leva as industrias a
operarem com faixas estreitas de especificagdes e
assim a trabalharem no limite dos seus processos. O
desenvolvimento de ferramentas de modelagem para
simulacdo dindmica, como ASPEN, gPROMS, DyOS
e EMSO, proporcionou esta insercdo da simulagdo
dindmica na indastria. A otimiza¢do dindmica é a
extensdo natural destas ferramentas, porque ela
automatiza algumas das decisdes necessarias para as
tarefas da engenharia.

As aplicagoes da simula¢do dindmica podem

ser classificadas em tarefas off-line e on-line. Nas
tarefas off-line incluem:
- Projetos para evitar transientes indesejados para
processos quimicos durante as partidas ou paradas,
manipulacdo das perturbacdes e de resultados de
distirbios diversos e da transi¢cdo para diferentes
pontos de operagao;

- Projetos de alocag@o de unidades de operagdo como
reatores, cromatografos e separagdo por adsorcdo;
Sistematizar estratégias para lidar com interagdes de
processos ¢ projetos de equipamentos e para a sintese
e melhoria de controladores;
- Projetar e operar dindmicas de processo em
batelada, junto com interagdes resultantes da
programagdo destes processos;
- Estudos de seguranca de processos ¢ a avaliagdo de
esquemas de controle sob operagdes anormais.

Nas tarefas on-line incluem-se:
- Solucionar problemas de otimizagdo dindmica, por
intermédio de modelo de processo dindmico néo-
linear, em controladores preditivos de modelo néo-
linear (NMPC) e outras estratégias de DRTO
(otimizagdo dinamica em tempo real);
- Identificar estados e entradas ndo mensuraveis do
processo, dadas as entradas e saidas medidas;
Executar tarefas de estimagdo relacionadas a
detecgdo de erros grosseiros, reconciliacdo de dados
e estimacao de parametros de modelo.

Os processos quimicos sdo geralmente
descritos por modelos compostos de equagdes
algébrico-diferenciais (DAEs), onde as equagdes
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diferenciais descrevem o comportamento dindmico
do sistema, como balangos de massa e energia, e as
equagdes algébricas asseguram as condigdes fisicas e
termodindmicas. As DAEs do problema de
otimizagdo podem ser resolvidas usando calculo
variacional ou através de estratégias que aplicam
programagao ndo-linear (NLP).

As técnicas indiretas ou variacionais sdo
baseadas na solugdo das condigdes necessarias de
primeira ordem para otimalidade obtida pelo
principio do maximo de Pontryagin onde um
problema de duplo valor de contorno (TPBVP) ¢
solucionado.

Meétodos que aplicam NLP sdo geralmente
separados em dois grupos: os de estratégia seqliencial
e os de estratégia simultanea. No método seqiiencial
ou single-shooting, somente as varidveis de controle
sdo discretizadas. Dada as condiges iniciais € um
conjunto de pardmetros, o modelo do processo é
integrado em cada iteragdo, produzindo valores para
a funcdo objetivo e restrigoes (nos pontos fixados),
que sdo utilizados na programagdo nao-linear para
determinar os valores Otimos das variaveis de
controle parametrizadas. As formas usuais de
representar as variaveis de controle sdo: constante
por partes; linear por partes (continua ou no);
polinomial; e splines. Os gradientes da funcdo
objetivo com respeito aos coeficientes de controle e
aos parametros sdo calculados a partir das equacdes
de sensibilidade do sistema DAE ou também pela
integragdo das equagdes adjuntas. Este ¢ um método
de caminho viavel, onde em cada itera¢do o sistema
DAE ¢ resolvido. Contudo, este procedimento ¢
robusto somente quando o sistema for estavel. Caso
contrario pode ser dificil determinar uma solugdo
possivel para um dado conjunto de parametros de
controle.

O multiple-shooting serve como transi¢do
entre a aproximacdo seqiiencial e a simultinea, esta
ultima ¢ baseada na discretizacdo completa das
variaveis de controle e de estado. No multiple-
shooting o dominio do tempo € dividido em
pequenos elementos de tempo e o modelo DAE ¢
integrado separadamente em cada elemento. As
variaveis de controle sdo tratadas como na
aproximagdo seqiiencial. Alem disso, para obter a
informagdo do gradiente, as equagdes de
sensibilidade s3o obtidas para as variaveis de
controle e para as condigdes iniciais dos estados em
cada elemento. Finalmente, restricdes de igualdade
sdo adicionadas ao NLP para realizar a jun¢do dos
elementos e assegurar que os estados sdo continuos
no decorrer dos elementos. Com esta aproximacao,
restricdes de desigualdade para o controle e estado
podem ser impostas diretamente aos pontos discretos.
(Biegler, Cervante e Wichter, 2002)

Geralmente, problemas de grande dimensdo
e com ndo-linearidade acentuada, como também com
restricdes de caminho ¢ de ponto final, demandam
grande esfor¢o computacional para serem resolvidos.
Nos 1tltimos anos tem-se buscado desenvolver
algoritmos que explorem a estrutura do problema
para a resolucdo dos mesmos, e muitos destes
trabalhos estdo focados na parametrizacdo fixa das
variaveis de controle.

O perfil da varidvel de controle pode
apresentar um comportamento de ndo-uniformidade
durante o horizonte de otimizagdo, logo a qualidade
da solugdo do problema de otimizagdo é dependente
da escolha correta da resolucdo da malha de
parametrizacdo, e o esforco computacional para a
resolucdo do problema cresce demasiadamente com o
aumento do numero de variaveis de decisdo. Em uma
parametrizacdo “grosseira” numa malha fixa, ou em
uma resolugdo pouco precisa numa malha varidvel,
pode-se obter uma baixa precisdo na solu¢do. Em
contrapartida, uma parametrizagdo muito refinada
leva a um grande esforgo computacional e a um perfil
de controle oscilatorio, comprometendo a robustez.
Assim, se a parametriza¢do ndo refletir corretamente
a estrutura da variavel de controle, a solucdo do
problema sera comprometida. Entretanto, essa
estrutura ndo € conhecida antes do problema ser
resolvido.

Estes problemas podem ser resolvidos
utilizando-se algum método que adapte a malha de
discretizagdo, aumentando a precisdo da solugdo
associado a diminui¢do do esfor¢o computacional, e
ao mesmo tempo aumentando a robustez do
algoritmo. (Marquardt et. al., 2005)

Neste trabalho ¢é apresentado um
comparativo entre o gPROMS, que possui uma
malha de parametrizagdo fixa uniforme e ndo
uniforme para os métodos single-shooting e multiple-
shooting, com o DyOs que utiliza uma malha de
discretizagdo adaptavel aplicado ao método single-
shooting. O reator de Van der Vusse foi utilizado
para realizar um estudo comparativo dos resultados
obtidos. Neste exemplo, a conversdo ¢ a seletividade
sd0 maximizadas, sujeitas as restrigdes do processo e
a distirbios na alimentacdo. Os resultados mostram a
importancia da adaptacdo da malha de discretizagao
na qualidade da solug¢do do problema de otimizagdo
dindmica em detrimento ao esfor¢o computacional,
quando comparado a malhas grosseiras, € um ganho
computacional quando comparado a malhas fixas
muito refinadas.

2 PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Um problema de otimizag@o dindmica pode
ser formulado da seguinte forma:
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min ®(x(t;),t;) ©)
Sij’e'itoa

M(x,t)x = f(X,u,p,t), te[t,,t, ], 2)
0= x(t))— X, 3)
x"<x(t)<xY, telt,t, ], (4)
ut <u <uY, teft,,t, ], 5)
pt<p<p’, (6)
0=e(x(t;)) ()

X(t) € R™ denota o
vetor das variaveis de estado que podem ser

Nesta formulacao,

diferenciais como também algébrica, X, sdo as

condi¢cdes iniciais. As variaveis de controle

dependente do tempo, U(t) € R™ , e os pardmetros

independentes do tempo, P € R™ , 30 as variaveis
de decisdo do problema de otimizagdo. O tempo final
t; pode ser utilizado também como um pardmetro de

decisdo. O modelo algébrico-diferencial (DAE) ¢
dado pelo sistema de equacdo (2) na forma linear
implicita, considerando somente sistemas DAE de
indice diferencial menor do que dois.

A fungdo objetivo @ ¢ formulada como um
critério de custo. Muitas formulagdes apresentam um
termo de custo integral, estes podem ser facilmente
convertidos na formulacdo acima através da
introdugdo de uma variavel de estado adicional.

Além disso, restricdes de caminho podem
ser formuladas para as varidveis de estado (4), de
controle (5) e para os parametros (6), através dos
intervalos limitados superiormente e inferiormente.
Finalmente, restrigdes de ponto final (7) nas variaveis
de estado podem ser empregadas. (Marquardt et. al.,
2005)

3 PARAMETRIZACAO DO VETOR DE
CONTROLE

Na aproximacdo seqiiencial somente as

varidveis de controle U(t) sdo discretizadas

explicitamente. Os parametros de discretizagdo sdo as
variaveis de decisdo para a otimizag¢do. As variaveis

de estado X(t) sdo obtidas pela integragdo numérica

do sistema DAE (2) para uma dada entrada,
explicando o termo single-shooting dado a esta
aproximac¢do. Como dito anteriormente, o perfil de
controle para a discretizagdo ¢ aproximado por
fungdes que podem ser: constante por partes; linear

por partes (continua ou ndo); polinomial; e B-splines
(uma classe de splines, de Boor, 1978).

Para manter uma flexibilidade na
discretizacdo, pode-se escolher um conjunto separado

A; ={ty,...,, } de pontos de discretizagdo para
cada variavel de controle U;. Entdo expandindo o

perfil de controle discretizado por uma combinagéo
linear de B-splines,

U, () = D" uij o™ (1) (8)
j=1

com n denotando o namero de fungdes

parametrizadas para a variavel de controle U;,
dependendo da escolha da ordem (M) da fungdo

¢(m)tém—se diferentes aproximagdes. Para M =1

temos uma parametrizagdo constante por partes, com
M = 2 uma linear por partes.

4 FORMULACAO DO NLP

Apos a discretizag@o do perfil de controle, o
problema de otimizagdo (1)-(7) ¢ reformulado como
um problema de programacéo nao-linear (NLP):

min ® = O(X,t,) ©))

u,p,t'

Sujeito a

X:Z(ua pvt)o te[toatf ]a (10)
L U

X-<X(t) <x7, Vit eA,, (11)
/\L A /\U

u <u<u, (12)

pt<p<p, (13)

0>e(x(t,)) (14)

onde (U, p,t) é a solugdo do sistema de DAEs. O

A AT T

N
vetor U=[Ur,...,Un, ]" contém a discretizagio de
todos os paramentros das variaveis de controle. As
restrigoes de caminho (11) s3o calculadas
pontualmente em todo o tempo I j contido no

conjunto A = ?:“lAi .

O método sequencial de programacgédo
quadratica (SQP) ¢ geralmente utilizado para resolver
o problema NLP (9)-(14) encontrado nos métodos
diretos de otimizacdo dindmica (Schlegel ¢
Marquardt, 2006).
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5 ADAPTACAO DA MALHA DE CONTROLE

Em geral, deseja-se obter uma solugdo do
NLP (9)-(14) que seja proximo da solugdo do
problema de controle 6timo (1)-(7). Sendo assim, a
discretizagdo com uma malha muito fina, para cada
variavel de controle, parece ser uma o6tima escolha
para se obter uma solugdo precisa do problema.
Contudo, em termos praticos esta ndo ¢ uma opgao
viavel, principalmente devido a precisdo numérica e
a eficiéncia computacional.

Quanto a precisao numérica, se um perfil de
controle ¢ representado por uma discretizagdo muito
fina o algoritmo de solu¢do do NLP tem de ser capaz
de suportar um grande numero de varidveis de
decisdo. Contudo, um perfil de controle pode exibir
regides onde ndo ha diferengas significativas entre os
valores de sua vizinhanga, por exemplo, as partes
onde perfil de controle ¢ sujeito a uma restri¢do ativa
de caminho do controle. Nestas regides uma
discretizagdo muito fina ndo deve ser utilizada para
refletir a solugdo real. Também ha regides onde as
restricdes ndo estdo ativas, chamada de arcos
singulares, nelas uma parametrizagdo fina pode ser
problematica. Como a sensibilidade do problema em
relacdo ao controle ¢ tipicamente pequena nos arcos
singulares, isto leva a dificuldades numéricas, como
mau condicionamento na otimizagdo do problema
discreto, devido ao solver NLP ndo ser capaz de
distinguir a influéncia destes pardmetros sob alguma
tolerancia.

Quanto a eficiéncia computacional, o
esforco para determinar a solucdo do problema
dindmico pelo método seqiiencial ¢ altamente
correlacionado com o esfor¢co dispendido para a
integragdo das equagdes de sensibilidade. Existem
algoritmos eficientes que exploram as propriedades
espaciais do sistema de sensibilidade (exemplo,
Feehery, Tolsma, & Barton, 1997), mas grande parte
do esforco computacional ainda ¢ gasto na analise da
sensibilidade. Uma vez que a influéncia de uma

A
variavel de decisdo Uj,j sob os estados X é limitada a

regido de tempo t2>1;, para a determinagdo de

s, = OX aui!j bastaria resolver cada equagdo de

sensibilidade do sistema no intervalo de tempo

[t;;t;]. Nao obstante, o esforco computacional

cresce com o numero de variaveis de decisdo. Esta é
a principal restrigdo da aproximagdo seqiiencial.
Schlegel, Marquardt, Ehrig, e Nowak (2004)
apresentaram um método de integragdo das equagdes
de sensibilidade que pode ser vantajoso para a
solugdo de problemas de otimiza¢do dindmica com
perfil de controle altamente refinado, mas também ha

um esforco computacional proporcional ao nimero
de parametros de controle.

Por essas razdes, ¢ desejavel ter-se o menor
numero de variaveis de decisdo possivel. Em contra
partida a solugdo obtida resolvendo o NLP (9)-(14)
deve ser proximo a solu¢do do problema continuo
(1)-(7). Isto aumenta a necessidade de uma oOtima
sele¢do da malha de discretizagdo que equilibre o
gasto computacional devido ao numero de fungdes
parametrizadas com a qualidade de aproximacao
desejada.

Um dos métodos para a solucdo destes
problemas ¢ a variagdo dos pontos na malha de
discretizacdo. Onde, para o método direto
simultaneo, a distancia ou a posigdo espacial dos
pontos de colocagdo sdo determinados através da
otimiza¢do destes como variaveis de decisdo
adicionais. Aqui o numero de intervaos de
parametrizagdo é fixado de antemdo, mas o tamanho
destes intervalos passa a ser varidveis de decisdo
adicionais. A disvantegem deste método é que o
problema torna-se mais complexo e dificil de ser
resolvido. Exemplo, um problema de controle 6timo
linear resulta num problema de programagdo nao-
linear apos a discretizagdo. Além disso, a precisdo
global pode ser limitada, uma vez que o numero de
intervalos ¢é fixado antecipadamente. Este método é
observado no gPROMS, onde o nimero de intervalos
¢ fixado pelo usudrio e o tamanho destes podem ser
fixos ou adaptavel. Tanartkit e Biegler (1996)
desenvolveram um algoritmo no qual o problema de
otimiza¢do ¢ solucionado em um loop interno,
enquanto a posi¢@o e o tamanho dos intervalos estao
localizados em um loop externo.

Uma segunda estratégia estd focada na
inser¢do de malhas. Por exemplo, Waldraff, King e
Gilles (1997) aplicaram um procedimento de geragdo
de malha que se baseia na informacdo do perfil da
solucdo otima obtida através do método seqiiencial.
Huffman et al. (2000) propuseram uma estratégia de
refinamento da malha baseado na analise do erro
local das equagdes diferenciais, que sdo discretizadas
em uma estrutura de solucdo simultdnea. Ambas as
variaveis de controle e de estado sdo aproximadas
por uma discretizagdo trapezoidal. Iniciando com
uma malha grosseira, uma nova malha de pontos ¢é
inserida se o erro local, para um controle fixo, ¢é
maior do que uma tolerancia.

Em Marquardt et al. (2005) ¢ realizada uma
aplicagdo similar ao de Huffman. Para gerar o
problema de malha adaptavel para a variavel de
controle, otimizar e, subseqiientemente, proceder ao
refinamento da malha, ¢ realizado um procedimento
repetitivo, iniciando a partir do perfil de controle
discretizado inicialmente de forma grosseira

u’(A?). Em cada etapa ¢ de refinamento da malha a
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1

~ Ja /- ro . r1:
solugdo prévia U, ¢ inspecionada por uma andlise

posterior. Baseado nesta analise uma nova
discretizacdo para a proxima otimizacdo ¢ gerada.
Para a andlise das fungdes ¢ empregada a técnica de
wavelets (Marquardt et al., 2001). O NLP (9)-(14) é

resolvido na malha de discretizagio melhorada A

1

onde a interpolagdo da solucdo antiga uf‘ ¢ usada

como estimativa inicial. O NLP ¢ resolvido
repetidamente em diferentes malhas com um
aumento no numero de varidveis parametizada. Este
método estd implementado no DyOS, onde o usuario
informa uma malha inicial ¢ o mesmo adapta o
tamanho e a quantidade de intervalos que a malha
deve ter para se obter uma solugdo para o problema
(9)-(14) proximo ao valor do problema (1)-(7).

6 ESTUDO DE CASO

O CSTR foi escolhido por apresentar uma
alta ndo linearidade dinamica, especialmente quando
ocorrem reagdes consecutivas e paralelas. Podendo
também apresentar bifurcagoes de multiplos estados
estacionarios ou ciclos limites. (Engell e Klatt, 1997)

6.1 Descricdo e Modelagem do reator

Uma reacdo de Van de Vusse (1964) onde o
ciclopentenodiol (B) ¢ produzido a partir do
ciclopentadieno (A) e 0s subprodutos
ciclopentanodiol (C) e diciclopentadieno (D) sdo
produzidos devido a uma reag¢@o consecutiva e a uma
rea¢do secundaria indesejada respectivamente, que
sdo realizadas no CSTR. O esquema da reagdo ¢ a
seguinte:

A— 5B 5C
ZAL)D (15)

Este problema foi proposto como um
benchmark para algoritmos de controle de processos
ndo-lineares por Engell e Klatt (1997), onde o
modelo ¢ descrito detalhadamente. Neste trabalho
acrescentou-se um controlador PI para o controle do

volume do reator (V) e um PID para o controle da

temperatura do reator (T ), conforme o esquema da
Figura 1.

FoCan Ta L

VT 2 it
!
Vg
Qc
el
Ry
s Fo Ca, T
=

Figura 1: Representagdo esquematica do CSTR.

E considerado um modelo continuo de
mistura perfeita, onde a massa especifica (0) e o

coeficiente de troca térmica (C,) da mistura sdo

constantes ¢ a entalpia da reagdo ndo varia com
temperatura. O sistema pode ser descrito pelas
seguintes equagdes diferenciais ndo-lineares que ¢
composta pelos balangos de massa e energia no
reator e pelo balanco de energia na camisa de
resfriamento:

Ve _p _F (16)

dt in out

% = FinCAin - FOUICA_VR [kl (TpA + k3(T)Ci] (17)

o) - _p Co 4Vl (T, —ka(T)Cs] (19)

d(V,T)

I(W AR

=FT -F T T, -T
dt in "in out + ] ( K ) (19)
- (TICAAH, + (T)CoAH K, T)C2AH.
p
dTy 1
— K= [Q+ky AT =T (20)
dt mKCpK [QK W R( K)]
Onde

F., - Vazo volumétrica de entrada;

F... - Vazdo volumétrica de saida;

C , - Concentragdo do reagente A na saida;

C i - Concentragdo do reagente A na entrada;

Cj; - Concentragdo do produto B na saida;

Tin - Temperatura do reagente A na entrada;

Ty - Temperatura do refrigerante na saida;

k,, - Coeficiente de transferéncia de calor da camisa;
A, - Area de troca térmica da camisa;

Qy - Taxa de remogdo de calor;

M, - massa do refrigerante;
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C ok - Coeficiente de troca térmica do refrigerante;

AH; - Entalpia da Reago j =12¢3.

No estado estacionario, as concentragdes dos
componentes C e D sdo dadas por:

Vir, Vir.
CC:FRz eCDzlezs (21)
out out
As taxas especificas da reagdo sdo

dependentes da temperatura via a equacdo de
Arrehnius:

i=1,2,and 3 (22)

k, (T )=k, exp[_l_

[°C]+ 273.15}

Para o sistema em questdo tem-se K, =K, .
Os valores dos pardmetros fisicos e quimicos do
modelo para as equagdes dadas estdo nas Tabelas A.1
e A2 no apéndice A e os valores no estado

estacionario do principal ponto de operagdo estdo na
Tabela 1 (Engell e Klatt, 1997).

Tabela 1: Principal ponto de operagéo.
Ponto de operagao principal
Cain=5.1 mol/L CA=1.235 mol/L

Fin=188.3 L/h CB=0.9 mol/L

Tin=130 °C T=134.14°C

Qk=-4495.7kl/h Tk=128.95 °C
VR=10L Fout=Fin

As equagdes para os controladores sdo:

F

out

K
=F* —Kgey —— [ g dt 23)
T

K
Qx :Qb + Key8p, +#J.8|2dt+ Keap di 24

7, dt
Onde
g =6, =NVg" =Vp) (25)
Ep=6,=6,=T"-T) (26)
E

F" _ Bias do controlador PI;
QP - Bias do controlador PID;

KCi - Ganho do controlador j=12.;

7,; - Constante de tempo da agdo integral j=12;
Tp - Constante de tempo da agdo derivativa;
Os valores dos parametros dos controladores estdo na

Tabela 2.

Tabela 2: Pardmetros do Controlador.
Parametros do Controlador

Ke1=2000 1/h wD=0.02 h
Kc2=0.8 kJ/°C*h Qb=-4500 kl/h
111=0.05 h Fb=200 L/h
112=0.09 h

6.2 Problema de Otimizacéo
A porposta ¢ encontrar um perfil para os

setpoints da temperatura do reator (T ® ) e do volume

. sp o ..
de mistura (V5 ) que maximize a seletividade € a

conversdo do produto B durante um horizonte de
tempo de um dia de operagdo. Durante este periodo,
o sistema sofre seguidas perturbagdes do tipo degrau,
devido a mudangas na vazdo, temperatura e
concentragdo de entrada, em determinados intervalos
de tempo. A formulag¢do do problema ¢ a seguinte:

max Ce + Ce 27)
TPV Cain —Ca Can

Sujeita as seguintes restrigoes de desigualdade
adicionais:

s0f<F, <350-
h h
kJ

~8500--<Q <0

Com o objetivo de evitar erros devido a
utilizagdo da forma explicita das integrais e a
possibilidade de ndo interpretar corretamente a agéo
derivativa do erro fez-se necessario adicionar filtros
para essas agdes (Osorio, 2005), que sdo os
seguintes:

d s

ditjl=g,] =VP -V, (28)
9, =ToT 29)
dt

dg, _sp-¢ _T7-T-¢ (30)
dt  oK,7p aKe,7p

Portanto ¢, ¢ e ¢ sdo as variaveis dos
filtros do erro integral do PI, do erro integral do PID
e do erro derivativo do PID, respectivamente; o ¢ a
constante do filtro da a¢do derivativa. Substituindo
esses filtros nas equagdes (23) e (24) temos,
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F.=F"—K.e —&qﬁz (31
n
sp
Qk =Q"+ Kesép, +&¢2 +T L (32)
Ti2 aKe,7p
O gPROMS tem disponivel dois solvers
como padrdo para resolver problemas de otimizagdo
dindmica. Um com a implementagdo do algoritmo de
parametrizagdo de controle de varidveis via single-
shooting e o outro via multi-shooting. J& o DyOS
utiliza somente o método single-shooting para a
discretizagdo da variavel de controle. No presente
trabalho se utilizou dos dois métodos de
parametrizacdo a fim de realizar um comparativo
entre os seus desempenhos, frente a estatégia de
tratamento da resolugdo da malha de discretizagdo.

7 RESULTADOS E DISCUSSOES

As perturbagdes foram realizadas com os
pontos de operagdo utilizados por Trierweiler (1997),
e estdo demonstrados juntamente com a sua
distribui¢do na Tabela 3.

Tabela 3: Distribuicéo das perturbacdes com o tempo
Distarbio Cain (mol/L) Tin (°C) Fin (L) t (h)

1 5.1 104.38 141.9 3
2 5.1 123.52 300 7
3 5.1 99.27 300 10
4 5.1 111.37 300 13
5 5.1 101.69 200 16
6 4.5 99.40 255 20

Para ambos os métodos de otimizagéo,
single-shooting e multi-shooting, foi adotado o perfil
constante por partes para representar as variaveis de
controle. As restrigdes das variaveis de controle estdo
na Tabela 4.

Tabela 4: Limites das variaveis de decisio
Variavel Lower bound upper bound

T 120 °C 140 °C
Vg® 0 10L
Como mencionado  anteriormente, o

gPROMS utiliza o método de malha fixa, onde o
tamanho dos intervalos sdo adaptados. No caso
especifico deste trabalho, foi selecionada uma malha
com 12 intervalos para a otimiza¢ao no gPROMS. Ja
o DyOs, que utiliza o método de malha adaptavel,
onde o numero de intervalos e seus tamanhos sdo
automatizados, selecionou-se uma malha inicial de 1
intervalo. Os resultados obtido pela otimizac¢do, em
ambos os softwares, foram simulados no gPROMS,
podendo ser observados nas Figuras 2, 3 e 4.

Concentracdo B (malfL)
= L
iz
=
E,

o 2 4 3 2 10 12 14 15 18 20 22 M
Tempo (h)

—4—CHUYE  —=CHSinglo-Shooting CHMultplaShooting

Figura 2: Variagio da Concentragido de B (C B ) com o tempo

para as variaveis de controle otimizadas.
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—p Tyl el Sitgghe=Shuerling e | Mulliple=Shusling

Figura 3: Variagdo da temperatura do reator (T ) para as
variaveis de controle otimizadas e setpoint de temperatura.

volume (L)

,]3—(‘
|| Ny o ?—o—o—c-\)-\
&8 4 | ;

Bh - II
=

&

o 2 4 6 0 1 14 16 13 0 2 4
Termpo{h)
—4—"/RspDy 0% —=VRDy05 —i—VRspSingle Shooting
=—=—"R 5 ngle-Shooting =—=—'/Rsp Multiple-Shooting —#=VR Multizke Shootirg

Figura 4: Variagdo do Volume do reator (\/R ) para as variaveis

de controle otimizadas e seu respectivo setpoint.

Observa-se na Figura 3 que para ambos os
algoritmos de otimizagao, single-shooting e multiple-
shooting, como para o gPROMS e DyOS obteve-se o
mesmo valor para T de 140 °C, e variagio
semelhantes da temperatura do reator T . J4 para a
varidvel de decisdo V" obteve-se uma variagio

diferenciada para os métodos single-shooting e
multiple-shooting, e em ambos o volume do reator
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Vi acompanha a variagdo do setpoint dado pela

otimizacdo, como observado na Figura 4.

Em realacdo a adaptagdo da malha de
discretizacdo, o DyOS obteve 8 intervalos de mesmo
tamanho como resultado do refinamento da malha.
Na Tabela 5 tem-se o resultado da adaptacdo do
gPROMS.

Tabela 5: Malha adaptada pelo gPROMS.

Intervalo Valorggie-shooting Valor,yiipie-shooting
1 0,10 1,32
2 1,21 0,10
3 2,14 0,10
4 2,61 0,12
5 0,90 0,10
6 1,45 0,10
7 2,50 0,10
8 1,74 5,00
9 1,81 5,00
10 2,19 4,80
11 2,35 2,26
12 5,00 5,00

Os desempenhos dos algoritmos estdo
apresentados na Tabela 6 abaixo.

Tabela 6: Desempenhos dos algoritmos de otimizagdo.

Metodo Fungdo Objetivo  Tempo de CPU* (s) NI* NLP

single-shooting 0.66967 5,56 3
multiple-shooting 0.66972 246,33 9
DyOS single-shooting 0.66927 1,00 2

>ktempo de CPU para otimizagdo. Pentium (R) 4 - 3GHz/512Mb RAM
* Numero de iteragdes NLP.

Os valores obtidos da fungdo objetivo
referem-se ao final do horizonte de tempo.

8 CONCLUSOES

Apresentamos neste artigo uma comparagao
entre dois métodos de adaptacdo da malha de
discretizacdo em problemas de otimizacdo dinimica.
Para resolver o problema utilizou-se o0 gPROMS, que
utiliza-se da abordagem de malha fixa adaptando-se o
tamanho dos intervalos, e o DyOS, que realiza
sucessivos refinamentos baseando-se na analise da
solugdo otima em cada etapa da otimizacdo, desta
forma gerando automaticamente a malha adaptada.

Os resultados mostram a importancia da
adaptag@o da malha de discretizagdo na qualidade da
solugdo do problema de otimizagdo dindmica, apesar
do valor obtido para a fungdo objetivo ndo apresentar
a mesma precisdo que o método de malha fixa, este
resultou em uma maior producdo do produto
desejado, como observado na Figura 2; e no ganho

computacional. Essas caracteristicas tornam o
método de adaptagio atrativo para aplicagdes on-line
como controle em horizontes méveis, onde o tempo
computacional para a solucdo Otima ¢ um fator
limitante.
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APENDICE A

Tabela A.1: Pardmetros Cinéticos para a equacdo de Arrehnius.(Trierweiler, 1999).

Reacé&o Fator de colisé@o kip  Unidade Energia  Entalpia de reac 4H;
de of kio de [kd/mol]
ativacao
Ei [K]

A— 5B - r=k(T)c, (1.287+0.04)x10" h -9758.3 4.2+2.36
B—%C ~h=k,(T)c,  (1.2870.04)x10" h -9758.3 -(11.0 + 1.92)
2JA—% sD - r=k (T)C 2 (9.043i0.27)x109 liter -8560 -(41.85+1.41)

s A mol h

Tabela A.2: ParAmetros fisico-quimicos e dimensdes do reator.(Trierweiler, 1999).

Nome do Parametro Simbolo Valor Unidade
Densidade da mistura Yo, 0.9342 + 0.0004 [KIQ}
Capacidade térmica da mistura Cp 3.01+0.04 [k;_JK}
Coeficiente de transferéncia de calor kw 4032 +120 [ﬁzk;]\_K}
Area de troca térmica Ar 0.215 [m?]
Volume nominal do reator VR 10 [1]
Diametro do reator Dr 0.2312 or 0.3678° [m]
Massa de refrigerante Mg 5.0 (ko]
Capacidade térmica do refrigerante Cox 2.0+ 0.05 [kg_JK}

S0 valor apresentado aqui é solucéo positiva da equacgdo Ag = (7Dg°)/4 + (4 VR)/Dr para Ag € Vg

apresentados nesta tabela.
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