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Resumo

A otimizagdo de processos vem se tornando uma ferramenta
fundamental para o aumento da lucratividade das plantas quimicas. Diversos
métodos de otimizacdo foram propostos ao longo dos anos, sendo que a
otimizacdo em tempo real (RTO) € a solucdo mais consolidada
industrialmente, enquanto que o self-optimizing control (SOC) surge como
uma alternativa simplificada, com um menor custo de implantacdo em
relacdo a esse. Neste trabalho sdo estudados diversos aspectos da
metodologia de SOC, iniciando pela andlise do impacto do ponto de
operacao para o desenvolvimento de estruturas de controle auto-otimizaveis.
Séo propostas modificagdes na formulagcdo do problema de otimizagcédo de
SOC de modo que as variaveis controladas sejam determinadas no mesmo
problema de otimizacdo em que € escolhido o ponto de operacédo, permitindo
a reducdo da perda do processo. De forma a analisar a influéncia da
dindmica nos resultados obtidos, é realizado um estudo comparativo da
perda gerada no processo ao longo da operacdo para as estruturas de
otimizacao baseadas em RTO e em SOC. Com base nos resultados obtidos
para uma unidade didatica, mostra-se que o comportamento dindmico do
disturbio possui grande influéncia na escolha da técnica de otimizagéo,
quebrando a ideia de que o RTO é um limite superior do SOC. A aplicacdo
industrial das técnicas classicas de SOC é validada em uma unidade de
separacao de propeno, baseada em uma unidade real em operacgéo. A partir
da modelagem do processo em simulador comercial, foram geradas as
variaveis controladas que permitam uma perda aceitavel para a unidade,
comprovando a viabilidade de implantagcdo da metodologia em unidades

reais.

Palavras-chave: otimizacdo de processos, self-otpimizing control, otimizacdo em

tempo real, selegcdo de variaveis controladas.



Abstract

Process optimization has become a fundamental tool for increasing
chemical plants profit. Several optimization methods have been proposed
over the years, and real-time optimization (RTO) is the most consolidated
solution industrially while self-optimizing control (SOC) appears as a
simplified alternative with a lower implementation cost. In this work several
aspects of SOC methodology are studied, starting from the analysis of the
impact of operating point in the development of self-optimizing control
structures. Improvements are proposed in SOC optimization problem
formulation where controlled variables are determined in the same
optimization problem that operating point, thus reducing significantly process
loss. In order to analyze the influence of dynamics on the results, a
comparative study is accomplished comparing the loss generated in the
process throughout the operation for optimization structures based on RTO
and SOC. With the results generated for a toy unit, it is shown that the
disturbance dynamic behavior has a great influence on choosing the
optimization technique, breaking the idea that RTO is an upper limit of SOC.
The industrial application of classical SOC techniques is tested on a
propylene separation unit, really operating nowadays. The process was
modelled in a commercial simulator and with this model it was generated the
best set of controlled variables, based on SOC, that achieve an acceptable

loss for the unit, showing that the methodology can be applied in in real units.

Keywords: process optimization, self-optimizing control, real-time optimization,

controlled variable selection.
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Capitulo 1- Introducao

O cenéario econébmico mundial e o atual patamar de precos do petréleo
pressiona as empresas do ramo petroquimico a otimizar cada vez mais suas
unidades. Nesse cenério de estagnacao econdmica e reducdo de investimentos do
setor, a operacdo 6tima deixou de ser considerada uma melhoria no processo, mas
sim uma necessidade para manter as unidades viaveis economicamente. I1sso esta
levando as unidades industriais aos seus limites operacionais, considerando a
necessidade crescente de aumento de producdo, de modo a suprir a demanda de
mercado, alinhado a margens de lucro cada vez menores. Deste modo, os
processos industriais tém que ser cada vez mais eficientes, reduzindo, assim, as

perdas durante a operacgao.

Este aumento de producdo aliado a eficiéncia s6 é possivel com a correta
aplicagcéo das técnicas de controle e otimizacdo de processos. Por meio delas, &
possivel operar a planta mais préxima dos limites operacionais dos equipamentos,
sem que haja um aumento nos riscos operacionais, atendendo as especificacdes
dos produtos e mantendo as emissdes ao meio ambiente dentro dos limites legais.
Na literatura, estdo disponiveis diversas metodologias relacionadas ao tema, que
permitem projetar o sistema de automacdo de modo a maximizar o lucro do
processo. Dentre as principais técnicas de otimizagcdo, pode-se citar as técnicas de
otimizacao em tempo real (RTO), NCO Tracking, Self-optimizing control (SOC), entre

outras. A metodologia de SOC é o principal alvo de estudo deste trabalho devido ao
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seu alinhamento a conjuntura econbmica atual de otimizacdo de processos com

baixo indice de investimentos.

Essa metodologia se concentra na utilizacdo de controladores do tipo
feedback, aplicados nos sistemas de controle existentes com objetivo de otimizacéo
econdbmica da unidade. Atualmente, a maioria das unidades industriais possui um
sistema de controle automatizado que € configurado para manter as principais
variaveis do processo em seus devidos setpoints. Um projeto adequado desse
sistema de controle pode tornar a operacdo mais suave, rejeitando distlrbios que
aparecam no processo; assim como pode fazer com que mudancgas operacionais
sejam realizadas de forma mais rapida que quando operadas manualmente. A ideia
principal do SOC é utilizar essa mesma infraestrutura, ja disponivel na unidade, para
reduzir sua perda, reduzindo o custo do projeto de implantacdo do sistema de
otimizacdo, e com resultados semelhantes, ou mesmo melhores, que as demais
técnicas, as quais necessitam, normalmente, de aquisicdo de hardware e software

para sua utilizacdo (e.g. RTO).

1.1 Objetivos

O primeiro ponto a ser analisado neste trabalho diz respeito a aplicacdo do
conceito original de SOC para uma unidade didatica, de modo a ser possivel analisar
as principais potencialidades e dificuldades na aplicagdo da metodologia. Nesse
contexto, € avaliado o impacto da escolha do ponto de operacdo para o
desenvolvimento de varidveis controladas auto-otimizaveis. A metodologia classica
utiliza dois processos de otimizacéo distintos para determinar o ponto de operacéo e
0 conjunto de variaveis controladas (CVs), sendo que € proposta uma modificagao
nessa formulacdo de modo utilizar um problema de otimizacdo Unico. Assim, é
possivel reduzir a perda do processo e reduzir a influéncia das restricbes ativas na
determinacdo das CVs. Alternativamente, sdo propostas duas formulacdes
simplificadas de modificacdo do ponto de operacdo que fornecem resultados
intermediarios; porém, com um problema de otimizacdo menos oneroso

computacionalmente.
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A validacdo das CVs obtidas pela nova metodologia é testada com a
utilizagdo de um modelo dinamico da unidade. E proposta a utilizagdo da frequéncia
de mudanca do valor do distarbio, a partir de uma sendide quadrada, como
parametro de avaliacdo das técnicas de otimizacdo. Neste contexto, é realizado o
estudo comparativo do lucro obtido na unidade quando € utilizada a estrutura obtida
pelo SOC, com aquelas obtidas por meio de um sistema RTO e por um sistema sem
otimizacdo. Assim, busca-se mostrar a importancia que o comportamento do
distarbio possui na escolha da técnica de otimizacéo a ser aplicada na planta; assim

como evidenciar os ganhos que o SOC possui perante o RTO.

Um dos principais objetivos de qualquer metodologia de otimizacdo é se
provar viavel de ser aplicada em uma unidade real. Desta forma, foi utilizada uma
unidade de separagédo de propeno a partir de uma corrente de GLP, para validar o
método de SOC. A unidade é baseada em uma unidade real, em operacao, cujo
modelo estéatico foi gerado no simulador de processos Aspen Plus. A partir dos
dados gerados pela simulacdo do processo, foram testadas duas técnicas de SOC
de modo a se obter um conjunto de CVs que minimize a perda da unidade com a
utilizacdo de setpoints constantes. Por meio dos resultados obtidos, buscou-se
evidenciar o potencial dos métodos de serem utilizadas em unidades industriais e
propor dois conjuntos de variaveis controladas que possam otimizar a unidade

estudada.

1.2 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacdo esta organizada em seis capitulos, conforme descritos

a sequir.

O Capitulo 2 é dedicado a apresentar os diferentes trabalhos de referéncia
em relacdo aos diversos assuntos abordados no trabalho. Inicia-se com uma viséo
geral da automacgdo industrial e onde estd inserida a otimizacdo de processos,
seguindo por uma analise das técnicas de RTO. Na sequéncia séo introduzidos os
conceitos basicos de SOC, com a definicdo das principais variaveis e com a
apresentacdo de trés métodos de escolha das variaveis. Por fim sdo apresentados
0S principais pontos de estudo atuais e alguns relatos de aplicagbes industriais.
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No Capitulo 3 é proposta uma modificacdo do problema de otimizacao original
de escolha das variaveis controladas de forma que o ponto de operacdo seja
definido no mesmo procedimento. Além disso, sdo propostas duas solucdes
simplificadas, as quais visam fornecer uma perda intermediaria entre o procedimento
proposto e o método classico; porém, com a utilizacdo de menos recursos
computacionais para resolver o problema de otimiza¢do. Os métodos propostos séo
avaliados em duas unidades didaticas, sendo a primeira composta por um reator do
tipo CSTR com uma reacao reversivel, e a segunda composta por um reator e

coluna com reciclo, onde ocorre uma reacao do tipo de van de Vusse.

No Capitulo 4 € utilizado o modelo dindmico do segundo processo
apresentado no capitulo anterior para comparar a estrutura de controle obtida por
meio do SOC com a utilizacdo de um RTO. Deste modo, é proposta a utilizagdo de
uma perturbacdo no disturbio da unidade, sob a forma de uma sendide quadrada,
para avaliar a melhor técnica de otimizacdo baseado na frequéncia de alteracao do
valor do distarbio. Analisa-se também a influéncia da constante de tempo do
processo e de erros de modelagem na escolha do melhor método de otimizacéo.

O Capitulo 5 é responsavel por apresentar a unidade de processamento de
propeno, utilizada para testar as técnicas de SOC em uma unidade real. Séo
apresentadas as principais caracteristicas de unidade estudada e todas as
consideracdes e métodos utilizados durante sua modelagem. Na sequéncia €
realizada a otimizacdo da unidade e sao aplicadas duas técnicas de SOC, onde séo
obtidas CVs baseadas em variaveis individuais e em combinacdo linear das

variaveis medidas.

Por fim, sdo apresentadas as conclusbes do trabalho e sugestdes de

trabalhos futuros no Capitulo 6.
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Capitulo 2- A Otimizacao de Processos e a

metodologia de Self-Optimizing Control

A busca por processos mais lucrativos incentivou o desenvolvimento de
metodologias de otimizacdo para a industria quimica e petroquimica, de modo a
tornar a operagao mais eficiente e com menor custo. Neste contexto, surgiram novas
estratégias de controle e novas arquiteturas para controle de processos, que visam,
ndo somente o controle operacional da unidade, mas também a otimizacédo
econdmica da mesma (Morari et al., 1980; Mizoguchi et al., 1995; Marlin e Hrymak,
1997a; Skogestad, 2000a; b; Francois et al., 2005).

A otimizacdo econdbmica consiste em operar 0 processo em seu ponto de
operacdo de maior lucro, ou menor custo. Desta forma, busca-se utilizar os valores
otimos das variaveis de processo que minimizem o custo operacional, obedecendo
normalmente, restricbes de igualdade, relativas aos balancos de massa, energia e
guantidade de movimento do processo, e de desigualdade, relativas aos limites
operacionais dos equipamentos, padroes de qualidade, parametros ambientais, etc.
(Morari et al., 1980). Assim, o problema de otimizacdo pode ser descrito pela

seguinte formulacdo (Skogestad, 2000a):
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min J(u, x,d)
u

flu,x,d) =0 (2.1)
glu,x,d) <0
Onde:

J = custo de operacgao;

u = variaveis manipuladas do modelo;

X = estados do modelo;

d = disturbios do processo;

f = representa as restricdes de igualdade do problema de otimizacao,
sendo constituido normalmente pelas equacdes do modelo do processo;

g = representa as restricbes de desigualdade do problema de
otimizacdo, normalmente contemplando as restricdes fisicas dos equipamentos, 0s

limites de especificacdo dos produtos, entre outras.

O desenho tipico da estrutura de automacao de uma unidade € composto por
uma piramide com diversas camadas, onde as camadas inferiores trabalham com
dados de nivel operacional e a medida que se sobe os dados operacionais se
transformam em informacdes gerenciais. Um desenho tipico dessa arquitetura é
mostrado na Figura 2.1, onde os dados das variaveis de processo se concentram no
nivel 1 e, a medida que € realizada a transferéncia de informacdes ao longo dos
demais niveis, esses dados se transformam em informa¢des importantes para o

planejamento estratégico da empresa (Darby et al., 2011).

A otimizacdo de processos se concentra, principalmente, nos niveis 2 e 3,
sendo que ha meétodos caracteristicos do nivel 3, como o Real-time Optimization
(RTO); assim como, métodos que trabalham apenas no nivel 2, como o Self-
optimizing Control (SOC). O nivel em que é aplicada a técnica ajuda a definir o
conjunto de informacdes utilizadas e, também, a forma como o método ira realizar a
otimizacéo, ja que cada camada possui um tempo caracteristico de atualizagdo das
informagdes. Quanto mais distante do “chao de fabrica”, mais lenta sera a atuagao
do moédulo de otimizagéo da unidade, abrindo espaco para perdas devido a dinamica

do processo.
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ERP — Planejamento Estratégico
(Semanas)

MES - Planejamento da Produgéo
(Dias)

RTO — Otimizagao da Unidade
(Horas)

MPC — Controle Supervisorio
(Minutos)

SDCD - Controle Regulatério
(Segundos)

Figura 2.1: Arquitetura tipica de automacao industrial (baseado em (Darby et al.,
2011).

Outra importante caracteristica do método a ser utilizado esta relacionada ao
modelo do processo. E possivel classificar as metodologias existentes em trés
classes béasicas de acordo com a utilizacdo do modelo durante sua implementacéo
(Jaschke e Skogestad, 2011):

. Técnicas que utilizam o modelo online, tal como o RTO (Mizoguchi et
al., 1995; Marlin e Hrymak, 1997b).

. Técnicas que utilizam o modelo off-line, tal como o SOC (Skogestad,
2000b).
. Técnicas que nao utilizam um modelo do processo, tal como o NCO

Tracking (Francois et al., 2005).

Embora a origem dos métodos anteriores seja restrita em relagcéo a utilizacdo
do modelo, novas metodologias vém sendo propostas a partir da combinagédo de
elementos de cada técnica, como pode ser visto em Chachuat et al. (2008), Jaschke
e Skogestad (2011) e Ye et al. (2013).
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2.1 Real-time Optimization (RTO)

A otimizacdo em tempo real é uma das técnicas que vém ganhando grande
aplicacdo em plantas quimicas. Sua ideia basica esta em atualizar os setpoints das
variaveis controladas, ou diretamente as variaveis manipuladas do processo, a cada
distarbio que ocorra na planta, de modo a unidade sempre operar no seu ponto
otimo. Para isso, a aplicacdo deve ser realizada entre as camadas de planejamento
e de controle, de modo ao sistema de otimizagdo possuir comunicagdo com as

informacdes do “chao de fabrica” e de planejamento de producao.

Uma arquitetura basica de um sistema RTO poder ser representada pela

Figura 2.2.

Planning and Scheduling

I
!

SS optimization f—| Model update
} RTO !

Validation Reconciliation

C‘I . s 0w C

[ L

Plant

Figura 2.2: Arquitetura de funcionamento de um RTO, onde C1, ..., Cn representam
os controladores da camada regulatoria. (extraido de Engell, (2007)

Como pode ser visto na Figura 2.2, o sistema RTO deve possuir ligagao com
a camada de planejamento, de onde séo obtidos os dados relativos a qualidade de
produtos e matérias primas, custos das correntes e restricdes relativas as
especificacdes e demandas de producdo. Por outro lado, na camada inferior, 0
sistema deve possuir comunicagdo com o sistema de controle industrial para obter
os valores das principais variaveis do processo, e também, para poder repassar 0s
setpoints das variaveis controladas que otimizam o custo da operagdo (Engell,
2007).
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O funcionamento do sistema de RTO pode ser resumido em seis etapas
basicas (Sequeira et al., 2002; Engell, 2007):

1. Identificacdo do estado estacionario: esta etapa identifica se o
processo esta em regime permanente ou durante um periodo de transicdo. A

proxima etapa soé sera realizada quando o processo estiver em estado estacionario.

2. Reconciliagdo de dados: com o processo em estado estacionario é
realizada a reconciliagdo dos dados das variaveis do processo a partir dos balancos
de massa e energia da unidade. Deste modo podem ser compensados 0s erros de

medicdo dos sensores.

3. Atualizacdo do modelo: a partir da reconciliagdo de dados, séo
calculados os novos parametros do modelo que sera utilizado no algoritmo de

otimizacao.

4, Calculo do ponto 6timo: com o modelo do processo atualizado, é
utilizado um algoritmo de otimizacdo para calcular o ponto 6timo. Nesta etapa,
informacdes relativas aos custos atuais das matérias primas e produtos, assim
como, as restricbes de qualidade, de producédo e limites dos equipamentos séo

buscadas na camada de planejamento industrial.

5. Validacdo: os novos setpoints calculados sédo validados pelo sistema
supervisorio (normalmente com a participacdo da equipe de operacdo) de modo a

impedir movimentos bruscos no processo e pontos de operacao inviaveis.

6. Aplicacdo: é realizada uma nova verificagdo do processo, de modo a
verificar se, durante o calculo, houve mudanca no estado estacionario. Caso
nenhuma mudancga significativa tenha ocorrido, é realizada atualizagéo dos valores

dos setpoints das variaveis controladas.

A partir da forma de implementacdo descrita, pode-se identificar alguns

pontos negativos desta técnica, tais como (Engell, 2007):

o E necessario um modelo estacionario do processo, com precisio

suficiente para realizar a otimizagéo (Yip e Marlin, 2004). Caso o modelo n&o possua
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uma boa qualidade, o resultado da otimizacdo pode ndo ser o ponto 6étimo do
processo, levando a uma perda devido ao erro de modelagem.

o Durante os periodos de transicdo entre dois pontos de operacao
estacionarios, o sistema de otimizagdo ndo atua, fazendo com que haja uma perda
enquanto 0 processo nao atinge o novo ponto de operagdo e seja realizada

novamente a otimizacao.

o Os erros de medicdo randémicos podem ser propagados para 0S
setpoints calculados, fornecendo um ponto de operacdo ndo 6timo (Miletic e Marlin,
1998; Zhang et al., 2001).

Por outro lado, para um processo que opere por longos periodos de tempo
em estado estaciondrio, que possua um modelo mateméatico preciso e onde a
instrumentacdo de campo possua uma precisdo razoavel, a metodologia RTO
fornece 6timos resultados. Neste caso, a unidade ird operar na maior parte do tempo

em seu ponto 6timo, maximizando o lucro operacional.

2.1.1 Dynamic Real-time Optimization (DRTO)

Um dos principais problemas do RTO esta no fato de a otimizacdo ser
realizada apenas durante o estado estacionario, fazendo com que o sistema de
otimizacdo ndo atue durante os periodos transientes de operacdo da planta. Para
contornar esse problema, novos métodos e arquiteturas de otimizacéo de processos
foram propostos de modo a obter as melhores curvas de operagcdao da unidade a
partir da otimizacdo dindmica da mesma. Dentre as arquiteturas adotadas, ha
aguelas compostas por apenas uma camada, onde ha uma fusdo das camadas de
controle avancado e de otimizacéo, e as de duas camadas, que possui as mesmas

caracteristicas do RTO.

Os métodos de uma camada incorporam a fungéo objetivo tipica do MPC um
termo com objetivos econémicos, denominados atualmente de MPC econémico
(Diehl et al.,, 2011). Desta forma, o problema torna-se mais complexo, visto a
necessidade de solucdo de um problema NLP, o qual deve convergir em um curto
espaco de tempo e apresentar uma solucdo que seja viavel para o processo. Outro
fator que aumenta a complexidade desse tipo de implementacdo € o aumento do
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namero de parametros de sintonia do controlador MPC, devido a adicdo do novo
parametro. O ajuste do controlador pode requerer um elevado numero de
simulacdes visando garantir a estabilidade no processo (Tvrzska de Gouvéa e
Odloak, 1998). Mesmo com todas as dificuldades de implementacéo, ja ha relatos de

aplicacao pratica deste tipo de formulacdo (Zanin et al., 2002).

Outra formulagdo que utiliza apenas uma camada envolve a utilizagdo de
controladores preditivos ndo-lineares. Neste caso, € utilizado o sistema de equacgdes
algébrico-diferenciais que representam o processo para realizar a otimizacdo das
acOes de controle ao longo do tempo, de modo a maximizar o lucro (Diehl et al.,
2002). A principal diferenca em relacdo ao método anterior esta na formulacéo do
MPC, onde o primeiro mantém a utilizacdo dos modelos lineares para a previsao das
acOes de controle, e no segundo estas sdo geradas a partir do modelo néo-linear.
Este tipo de estratégia requer um modelo dindmico preciso da unidade além de um
algoritmo robusto para resolver o problema de otimizagéo. Logo, sua implementacao
em unidades reais se torna dificil, dada a capacidade de processamento atual.

O principal problema dos métodos de uma camada € a solucdo do problema
de otimizacdo de forma a gerar uma resposta confiavel do controlador em um curto
espaco de tempo. Para contornar essa limitacdo, ha novas metodologias que
dividem a otimizagdo dinamica em duas camadas com escalas de tempo diferentes.
Desta forma a otimizacdo do modelo dinamico é realizada em uma camada superior
com uma frequéncia baixa, enquanto um controlador preditivo opera em frequéncia
mais alta gerando as acdes de controle. A principal diferenca em relagdo ao RTO
estd no fato de que a camada superior realiza a otimizacdo da trajetoria das
variaveis, enviando um conjunto de acdes de controle ao longo do tempo para o
controlador preditivo (Wdrth et al., 2011).

Mesmo com todos o0s avancos nas técnicas de DRTO, sua aplicacdo em
plantas reais ainda € muito limitada. Um dos principais motivos disso se encontra na
necessidade de modelos dindmicos precisos da unidade e na dificuldade de solugéo
dos problemas de otimizagdo gerados, chegando-se em muitos casos em solugdes
inviaveis. Para contornar esse tipo de problema € necessario o desenvolvimento de

métodos que aumentem a robustez do DRTO, tal como o método proposto por
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Almeida e Sechi (2012), que visa contornar as solucdes inviaveis do problema de
otimizacao do DRTO.

2.2 Self-optimizing Control (SOC)

A metodologia do SOC foi proposta inicialmente por Skogestad, no ano de

2000, com a seguinte definicao:

“Self-optimizing control is when we can achieve an acceptable loss with
constant values for the controlled variables (without the need to reoptimize when

disturbances occur).” (Skogestad, 2000a; b).
Em traducéo livre:

“Controle auto-otimizavel é quando podemos alcancar uma perda aceitavel
com valores constantes para as variaveis controladas (sem precisar re-otimizar

quando um disturbio ocorre).”

A ideia principal é operar a unidade sem realizar a alteracdo do ponto
operacional; aceitando, com isso, uma possivel perda. Assim, devem ser escolhidas
variaveis controladas que, quando mantidas com um setpoint constante, minimizem
a perda do processo na ocorréncia de um determinado distarbio. Dessa forma, o
primeiro critério para a escolha das varidveis € qualitativo, de onde podem ser
derivados quatro requisitos basicos a partir da ideia geral do método (Skogestad,
2000a; b):

. Requisito 1: o valor 6timo da variavel ndo deve ser sensivel aos
distrbios do processo; assim, a perda, devido a diferenca entre o valor atual e o

valor 6timo, € minimizada.

o Requisito 2: a variavel deve ser facil de medir e de controlar, de modo

a reduzir o erro de implementacéo.

o Requisito 3: a varidvel deve ser sensivel a mudancas no valor da

manipulada, com um grande ganho relativo.
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o Requisito 4: para o caso de duas ou mais variaveis controladas, essas

nao devem possuir grande correlacéo.

Embora as caracteristicas sejam apenas qualitativas, elas podem auxiliar no
processo de escolha das candidatas a controladas, de modo a nédo serem avaliadas
todas as variaveis do processo.

A implementacao da técnica consiste na utilizacdo de um controlador simples
(tal como um PI ou PID) para manter a variavel escolhida sempre em seu valor
otimo. Como a grande parte das industrias possuem sistemas de controle, ndo ha
gastos de aquisicao de software ou equipamentos, tornando a implantagéo barata.
Desta forma, a implantacdo do SOC pode ser vista como uma camada de controle
em cascata, controlando variaveis do processo que minimizam a perda, quando ha

um distdrbio no processo.

Uma caracteristica importante da técnica de SOC é que o sistema opera
durante o estado estacionario e durante o periodo transiente. Assim, o controlador
esta sempre “trabalhando” para que a variavel controlada esteja em seu setpoint,
rejeitando os distlrbios do processo. Essa € uma das principais vantagens do
método de SOC em relagdo ao RTO, pois, dependendo da dindmica do sistema, 0
RTO pode passar longos periodos sem atuar, fazendo com que a unidade opere
longe do ponto 6timo. Quando € utilizado um controlador feedback com setpoint
constante, o sistema de controle estara atuando o tempo todo, mesmo quando o

processo estiver em regime transiente, reduzindo a perda transiente.

Por outro lado, quando se utiliza um valor fixo para uma variavel controlada, e
ocorre um disturbio no processo, a unidade ndo estara mais operando em seu ponto
otimo, visto que ndo é realizada uma nova otimizacdo. Neste caso, pode-se dizer
gue ha uma perda no processo, pois a unidade poderia estar operando de forma

mais eficiente. A perda é a principal variavel de decisdo na metodologia de self-

optimizing control, durante o processo de escolha das variaveis a serem controladas.

Para ilustrar o conceito da perda, € introduzida a Figura 2.3. O grafico mostra
a variagcdo do custo de operacdo em relacdo a presenca de um determinado

distarbio no processo. Normalmente, a unidade € projetada para o ponto de custo
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minimo, ou seja, o valor nominal da variavel denominada de distarbio (d*). Logo,
sempre que esta variavel, que ndo é controlada, tem uma alteragdo em seu valor, 0

processo deixa de operar em seu ponto 6timo.

SOC

RTO Real

Perda
RTO Perfeito

Custo

~_

|
1
d* Distdrbio (d)

Figura 2.3: Grafico ilustrativo da perda devido a um distirbio no processo.
(Adaptado de Skogestad, 2000a; b).

Se houvesse um RTO que, a cada variacdo da varidvel distarbio,
imediatamente realizasse uma otimizacdo do processo, levando-o para o melhor
ponto de operacgdo, o custo operacional poderia ser representado pela curva inferior
do grafico anterior, denominada de RTO Perfeito. Como as metodologias de RTO
reais também possuem perdas, somente € possivel operar na parte superior da
curva do RTO Perfeito; logo, uma segunda curva pode ser tracada para o RTO Real.
Teoricamente, sem a re-otimizacdo da unidade, haveria uma perda maior que a do
RTO Real, representada pela curva SOC; porém, em funcdo da escolha da variavel
controlada, a curva do SOC poderia estar acima ou abaixo da curva do RTO Real.
Logo, para o0 caso estatico, sem considerar os periodos transientes, o limite da

otimizacdo € sempre a curva do RTO Perfeito.

Continuando a analise da Figura 2.3, pode ser visto que o ponto de operacéo
utilizado para o SOC é a condicdo nominal de operagcédo. Assim, os valores das
variaveis controladas escolhidas sdo mantidos na condicéo de projeto durante toda a
regido do distarbio. Embora essa consideragao esteja sendo utilizada em na maioria
dos trabalhos propostos até aqui (Skogestad, 2000a; b; Halvorsen et al., 2003;
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Larsson et al.,, 2003; Alstad e Skogestad, 2007; Kariwala, 2007), seria possivel
utilizar os setpoints como graus de liberdade do problema de otimizacdo (Skogestad,
2000a). No trabalho de Govatsmark e Skogestad (2005) h& a utilizacdo de setpoints
fora do ponto nominal, com a introducdo de um backoff nas variaveis; porém, apenas

para a segurancga do processo e néo para fins de otimizacdo econdémica.

Considerando que o objetivo da otimizagdo é a reducdo da perda, na etapa de
projeto do SOC, é importante definir como esta varidvel pode ser calculada. Para

isso, duas formas de calculo vém sendo utilizadas:

o Perda méxima: que corresponde ao maior valor da perda em toda a
regido do distarbio, ou seja, a maxima diferenca entre a curva do RTO Perfeito e a
do método de otimizacéo utilizado. A equacéao (2.2) mostra como pode ser calculada

a perda maxima (Kariwala et al., 2008):

Limax = Maxgep MaXpey (]Opt(d) _]c(d; n)) (2.2)

Onde:
Lmax = perda maxima,
D = regido de valores admitidos para o disturbio;
n = valor do erro de implementacéo;
N = regido de valores permitidos para o erro de implementacao;
Jopt = valor 6timo do custo de operacéo para um determinado disturbio;

Jc = custo de operacgdo utilizando uma estratégia de otimizacdo, para

um determinado valor de disturbio e erro de implementacéo.

o Perda média: que corresponde a meédia da diferenca entre a curva do
RTO Perfeito e a curva da técnica de otimizagao, ao longo da regido de distarbio.

Esta perda pode ser calculada pela seguinte expressao (Kariwala et al., 2008):
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1

Lavg = i Jo Sy Uope () = Je(d.m) ) dn dd (23)

Onde:
Lavg = perda meédia ao longo da regiéo de d e n;

A partir da definicdo da perda, € possivel resumir o problema de self-
optimizing control como um problema de otimizacdo inteira, onde se busca o
conjunto de variaveis que minimizam a perda quando controladas. Assim, tem-se um
conjunto de varaveis medidas Y = {Y31, Yo, ..., Yi}, onde k representa o nUmero de
variaveis disponiveis para serem controladas; e o conjunto de graus de liberdade U
= {U1, Uy, ..., Uy}, onde m representa o nimero de graus de liberdade disponiveis
para otimizacdo. O conjunto total de variaveis candidatas a controladas consiste na
unido entre esses dois conjuntos yi ={Y U U}, pois as varidveis manipuladas
também podem ser selecionadas como controladas. Uma variavel auxiliar booleana
yb (yb ={0,1}¥*™) ¢ utilizada para definir quais varidveis sdo mantidas com
setpoints constantes durante o procedimento de otimizacdo. Logo, o problema de

otimizacao pode ser representado por meio da seguinte expressao:

( r%n Loss (yb,u,x,d)
s.t.
flu,x,d) =0
glu,x,d) <0
) yb € {0,1}+m
Vi =Yiset if yp()) =1, i=12,...,k+m (2.4)

Onde:

Loss = representa a perda que se deseja minimizar, ou seja, pode-se

minimizar tanto a perda média quanto a perda maxima, ou alguma outra formulacao;
yb = variavel binaria que indica se a variavel Yk esta sendo controlada,;
k = nimero de variaveis medidas;

yi = valores das variaveis candidatas a controladas;
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Yiset= Setpoint da variavel controlada.
m = numero de graus de liberdade disponiveis para otimizacao;
nd = namero de distarbios.

A equacédo (2.4) é uma forma de representar o problema de self-optimizing
control, onde se busca minimizar a perda por meio da mudanca nas variaveis
controladas do processo. Para resolver este problema e definir quais variaveis
devem ser controladas, alguns métodos foram propostos ao longo dos anos. A

seguir sdo apresentadas as principais metodologias para a escolha das variaveis.

2.2.1 Busca Exaustiva (Skogestad, 2000a)

Este método consiste em calcular a perda para todas as possiveis
combinac¢des de variaveis controladas e escolher o conjunto que apresente a menor
perda. Com isso, tem-se a garantia de que o resultado é o conjunto 6timo para o
problema de otimizacédo definido pela equacéo (2.4). O procedimento proposto para

resolvé-lo segue as etapas a seguir:

1) Analise dos graus de liberdade: determinar o numero de graus de

liberdade disponiveis para otimizacao.

2) Determinacdo da funcédo custo e das restricbes: determinar a funcao

custo que representa a operacao e quais restricdes 0 processo possul.

3) Identificar os distirbios mais importantes: determinar quais sdo 0s
principais disturbios do processo, identificando as variaveis e seus valores maximos
e minimos. Nesta etapa devem ser considerados os erros de modelagem, as
variaveis do processo que ndo podem ser controladas e os erros de implementacéo

do sistema de controle.

4) Otimizagdo: calcular o ponto 6timo econémico do processo para a
condicdo nominal de projeto. A partir disto, determinar os valores de todas as

variaveis neste ponto de operacao.

5) Identificar as candidatas a variaveis controladas: as restricdes ativas do

problema de otimizacdo da etapa anterior devem ser controladas, reduzindo o
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namero de graus de liberdade disponiveis. As demais variaveis devem ser

selecionadas de acordo com os critérios qualitativos propostos anteriormente.

6) Calculo da perda: para cada variavel controlada definida no passo
anterior (ou conjunto de variaveis), calcular a perda ao longo da regido do disturbio.

Nesta etapa pode ser utilizada a perda méaxima ou a perda média.

7) Andlise e selecdo: nesta etapa deve-se analisar 0os conjuntos viaveis
de varidveis que apresentaram uma perda aceitdvel e realizar a escolha das
variaveis que serdo controladas, considerando ndo somente a perda, mas também,

a facilidade de controle e a dindmica da variavel.

Este método possui como vantagem que sempre se chegara ao conjunto
otimo de CVs, pois, todas as possibilidades sdo analisadas. Porém, por esse mesmo
motivo, pode ndo ser possivel computacionalmente avaliar todas as possibilidades
guando o processo tiver um grande numero de candidatas, visto sua caracteristica
fatorial. Logo, para unidades industriais complexas, com um grande numero de
variaveis e de graus de liberdade, a metodologia pode requerer um grande tempo de

simulacéo.

2.2.2 Método Exato Local (Halvorsen et al., 2003)

Assim como o método anterior, este também utiliza o valor das variaveis no
seu ponto 6timo nominal do processo e considera que todas as restricdes ativas sao
controladas. O método consiste em aproximar o célculo da perda maxima do
processo a partir da linearizagdo do modelo do processo e a expansao da fungéo
perda em série de Taylor de segunda ordem. Para apresentar o método, deve-se

inicialmente definir algumas variaveis:

y=fy(ud) (2.5)
Onde:

y = representa o valor das variaveis medidas;
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fy = representa o modelo do processo, com a eliminagdo dos estados,
gue permite calcular o valor das varidveis medidas a partir das variaveis

manipuladas e dos disturbios.
c=h() (2.6)
Onde:
C = representa o valor das variaveis controladas;

h = representa uma combinacéo linear das variaveis medidas. Quando

nao se utilizam combinacdes entre as medicdes, h=y.
Substituindo a equacao (2.5) na equacéo (2.6), obtemos:
c=f.(u,d) (2.7)
Onde:

< = representa uma funcdo que calcula o valor da variavel controlada a

partir do valor das manipuladas e dos disturbios.

Considerando que f; seja inversivel, é possivel derivar uma relacdo inversa a

partir da equacéao (2.7), obtendo:
u = f(c, d) (2.8)
O erro de setpoint é definido por:
v(d) = ¢5 = Cope(d) (2.9)
Onde:

v = erro devido a diferenca entre o valor da variavel controlada no
ponto nominal e 0 seu valor 6timo para um determinado disturbio d. Para o ponto

nominal, v = 0;

Cs = setpoint da variavel controlada, sendo utilizado o ponto 6timo para

a condicao de projeto;
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Copt = Valor otimo para a variavel controlada quando ha um disturbio d

NO Processo.

O sistema de controle possui erros de medicdo e de controle das variaveis
controladas, apresentando uma diferenca entre o setpoint desejado e o valor real
obtido pela varidvel controlada. Esse erro sera chamado de implementacéo, sendo

definido por:
n=c-—cs (2.10)

Onde c representa o valor real que o controlador mantem a variavel
controlada. Considerando que o método utiliza o ponto 6timo nominal como setpoint
das variaveis controladas, ou seja, cs = c*; a equacgao pode ser representada por n =

C - c*.
A partir das equacdes (2.9) e (2.10) é possivel calcular o erro total:
e.=v(d)+n (2.11)
Onde:
ec = representa a soma dos erros de implementacéo e de setpoint.

Este método utiliza um modelo linearizado do processo na regido em torno do

Wk

ponto 6timo nominal (sera utilizado para representar que a variavel esta sendo
avaliada no ponto 6timo nominal). Assim, a linearizacdo da equacao (2.7), resulta na

seguinte expressao:
Ac = GAu + G4Ad (2.12)

Onde:
Ac = ¢ — c*, ou seja, a diferenca entre o valor da variavel controlada e
seu valor 6timo no ponto nominal,
Au = u — u*, ou seja, a diferenca entre o valor da variavel manipulada e
seu valor 6timo no ponto nominal,
Ad = d — d*, ou seja, a diferenca entre o valor do disturbio e seu valor

nominal;
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ar-\*T . . . ~
G = (ﬁ) , OU seja, o0 modelo linearizado em relacdo a u, no ponto

u
nominal;
af\*T : . . ~
Gq = 54) @ ousea o modelo linearizado em relacédo a d, no ponto
nominal;

Apés a linearizacdo do modelo, é necessario realizar a aproximagao por
séries de Taylor da funcédo custo na regido do ponto 6timo nominal, considerando

pequenas variagdes em u e d:

1 1
Jw,d) =]+ L' (Aw) + Ji7(Ad) + E(Au)TJZZu(Au) + E(Ad)Tléd(Ad) (2.13)
+ (AD)TJ;,(Aw) + @B

Onde:

J = representa o custo da operagcao para um determinado valor de u e

J* = J(u*,d*), representa o custo de operagédo no ponto 6timo nominal,

an* . ~ ~
J* = (é) , representa a derivada da fungéo custo em relagéo a u, no
ponto étimo nominal;
an* : ~ ~
J*g = (é) , representa a derivada da func¢éo custo em relagéo a d, no

ponto 6timo nominal,

AN . ~
J* = (a—u]z) , representa a derivada segunda da funcdo custo em

relacdo a u, no ponto 6timo nominal;

%]

*
ﬁ) , representa a derivada segunda da fungdo custo em

J*qa = (

relacdo a d, no ponto 6timo nominal;

7 \" . ~ ~
J*qu = (6d6]u) , representa a derivada em relacdo a d e u da funcao

custo no ponto 6timo nominal;
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¢° = os termos de ordem superior da expansao da funcdo em séries de

Taylor, os quais sao desconsiderados.

Foi considerado que o ponto nominal € 6timo e que as variaveis nas
restricdes ativas sao controladas; logo, a derivada da funcéo custo em relagdo a u é
nula neste ponto (J°, = 0). Esta mesma ideia é aplicada para derivar uma relacéo
entre Uop: € d, ou seja, uma forma de calcular diretamente o valor 6timo da variavel
manipulada para cada valor de disturbio. Para isso, € necessério aproximar a

derivada de J em relag&o a u por uma expansao de primeira ordem:
]u = ]Ij + ];u(u - u*) +]1jd(d - d*) (2-14)

Quando houver uma variacdo do disturbio de d* para d, e, se o novo valor de
u for 6timo para d, entdo J, deve ser nulo. Considerando, também, que J', é nulo,

chega-se a:
0= ];u[uopt(d) - uopt(d*)] +]1*Ld(d —d) (2-15)
Onde:

Uopt = Valor 6timo das variaveis manipuladas para um determinado

valor de distdrbio d.

Rearranjando os termos da equacao (2.15), obtém-se uma expressao para a

variacdo do ponto 6timo em relagéo ao disturbio:
Auopl: = _]ZJljljd (Ad) (2.16)

Utilizando as equacgbes (2.9), (2.12) e (2.16), pode-se também expressar o
erro de setpoint em funcéo do disturbio:

v(d) = (GJi Jua — Ga)Ad (2.17)

A proxima etapa do método é a expansdo em série de Taylor de segunda
ordem da fungé@o custo em torno do ponto 6timo ugx(d), ou seja, a expanséo é
realizada ao longo da curva e, ndo mais, no ponto 6timo nominal. Assim, a expansao
ndo € mais realizada em relacdo a d, visto que para cada valor de d, ha uma

expansao diferente.
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J(u,d) = ][uopt(d): d] + /i [u - uopt(d)] + % [u - uoz?t(d)]T]uu [u - (2.18)
uopt(d)] + @3

Como a expanséo é realizada ao longo de pontos 6timos, J, € sempre nulo.
Por outro lado, matriz hessiana J,, deixa de possuir valores fixos, sendo calculada
em funcdo de d. Para simplificar o método é considerado que a variacdo de d é

pequena, e a matriz é aproximada por J ...

O préximo passo € o célculo da perda, no qual € utilizada a seguinte

expressao:
Lu,d) =](u,d) — J(uope(d), d) (2.19)

Substituindo a equacéo (2.18) na equacao (2.19), obtém-se que:

T
L, d) = 2 [t = Uppe(d)] Ju[tt = tope ()] (2.20)
A partir da equacéao (2.12), para cada disturbio d:
c— Copt(d) = G[u— uopt(d)] (2.21)

Logo, pode-se definir uma nova variavel desvio em relacdo a u, utilizando as
equacodes (2.11), (2.17) e (2.21):

ey = Uu— Uy (d) = G [v(d) + n] (2.22)

Substituindo a equacéao (2.17) na equacédo (2.22), e, considerando que 0s

setpoints sdo nominalmente 6timos, chega-se a:
ey = idYig— G 16 —d") + Gn (2.23)

Analisando as equacodes (2.20) e (2.23), chega-se a conclusao de que a perda
pode ser expressa apenas em termos de d e n. Desta forma pode-se calcula-la por

meio da seguinte expressao:
1
Lpax = > ”Z”22 (2.24)

Onde:
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z = [ Ui Yia — G26)(d — d*) + G n] (2.25)

Com a expressao para a perda definida, € realizada a normalizacdo da regido
do disturbio e do erro de implementacdo, de modo que possuam modulo menor que

1. As expressoes para d e n normalizados sdo apresentadas a seguir:

d—d* = Wyd' (2.26)
Onde:
Wy = representa a matriz de magnitude de cada disturbio;
d' = representa o distarbio normalizado.
n= W,n" (2.27)
Onde:

W, = representa a matriz de magnitude do erro de implementacao

relacionado a cada variavel,
n’ = representa o erro de implementacdo normalizado.

Considerando que os erros de medi¢cdo e os distlrbios sdo, normalmente,
independentes e que foi realizada uma normalizacdo para que seus valores fossem
inferiores a 1, pode-se avaliar a perda maxima do processo por meio da seguinte
expressao:

o(M)?
2

maX||f,”2<1L = (2.28)

Onde:

f = (:y',) representando a regido de disturbio e de erro de

implementagao normalizados;
g = representa o maximo valor singular;

M = (Mg M,), onde Mg = Juu*2(JuuJud — G1Gg)Wq € My = Jut? G Wy,
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Logo, a perda maxima, para um conjunto de disturbios e erros de medicéo,
esta relacionada ao maior valor singular da matriz M. Como o objetivo do método é
obter a menor perda maxima possivel, isto pode ser realizado obtendo-se 0 menor

valor para o méaximo valor singular da matriz M.

O procedimento de andlise das variaveis candidatas a controladas pode ser
realizado seguindo o seguinte procedimento:

1) Definir a fungédo objetivo e formular o problema de otimizacdo da

unidade.

2) Resolver o problema de otimizacdo, de modo a obter o ponto 6timo

nominal, e calcular as matrizes Jy, € Jug.

3) Para cada conjunto de variaveis candidatas a serem controladas, obter

o modelo linearizado a partir da equacéao (2.12).
4) Definir as incertezas e disturbios, e calcular as matrizes Wq € Wi,.

5) Para cada conjunto de variaveis controladas, calcular o maximo valor

singular da matriz M.

6) O conjunto que apresentar 0 menor maximo valor singular também

minimiza a perda maxima do processo.

A metodologia apresentada até aqui (método exato local) foi proposta por
Halvorsen et al. (2003) utilizando como critério de escolha das variaveis controladas
a pior perda que poderia ocorrer no processo. Contudo, Kariwala et al. (2008)
derivaram novas expressfes para o calculo da perda, mostrando que a perda média

do processo pode ser calculada pela seguinte expressao:

1
Lavg = gz | Ma Mulll 2 (2.29)

Onde:

||| = representa a norma de Frobenius do argumento.
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O método exato local apresenta uma forma mais eficiente de se calcular a
perda; porém, so é valido para a regido proxima ao ponto nominal. Logo, ndo pode
ser aplicado em processos onde os disturbios sdo grandes, ou em que os erros de

implementacéo e de medicdo ndo estejam bem definidos.

2.2.3 Método do Espaco Nulo (Alstad e Skogestad, 2007)

Outra opcao para selecionar a melhor variavel controlada do processo é a
utilizacdo da combinacdo entre as medicdes do processo. Uma possibilidade é
utilizar uma combinacao linear das variaveis medidas (Alstad e Skogestad, 2003). O
método do espaco nulo € uma forma de calcular a matriz de correlagdo entre as
variaveis de medicdo de modo a se obter uma variavel controlada com boas

caracteristicas para o self-optimizing control (Alstad e Skogestad, 2007).
O método consiste em definir a variavel controlada da seguinte forma:
c=Hy (2.30)

Depois € necessario definir uma matriz de sensibilidade F, que relaciona a

variagdo o ponto 6timo em relacdo ao distarbio:

[ 0Yopt 1 0Yopt 1
ad ad
ay 1 ng
F= Yot | | (2.31)
ad ayoptny ayoptnyJ
dd, ddn,

Onde:
Yopt = Valor otimo das variaveis medidas;
ny = nimero de variaveis medidas;
Ng = numero de distarbios;

Para pequenas varia¢cdes do disturbio, pode-se calcular a variagdo do ponto

Otimo com a seguinte expressao:

yopt(d) - yopt(d*) =F(d-d") (2.32)
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Como a variavel controlada é uma combinacdo linear das variaveis medidas,

substituindo a equacéo (2.30) na equacgéo (2.32), obtém-se:
Copt(d) - Copt(d*) = HF (d - d*) (233)

Considerando que a ideia principal do self-optimizing control € manter a
variavel controlada em um valor fixo, o lado esquerdo da equacédo (2.33) deve ser
zero. Para que esta igualdade seja verdadeira, ambos os lados vem possuir valor
nulo; logo, como a variagdo do distirbio d ndo pode ser controlada, a relacdo HF

deve ser nula. Deste modo:
HF =0 (2.34)

Assim, a matriz H deve ser o espaco nulo a esquerda da matriz de
sensibilidade F, de forma que a combinacdo linear das varidveis medidas apresente
perda zero. Para isso, 0 numero de variaveis medidas deve ser maior ou igual a

soma do numero de varidveis manipuladas com namero de disturbios.
Para a determinacado da matriz F, trés métodos foram sugeridos:
1) Utilizando o modelo ndo-linear do processo.
2) Numericamente, realizando pequenas perturbacdes na planta.

3) A partir das matrizes de ganhos estaticos e da expansdo em séries de
Taylor de segunda ordem da funcéo custo, obtendo-se a seguinte equacao:

F = —(GlauJua — Ga) (2.35)

O método utiliza como ponto de linearizagdo o ponto 6timo nominal do
processo, considerando apenas pequenas variacoes das variaveis disturbios. Com
isso, este método funciona bem localmente; porém, dependendo do grau de nao-
linearidade do processo, ele pode levar a resultados equivocados. Outro ponto a ser
considerado € que ndo h& a definicdo de quais varidveis devem ser utilizadas para

realizar a combinacéo linear, remetendo ao problema de selecéo de variaveis.

O método original (Alstad e Skogestad, 2007) considera que 0s erros de

medicdo e de implementacdo poderiam ser negligenciados; porém, em 2009, foi
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proposta uma expansdo do método de modo a contemplar esses erros no célculo da
matriz H (Alstad et al., 2009).

2.2.4 Principais desafios das técnicas de SOC

Mesmo com todo o desenvolvimento ocorrido nas técnicas de SOC, algumas

guestdes ainda necessitam de estudos, tais como:
2241 Mudanca das restricOes ativas

Uma das consideracdes utilizadas nas metodologias de SOC é que as
restricbes ativas do problema de otimizacdo devem ser controladas, reduzindo os
graus de liberdade do sistema. Isto se deve principalmente ao fato de que, em sua
esséncia, o SOC tenta buscar um conjunto de variaveis que mantém o gradiente da
funcdo objetivo do processo nulo, quando seus setpoints sdo mantidos constantes.
Como a restricdo ativa possui gradiente ndo nulo, ela € mantida controlada; desta
forma ela funciona como uma especificacdo do modelo. Porém, ha processos em
que as restricdes ativas sofrem alteracdes dependendo do valor do disturbio, visto
que para cada distarbio ha um conjunto de valores 6timos. Neste caso a maioria dos
métodos se torna impreciso ou invalido, considerando a quebra de uma de suas
premissas basicas. Uma das propostas para contornar este problema é utilizar uma
expansdo do método do espaco nulo com duas matrizes H (Manum e Skogestad,
2012). O método exige a utilizagdo de mais uma camada de controle, tornando mais
complexa a implementacdo e divergindo da ideia inicial do SOC que é a

implementacéo simples em sistemas de controle existentes.
2.2.4.2 Disturbios ndo previstos

Um dos principais problemas dos sistemas de controle baseados em SOC é
gue a escolha das CVs é realizada a partir da analise apenas dos disturbios
conhecidos do processo. Desta forma, o sistema de controle ndo é preparado para
outros disturbios nédo estudados, podendo fornecer uma perda acima da prevista. De
modo a se conseguir controlar a perda gerada por disturbios néo previstos, algumas
metodologias foram propostas utilizando o conceito de NCO tracking (Francois et al.,
2005). Seguindo essa linha, ambos os métodos podem ser utilizados em conjunto,

de forma complementar, de modo que o SOC forneca uma resposta rapida aos
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distarbios previstos do processo e a camada de NCO tracking compense 0s
distarbios nao previstos (Jaschke e Skogestad, 2011). Essa aplicacdo recai sobre os
mesmos problemas do NCO tracking, onde se faz necessaria a atuacao na planta

para estimar o gradiente da funcao lucro.
2.24.3 Andlise de sistemas complexos com elevado numero de variaveis

Uma das maiores dificuldades no processo de selecdo de varidveis € sua
caracteristica combinatéria, pois ao se aumentar o nimero de graus de liberdade e
de medicBes disponiveis, o tamanho do problema a ser resolvido cresce
drasticamente. Esse tipo de andlise pode ser visto como um problema de otimizacéo
inteira, sendo que uma das formas propostas para soluciona-lo de forma mais
eficiente é a aproximagdo do problema n&o-linear por um modelo quadratico. Desta
forma € possivel utilizar um algoritmo para programacdo quadratica inteira para

encontrar os melhores conjuntos de variaveis (Yelchuru e Skogestad, 2012).
2244 Utilizacdo de combinagdes nao-lineares como CVs

Outra aplicacdo da ideia do NCO tracking aliada ao SOC é baseada na
construcdo da variavel controlada a partir de relacdes ndo-lineares entre as variaveis
medidas, de modo a se criar uma nova variavel que represente as condi¢cdes de
otimalidade do processo. Assim, o valor das condi¢cbes de otimalidade do processo
devem ser medidas ou calculadas para a regido do disturbio. Deve ser criada uma
equacdo que correlacione esses valores as variaveis medidas, de modo que a
variavel controlada seja calculada por essa equacédo (Ye et al., 2013). Esse método
permite o controle da derivada do processo em zero, diminuindo os problemas de se
controlar uma derivada, jA que ndo € realizado um calculo de taxa, mas sim
aproximado o seu valor por meio de medi¢cbes, sem a necessidade de atuar na
planta. Porém, essa aproximacdo sO0 € valida quando as restricbes ativas do
problema de otimizacdo da unidade ndo se alteram durante a campanha, pois nesse
caso, 0 método recai sobre os mesmos problemas relacionados a mudanca das

restricbes ativas.
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2.2.5 Aplicagées industriais

A aplicacdo da metodologia de self-optimizing control em unidades industriais
ainda é pequena, embora possa ser aplicado em qualquer planta que possua um
sistema de controle que permita a configuracdo de malhas em cascata. Porém,
alguns trabalhos ja foram publicados demonstrando os ganhos da metodologia e sua
viabilidade de aplicacdo em processos de larga escala. Larsson et al. (2001)
aplicaram as técnicas de SOC para o processo da Tennessee Eastman, onde
demonstrou a viabilidade de utilizacdo dos métodos para determinar um conjunto
otimo de variaveis controladas. O conjunto de CVs obtido ndo era 6bvio para as
caracteristicas da unidade, gerando muitas resisténcias em relacdo a viabilidade de
implementacdo. Porém, a partir da modelagem dinamica da unidade, foi possivel
provar que a estrutura proposta era viavel, e mantinha a perda do processo abaixo

do limite especificado.

As técnicas de SOC também foram aplicadas a uma unidade de HDA
(hidrodealquilagcdo de tolueno), onde a estrutura obtida foi comparada com a de
diversos estudos da literatura (Araujo et al., 2007). A unidade foi modelada no
simulador Aspen Plus, onde foram geradas as possiveis estruturas de controle com
base no modelo linearizado do processo. A validacdo das estruturas foi realizada
com a utilizacdo do modelo ndo-linear para um conjunto de distarbios individuais da
unidade. Posteriormente, a viabilidade de implementacéo das estratégias de controle
foi testada utilizando o modelo dindmico da unidade, obtendo-se uma estrutura de

controle robusta e com um bom desempenho dinamico (Araujo et al., 2007).

Outro exemplo de aplicacdo industrial foi apresentado por Sayalero et al.
(2012), com a otimizagdo do sistema de controle de uma planta de
hidrodessulfurizagédo de diesel. O objetivo principal do trabalho foi de reduzir o
consumo de hidrogénio da unidade, o qual foi atingido a partir de uma estrutura de
controle simples e de facil implementacdo. Com base nos resultados obtidos, uma
das sugestdes dos autores foi a de aplicacdo das técnicas de SOC para toda a rede
de hidrogénio da unidade, onde a utilizacdo das estruturas baseadas na metodologia

de SOC se mostraram mais vantajosas que a utilizacdo de um RTO.
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Com base nas aplicacbes industriais apresentadas, pode-se notar a
viabilidade de aplicacdo da metodologia para o aumento da lucratividade de plantas
guimicas. O método ainda é pouco explorado no ramo industrial, sendo necessario o
teste em unidades em operacdo de modo a comparar os resultados obtidos com os
gerados em simuladores de processo. Devido ao seu baixo custo de implantacéo, é
uma questdo de tempo e de confianca da industria que as estruturas de controle
obtidas por meio das técnicas de SOC passem a ser empregadas nas industrias em

funcionamento.
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Capitulo 3-  Self-optimizing control — Estudo

da influéncia do ponto de operacao nominal

A selecao das variaveis a serem controladas em plantas quimicas € uma das
principais decisdes durante o projeto do sistema de controle. Na maioria das vezes,
essa decisdo é realizada com base em critérios operacionais, de forma a possibilitar
um controle eficiente e suave da unidade. O objetivo primordial das camadas
inferiores dos sistemas de automacédo industrial é a estabilidade da planta e sua
operacdo segura, de modo que o0s objetivos econbmicos da unidade sao
normalmente desconsiderados. Porém, a estrutura de controle, desde suas camadas
mais baixas, pode trazer diversos beneficios econdmicos para a unidade, podendo
ser uma ferramenta para a otimizacéo do lucro do processo, conforme mostrado por
Morari et al.(1980). Com base neste conceito, foi proposto o conceito de self-
optimizing control, onde se deseja encontrar o melhor conjunto de variaveis
controladas que, quando mantidas com setpoints constantes para qualquer valor de
distarbio, minimizam a perda estacionaria do processo (Skogestad, 2000a; b).

A perda pode ser vista como a distancia entre o lucro 6timo tedrico para um
determinado distirbio e o lucro obtido quando se utiliza uma ferramenta de
otimizagdo. Para avaliar um determinado conjunto de variaveis é necessario avaliar
a perda para todos os valores de disturbios possiveis para o processo. Desta forma,
como critério de projeto do sistema de controle, podem ser utilizados diversos

calculos para a perda ao longo da regido de disturbio, sendo que os mais aplicados
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sdo: a perda média para um determinado conjunto de distirbios, perda maxima e a
perda média calculada a partir de experimentos de Monte-Carlo (Skogestad, 2000a).
Algumas expressfes também foram derivadas para o calculo local dessas perdas,
tais como proposto por Halvorsen et al. (2003) para o calculo da perda méaxima e a
expressao proposta por Kariwala et al. (2008) para o calculo da perda média.

Tanto nos trabalhos que definiram o self-optimizing control (SOC) quanto nos
diversos métodos desenvolvidos subsequentemente, o ponto de operacao sempre é
escolhido antes do procedimento de determinacdo das variaveis controladas,
utilizando-se como setpoints o ponto 6timo nominal. Contudo, o conceito basico do
SOC consiste em manter as CVs com setpoints constantes ao longo de toda a
regido de disturbio e ndo apenas no ponto nominal. Logo, utilizar como setpoints das
variaveis controladas o ponto 6timo nominal pode ndo ser a melhor escolha quando
se avalia a perda para todos os possiveis valores dos disturbios.

Para ilustrar a ideia por traz da mudanca do ponto de operacédo sob o ponto
de vista do SOC, sera utilizado o grafico esquematico da Figura 3.1. O gréfico
representa o comportamento do lucro ao longo da regido de disturbio quando uma
determinada variavel controlada € mantida constante com diferentes valores de
setpoints (SP1, SP2, SP3). Para o ponto nominal de operag¢édo (ponto d*), ha um
valor 6timo da variavel controlada, a qual maximiza o lucro operacional para o ponto
nominal (SP1). Porém, se esta variavel for mantida constante nesse valor, e 0
processo sofrer uma variacdo no valor do distirbio, o lucro decai rapidamente,
causando uma grande perda ao processo. Por outro lado, se outro valor de setpoint
for escolhido, como por exemplo SP2 ou SP3, é possivel minimizar a perda ao longo
da regido, mesmo que esses pontos ndo sejam nominalmente étimos.

Sob o ponto de vista da perda operacional que ocorre ao longo dos diversos
valores do disturbio, a escolha 6tima do ponto de operacao pode ser ilustrada como
uma curva mais suave que se mantém mais proxima da curva do RTO perfeito. Para
exemplificar esse conceito sera utilizado o grafico da Figura 3.2, onde constata-se
que a utlizagdo do ponto nominal como setpoint minimiza a perda apenas
localmente, sendo que a perda aumenta rapidamente a medida que o disturbio se
distancia do seu valor nominal. Por outro lado, a escolha de uma regido operacional
mais suave pode acarretar uma perda menor para uma regidao maior do disturbio,

mesmo gerando uma perda para o ponto de operagdo nominal.
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—S5P1
—S5P2
SP3

Lucro (L)

d*
Disturbio (d)

Figura 3.1: Comportamento do lucro para CV com setpoints diferentes.

SP étimo para d*

SP étimo ao longo de D

Custo (J)

RTO Perfeito J,,,(d)

Perda

d* Disturbio (d)

Figura 3.2: Perda imposta por diferentes setpoints (SP) utilizando SOC.

Com base na ideia de que o ponto 6timo nominal pode ndo ser o ponto 6timo
para minimizar a perda ao longo de toda a regido, € proposta uma modificacdo do
método original do SOC para que o ponto de operacdo seja definido ao mesmo
tempo em que sdo escolhidas as variaveis controladas. Assim, ao invés de realizar

dois procedimentos de otimizacdo separados, onde no primeiro se calcula o ponto
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6timo nominal e no segundo sdo definidas as variaveis controladas, é proposto um
procedimento de otimizacdo Unico, que sera chamado de BOPSOC (Best Operating
Point for Self-Optimizing Control). Em seu trabalho original, Skogestad (2000a)
mencionou a possibilidade de utilizar o ponto de operagédo para uma otimizacdo do
sistema de controle; porém, a troca do ponto de operagdo sO veio a ser discutida
posteriormente para garantir que as restricdes do processo fossem respeitadas para
todos os disturbios, mas sem objetivos de otimizacdo econdmica (Govatsmark e
Skogestad, 2005).

3.1 BOPSOC - Best Operating Point for Self-Optimizing

Control

A ideia basica do BOPSOC é definir o ponto de operacdo e o0 conjunto de
variaveis controladas em um procedimento de otimizacdo Unico. Para isso €
proposta uma modificacdo na equacéo (2.4), de modo que as variaveis de decisdo
do procedimento de otimizacdo sejam o conjunto de variaveis binarias y, € 0
conjunto de setpoints Yse. Para ilustrar a mudanca no procedimento sao

apresentados os diagramas de blocos dos dois algoritmos na Figura 3.3.

d* J,f, g
D.N,J f, g
Calculo do ponto étimo
nominal
BOPSOC
Jopt !uopt lyset [ ]
A 4

Definicdo das variaveis
D,N
controladas
l yb!yset

Yb

(A) (B)

Figura 3.3: Diagrama de blocos dos algoritmos de (A) SOC e (B) BOPSOC.
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Onde:

processo,

CVs;

d* = valor nominal do disturbio;
J = funcao custo do problema de otimimzacao;
f = equacbes de igualdade que compde o modelo estatico do processo;

g = equacbes de desigualdade que compbes as restricbes do

Jopt = valor da funcéo custo no ponto 6timo nominal;
Uopt = Valor o6timo das variaveis manipuladas no ponto 6timo nominal;

Yset = Valor das variaveis medidas utilizadas durante a escolha das

D = valores permitidos para o disturbio;
N = valores permitidos para os erros de implementacao;

Yp = variavel binaria que indica se a variavel esta sendo controlada (Ypi

=1) ou ndo (ypi = 0).

Como mostrado na Figura 3.3, o procedimento de SOC (Figura 3.3A) é

executado em duas partes, onde primeiro ha um problema de programagédo nao-

linear (NLP) a ser resolvido e, com os setpoints calculados para o valor de disturbio

nominal (d*),

é realizada a escolha das CVs. Por outro lado o BOPSOC (Figura 3.3B)

analisa a regido dos distUrbios, calculando simultaneamente os setpoints (Yset) € as

CVs (yp). Desta forma o novo problema de otimizacao pode ser representado como:
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( min Loss (yb,u,x,d)
yb,yset

s.t.
f(u,x,d) =0

g(u,x,d) <0

; yb €{0,1}m 3.0)
Vi = Viset :if yb(l) =1i=12.. . k+m

k+m

z yb; =m
i=1

\ d e D

Onde:
Loss = representa a perda do processo utilizada durante o
procedimento de otimizacdo, podendo ser calculada pela equacéo (2.3) para a perda
média ou pela equacéo (2.2) para a perda maxima. E importante salientar que outras

formulacdes para o calculo da perda também poderiam ser utilizadas.

A principal mudanca em relacdo a formulacdo anterior é que, enquanto Yset
estd previamente definido na metodologia classica (representada pela equacéo
(2.4)), ao ser utilizada a equacéo (3.1), os setpoints (Yset) fazem parte das variaveis
de decisao do problema de otimizagéao proposto. Desta forma, o problema original de
programacao inteira se transforma em um problema de programacdo nao-linear
inteira mista (MINLP), aumentando o grau de complexidade e o0s recursos
computacionais necessarios para resolvé-lo.

Uma importante consequéncia desta mudanca é um aumento no nimero de
conjuntos de CVs que podem manter setpoints constantes ao longo da regido de
distarbio. Quando € utilizado o ponto de operacdo nominal, algumas variaveis sado
excluidas durante o processo de otimiza¢do por ndo ser viavel manté-las naquele
setpoint para todos os distarbios, por causa das restricdes do processo. Porém,
guando os valores dos setpoints ndo sdao mais definidos previamente e séo
analisados os melhores pontos de operagdao para cada conjunto de CVs, novos
conjuntos de CVs surgem com diferentes pontos de operacao.

Outra implicacdo da nova metodologia esta relacionada as restricbes ativas,
onde as técnicas classicas partem da ideia de que todas as restricdes ativas no
ponto de operacdo nominal devem ser mantidas controladas. Essa ideia € valida
apenas quando a restricdo se mantém ativa para todos os valores dos disturbios.
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Quando uma restricdo esta ativa apenas no ponto nominal e h4 mudanca ao longo
do distarbio, essa premissa restringe o0 niumero de possiveis estruturas de controle
diminuindo o nimero de graus de liberdade disponiveis. Como no BOPSOC o ponto
de operacdo ndo é definido previamente, ndo é necessario restringir os graus de
liberdade e todos os conjuntos de CVs estdo disponiveis durante o procedimento de
otimizacdo, aumentando o nimero de possibilidades para minimizagdo da perda. A
mudancga nas restricbes ativas ndo afeta o sistema, pois o procedimento de
otimizacao cobre todos os valores de disturbios e todas as restricbes devem ser
respeitadas para toda a regiao.

Uma forma de simplificar esse problema de otimizacdo consiste em utilizar as
expressbes simplificadas para o calculo da perda, tais como as propostas por
Halvorsen et al.(2003) e por Kariwala et al. (2008). Desta forma, o calculo da perda é
reduzido a apenas uma avaliacdo por ponto de operacdo testado, reduzindo
significativamente o numero de calculos realizados. Porém, como essas expressoes
sdo validas apenas localmente, é necessario validar, com o modelo ndo-linear do
processo, os melhores conjuntos de CVs obtidos e seus setpoints, de modo a

verificar a viabilidade de aplicacédo das estruturas.

3.2 Solucoes Subdétimas

A solucdo do MINLP representado pela equacao (3.1) pode ser inviavel
computacionalmente para o caso de processos complexos, onde o numero de
variaveis é grande e a natureza combinatorial do problema inviabiliza uma solucéo
Otima global. Deste modo sdo propostas duas formulacfes alternativas para relaxar
o problema, de forma a serem calculados pontos de operagdes 6timos ao longo da
regido, com melhores resultados em relacdo ao ponto 6timo nominal. Em ambas, o
problema de selecdo das variaveis controladas (P1) é resolvido isoladamente do
problema de selecdo do ponto de operacdo (P2), e a mudanca consiste na forma
como P2 é resolvido. Assim, a perda do processo pode ser reduzida mantendo os
problemas P1 e P2 com a mesma dimenséo que a formulac&o original, sendo muito
mais simples computacionalmente que o método BOPSOC. Porém, os resultados
obtidos séo inferiores ao método BOPSOC, consistindo, pois, em uma solugéo

intermediaria entre a metodologia classica e o0 método proposto.
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A primeira solugéo simplificada consiste em alterar o ponto de operagdo antes
da definicdo das variaveis controladas. Ao invés de usar o ponto 6timo para o
distarbio nominal do processo, calculado pela equacéo (2.1), é proposta a busca por
uma condi¢cao operacional que minimize a perda ao longo da regido do distarbio. Isto
resulta em uma modificacdo do problema inicial definido pela equacéo (2.1),
utilizando a perda como nova funcdo objetivo. Com essa modificacdo, € esperado
um melhor resultado do conjunto de CVs devido a otimizagdo contemplar toda a

faixa de disturbios.

Esse novo ponto de operacdo pode ser calculado por problema de
otimizacdo, onde as variaveis manipuladas disponiveis para otimizacdo U = {U;, Uy,
..., Un} devem ser otimizadas de modo que possuam valores u = {uj, Uz, ..., Un} que
minimizem a perda, respeitando as restricdes do processo. Deste modo, esse ponto
pode ser calculado pela equacédo (3.2) para a perda maxima e pela equacéao (3.3)

para a perda média.

min |max max (]Opt(d) —J(u,d, n))]

u deD mneN

flu,x,d) =0 (3.2)
glu,x,d) <0
muin |D|1|N| f f (jopt(d) — J(u, d,n)) dn dd
D N (3.3)
flu,x,d) =0
k gu,x,d) <0

Com os resultados obtidos a partir das equagdes (3.2) ou (3.3), obtém-se um
ponto de operagcdo 6timo ao longo da regido de disturbio, cujos setpoints podem
fornecer um melhor conjunto de CVs quando aplicados os métodos de SOC. E
importante observar que nem sempre € possivel encontrar um ponto de operagao
que seja valido para todos os valores dos disturbios, visto que, ao manter as

variaveis manipuladas fixas, as restricdes do processo podem ser desrespeitadas.

A segunda solucdo simplificada consiste na alteracdo dos setpoints das CVs
escolhidas pelo procedimento do SOC. Assim, apés todas as variaveis controladas

do processo estarem definidas, € proposta a execu¢do de uma nova otimizacdo ao
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longo da regido dos distarbios, cujas variaveis de decisdo sao os setpoints das CVs.
Desta forma, com aa varidveis controladas ja definidas, muda-se o ponto de
operacdo de modo a se operar de forma mais suave em relacdo aos disturbios da
unidade, reduzindo a perda em relagdo a mudanca do valor dos distarbios Para
realizar a otimizacdo dos setpoints pode ser utilizada a equacéo (3.4), onde neste
caso a variavel yb, que representa o conjunto de variaveis controladas, deve ser

previamente definido e mantido constante durante o procedimento de otimizagao.

( min Loss (yb,u,x,d)
yset
s.t.
< flu,x,d) =0 (3.4)
gu,x,d) <0
Vi = Yiser i yp(D) =1 1=12,..,k+m
\ d € D™

A principal diferenca em relagcdo ao método anterior esta na ordem execucao
do procedimento de definicdo das variaveis, pois a primeira solucdo consiste em
alterar o ponto de operacao antes de ser resolvido o problema P1, por outro lado a
segunda solucdo deve ser resolvida apés o problema P1. De modo a ilustrar a
diferenca entre as propostas para solugcdes subotimas e o0s métodos ja
apresentados, é apresentado o diagrama de blocos dos dois algoritmos na Figura
3.4, onde a Figura 3.4A mostra 0 esquema de otimizacdo antes da definicdo das
CVs e a Figura 3.4B mostra o procedimento com a otimizac&o dos setpoints das CVs
escolhidas.

O calculo do ponto 6timo ao longo da regido pode ser realizado por meio da
equacdao (3.2) ou (3.3), dependendo da perda que se deseje minimizar.
Consequentemente, a definicAo das variaveis controladas deve ser realizado
utilizando o procedimento da metodologia classica, por meio da equacédo (2.4).
Finalmente, para realizar a otimizacdo dos setpoints das CVs ja definidas, o qual é o

ultimo célculo do procedimento da Figura 3.4B, deve ser utilizada a equagéo (3.4).
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Figura 3.4: Algoritmos propostos de melhoria do SOC baseado na otimizagdo do
ponto operacgao ao longo da regido do disturbio antes (A) e depois (B) da
escolha das variaveis controladas.

3.3 Estudo de Caso 1: Reator CSTR com reacgao reversivel

De forma a demonstrar os ganhos da mudanca do ponto de operacao na
escolha das variaveis controladas, sera utilizado inicialmente um sistema reativo
simples, composto de apenas um reator CSTR. Esse exemplo foi utilizado por Alstad
(2005) para demonstrar os ganhos do método do espaco nulo, e também foi utilizado
por Kariwala (2007) para validar seu método para obtencdo de combinacdes lineares
de variaveis que minimizam a perda do processo. Assim, serdo utilizados os
resultados obtidos nesses dois trabalhos para comparar com aqueles gerados pela
mudanca do ponto de operagéo do processo.
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O processo € composto por um reator CSTR ndo isotérmico, cuja alimentacéo
€ composta pelos elementos A e B, ocorrendo a seguinte reacao reversivel:

A<~ B

O desenho esquematico do processo € apresentado a seguir na Figura 3.5.

Cai
Chi
Ti

Figura 3.5: Desenho esquematico do reator (Alstad, 2005; Kariwala, 2007).
A taxa de reacdo e as constantes cinéticas podem ser calculadas pelas

equacdes (3.5) a (3.7):

r=kl1-Ca—k2-Cbh (3.5)
k1 = 5000 ( 10090 ) (3.6)

- P\"1987-T '
k2 = 10° - exp 15099 ) (3.7)

P T 9g7 T '

Onde:

Ca = concentragcao molar do componente A (mol/L);
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Cb = concentracdo molar do componente B (mol/L);

k1 = constante cinética da reacdo na ordem direta (s™);
k2 = constante cinética da reacdo na ordem inversa (s™);
r = taxa de reacao (mol/(L.s));

T = temperatura (K).

O balanco de massa e de energia do sistema € modelado pelas equacdes
(3.8) a (3.10):

dc 1
—a=—-(Cai—Ca)—r (3.8)
dt T
dch 1
—=—-(Chi—Ch) +r (3.9)
dt T
ar 1
—=—-(Ti—T)+5r (3.10)
dt 7

Onde:

Cai = concentracdo de A na entrada do reator (mol/L);

Cbi = concentracdo de B na entrada do reator (mol/L);

Ti = temperatura da corrente de entrada do reator (K);

1= tempo de residéncia do reator (S);

O processo possui como grau de liberdade a temperatura de entrada (Ti) e 0s
disturbios séo as concentracdes de A e B na entrada do reator (Cai e Chi). A regido
de disturbio é definida por D = {0,7 < Cai < 1,3; 0 < Chi < 0,3}, sendo que seus
valores nominais sdo: Cai = 1.0 mol/L e Cbi = 0 mol/L. Embora nos dois estudos

realizados anteriormente com esse processo, tenham sido estudados os erros de
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implementacgdo, o impacto desse tipo de distarbio ndo sera analisado, sendo objeto

para trabalhos futuros.
A funcao objetivo que se deseja minimizar € descrita pela equacao (3.11).
J =—2,009-Cb + (0,001657 - Ti)? (3.11)
Onde J representa o lucro do processo na forma negativa ($/s).

O processo foi modelado no software Matlab R2009a, e a partir da otimizacao
da funcdo objetivo para os valores nominais do disturbio, foi obtido o ponto de
operacdo 6timo nominal, apresentado a seguir na Tabela 3.1. E importante observar

que 0 processo nao possui restricdes na entrada nem nas saidas.

Tabela 3.1: Ponto 6timo para o distarbio nominal (Cai = 1,0 mol/L e Cbi = 0 mol/L).

Variavel Valor 6timo nominal

Ca 0,498
Ch 0,502
T 426,8
Ti 424,3
J -0,515

Como o processo possui apenas um grau de liberdade disponivel para
otimizacao, é possivel escolher apenas uma variavel controlada durante a aplicacéo
das técnicas de SOC. Para isso foram utilizadas as trés variaveis medidas e a
variavel de entrada como candidatas, totalizando 4 possibilidades. Para escolher a
melhor variavel foi realizado o célculo da perda para cada variavel utilizando 49
pontos uniformemente distribuidos ao longo da regido de disturbio, sendo que o
ponto 6timo nominal foi utilizado como setpoint das variaveis. Assim, foi possivel
manter com setpoints fixos para todos os valores de disturbio apenas as variaveis T,
onde se obteve uma perda média de 0,0066 $/s e uma perda maxima de 0,0328 $/s,
e Ti, onde se obteve uma perda média de 0,0060 $/s e uma perda maxima de
0,0289 $/s. Assim, se fossem analisadas apenas variaveis individuais e fosse

utilizado o ponto 6timo nominal como setpoint, a variavel com melhor resultado tanto
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para a perda meédia quanto para a perda maxima seria a Ti, que € a proprio grau de

liberdade do processo.

De modo a comparar os resultados obtidos com aqueles gerados pela
utilizacdo de combinacdes lineares de variaveis medidas, foi calculada a perda
gerada no processo para as variaveis controladas obtidas por Kariwala (2007) e
também pela aplicacdo do método do espaco nulo. As variaveis propostas por

Kariwala (2007) e seus sepoints sdo apresentadas a seguir:

CView 20 = 0,999475 - Cb + 0,032399 - Ti = 2,199446 (3.12)
CViw 2 = —0,637221 T 4+ 0,770681 - Ti = 55,025686 (3.13)
CViw 3 = —0,761323 - Ca + 0,648351 - Cb + 0,00531 - Ti = 2,199446  (3.14)

CViw 4 = —0,761515 - Ca + 0,648127 - Cb + 0,000113 - T + 0,005187 - Ti (3.15)
= 2,195052

Onde:

CVx = indica o nome da CV, em que sera utilizada kw para indicar que
ela foi proposta por Kariwala (2007), e o numero subsequente indica a quantidade

de varidveis medidas utilizadas na composicao.

Como Alstad (2005) ndo descreveu as equacdes das variaveis utilizadas no
seu trabalho, foi necessaria a aplicacdo do método do espaco nulo para a obtencao
das mesmas. Para isso foram utilizadas as expressdes apresentadas por Kariwala
(2007) para a linearizagdo do modelo, assim como para a expansdo em séries de

Taylor da fungédo custo. O modelo linearizado e as derivadas s&o apresentados a

sequir:
—0,001169 0,494719 0,277996
0,001169 0,505281 0,722004
1,005843 ut 2,526403 -—1,389978 d (3.16)
1 0 0

Juu = 0,000234

Jud =[—0,00177 0,008734]
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Onde:

y = representa as saidas do modelo, composto por Ca, Cb, T e Ti;

u = representa a entrada do modelo, composto por Ti;

d = representa os distlrbios do modelo, composto por Cai e Cbi;

Juu = representa a aproximacdo em séries de Taylor da derivada

segunda da funcao custo em relacao a u;

Jud = representa a aproximacdo em séries de Taylor da derivada

segunda da funcao custo em relacdo a u e d;

Assim, a matriz de sensibilidade F foi calculada pela equacao (2.35), sendo

obtida a seguinte matriz F:

0,4859 0,3216
0,5141 0,6784
10,1347 -—38,9329
7,5641 —37,3248

F =

Para a aplicacdo do método do espaco nulo é necessaria a utilizacdo de no
minimo trés variaveis, pois uma das premissas do método € que o numero de
variaveis utilizadas deve ser superior ou igual a soma do numero de distlrbios ao
namero de entradas. Como h& quatro varidveis no processo, existem quatro
combina¢des que podem ser obtidas por meio do método, onde a relacéo linear é
calculada pelo espaco nulo da matriz F. As variaveis controladas obtidas e seu

setpoints sédo apresentados a seguir:

CVop 123 = —0,7715 - Ca + 0,6362 - Cb + 0,0047 - T = 1,9411 (3.17)
CVpp 124 = —0,7635  Ca + 0,6457 - Cb + 0,0052 - Ti = 2,1502 (3.18)
CVp 134 = —0,9406 - Ca + 0,2309 - T — 0,2490 - Ti = —7,5683 (3.19)

CVpp 234 = —0,9177 - Cb + 0,2664 - T — 0,2946 - Ti = —11,7568 (3.20)
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Onde CVy indica o nome da CV, em que sera utilizado o sufixo en para indicar
que ela foi obtida pelo método do espaco nulo, e a numeragdo subsequente indica
as variaveis utilizadas na composicdo, sendo 1 para Ca, 2 para Cb, 3 para T e 4
para Ti.

Adicionalmente, foi realizada a otimizagcdo dos setpoints das variaveis
controladas de modo a avaliar se seria possivel reduzir a perda do processo atraves
da modificacdo do ponto de operacdo, controlando varidveis individuais. A
otimizacao foi realizada utilizando o calculo da perda ao longo da regido de disturbio
discretizada em 9 pontos uniformemente distribuidos, sendo que foi utilizada e perda
média e a perda maxima como funcdo objetivo. Foi utilizada a discretizacdo em 9
pontos devido a ser o menor numero de pontos pelos quais foi possivel obter o
comportamento da funcéo objetivo ao longo da regido de disturbio a partir de uma
analise visual do comportamento da curva, Os setpoints obtidos para cada variavel
do processo sdo apresentados na Tabela 3.2, para a perda média e na Tabela 3.3

para a perda maxima.

Tabela 3.2: Setpoints 6timos para minimizar a perda média.

Setpoint
Cb 0,3565 0,3427
T 421,2 0,0043
Ti 418,8 0,0036

Ch 0,3565 0,8273
T 419,9 0,0131
Ti 4175 0,0109

Cabe salientar que ndo foram apresentados resultados para a variavel Ca
devido a néo ser possivel encontrar um valor que pudesse ser mantido constante

para todos os valores de disturbio.



SELF-OPTIMIZING CONTROL — ESTUDO DA INFLUENCIA DO PONTO DE OPERACAO NOMINAL 48

Para avaliar a perda gerada com todas os conjuntos de CVs apresentados
foram utilizados 49 pontos uniformemente distribuidos ao longo da regido do
distarbio, sendo que as perdas obtidas com cada um dos conjuntos sé&o

apresentadas na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Perdas calculadas para cada variavel controlada.

Setpoint Perda Perda Média
Maxima ($/h) $/h

T 426,8 0,0289 0,0060
Ti 424,3 0,0328 0,0066
CViw 2a 2,199 0,0225 0,0042
CViw 20 55,02 0,0136 0,0039
CViw 3 2,199 0,0013 0,00019
CViw 2 2,195 0,0014 0,00019
CVen 123 1,941 0,0014 0,00021
CVen 124 2,150 0,0013 0,00019
CVen 134 -7,568 * *
CVen_234 -11,76 0,0017 0,00021
Cbgopsoc avg 0,3565 0,8273 0,3751
Cbgopsoc max 0,3565 0,8273 0,3751
TeopPsoc avg 421,2 0,0162 0,0028
TBOPSOC max 419,9 0,0131 0,0030
Tigopsoc avg 418,8 0,0137 0,0024
TigoPsoc max 417,5 0,0109 0,0026

* Nao foi possivel manter a CV com setpoint constante para todos os valores

de disturbio estudados.

A partir dos resultados obtidos é possivel observar que ha duas
consequéncias principais da mudanca do ponto de operacgdo: a primeira relacionada
a reducado da perda e a segunda relacionada ao aumento do numero de variaveis
que podem ser mantidas com valores constantes para toda a regido do distlrbio.
Analisando a reducdo da perda obtida pela otimizacdo do ponto de operacao,
observa-se que foi possivel reduzir a perda média do processo em 60% em relagéo
a utilizacdo das variaveis individuais com o ponto 6timo nominal (a menor perda
média era de 0,0060 $/s e foi reduzida para 0,0024 $/s), e a perda maxima foi
reduzida em 62,3% (a menor perda maxima era de 0,0289 $/s e foi reduzida para
0,0109 $/s). Além da reducdo da perda em relagcdo as variaveis individuais, é
possivel verificar que os resultados obtidos com a mudanca do ponto de operagéo
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foram superiores aqueles gerados pela utilizacdo de combinacdes lineares de duas
variaveis, considerando as CVs propostas por Kariwala (2007).

Outro resultado importante obtido pela mudanca do ponto de operacao foi o
aumento do numero de variaveis que podem ser mantidas com setpoints constantes.
Isso é observado no exemplo pela variavel Cb, a qual ndo pode ser mantida no seu
valor 6timo nominal para todos os valores do disturbio; porém, é possivel encontrar
valores que tornem isso viavel. Nesse exemplo, o resultado obtido para Cb produz
uma perda muito alta; porém, em outras situacfes a ampliagdo do numero de
conjuntos de CVs pode gerar estruturas economicamente melhores que aquelas

possiveis com o ponto de operac¢do nominal.

3.4 Estudo de Caso 2: Reator CSTR e coluna com reciclo

Para realizar o estudo comparativo das variaveis controladas obtidas pelo
método classico de SOC com as CVs obtidas utilizando os métodos propostos neste
trabalho, sera utilizado um segundo sistema composto por um reator CSTR e uma
coluna de destilacdo, onde ha o reciclo da corrente de topo da coluna, conforme
desenho da Figura 3.6 (Trierweiler, 2012). Este processo € similar ao estudado por
Govatsmark e Skogestad (2005); porém, h& diferenca na cinética da reacao
utilizada, além das variaveis disponiveis para otimizacdo e os distlrbios

considerados.

O processo possui quatro componentes (A, B, C e D), sendo que a
alimentacdo da unidade € realizada no reator e €& composta apenas pelo

componente A. Em relacéo ao processo séo realizadas as seguintes consideracoes:

. A reacao no interior do reator (tipo CSTR) segue a cinética de Van de

Vusse, utilizando modelo discutido por Trierweiler (1997):

A —-B —-C
A —2D

. Toda a vazédo do componente A que entra na coluna sai na corrente de

topo, retornando para o reator.
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. Os componentes C e D que entram na coluna saem completamente na

corrente de fundo.

. E considerado que ha um controle perfeito do volume do reator e da
composicao de A no topo da coluna, desconsiderando-se a dinamica envolvida.

. O célculo da energia requerida para a separacao na coluna é realizado

por meio de uma curva operacional empirica, conforme proposto por Muller (2012).

B

Cain, Fin &] * Car, Chr, Fr %

L Eg
Ca, Cb, Cc, Cd. F

<« Chp.CoCdFp T \F‘r

s

Figura 3.6: Desenho esquemaético do processo.

O modelo do processo pode ser descrito pelas equacdes (3.21) a (3.32). De
modo a simplificar o0 modelo dinamico, foi considerado que a coluna segue uma

dindmica de primeira ordem, sendo modelada como um tanque agitado.

k1 =k2 = 1,2870 - 1012 - ex (— ﬂ) (3.21)
T re= S P\T"T+ 27315 '
k3 = 4,5215-10° - ( 85600 ) (3.22)

- P\ T¥27315 '

dCa
Vr-F=Fin-Cain+Fr-Car—F-Ca—Vr-(kl-Ca+2-k3-Ca2) (3.23)
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dCb

Vr-W=Fr-Cbr—F-Cb—Vr-(kZ-Cb—kl-Caz) (3.24)
dCc
Vr-E=—F-Cc+Vr-k2-Cb (3.25)
dcd
Vr-W=—F-Cd+Vr-k3-Ca2 (326)
01 dear _ JYa-Ca-(Ca+Ch+ Cc+Cd)—C (3.27)
1 =va)o7 Fr a-Ca-(Ca c ar .
0,1 dCbr
(1—=Ya)o7 dt (3.28)
[(1—Ya)-JYa-Ca-(Ca+Cb+Ce+Cd)] '
= — CbT
Ya
dFr Ya-Ca-(Ca+ Cb+ Cc+ Cd
oY g ( ) _ by (3.29)
dt [Ya-(Ca+ Cb + Cc + Cd)]
F = Fr + Fin (3.30)
Za=Ca/(Ca+ Cb+ Cc+ (Cd) (3.31)
-5
Qr =F-|0,141+ 0,448 -Za-(Ya —1,09) + 1,679 - (3.32)

1—Ya

As variaveis do modelo, assim como suas unidades de medida, sao descritas

a seguir na Tabela 3.5.

O lucro do processo (L) esta relacionado a producédo dos componentes B e C,
que sdo os produtos do processo. A producdo do componente D € indesejada,
gerando um custo adicional ao processo, e por isso, possui um valor negativo na
funcdo lucro. Os custos de producdo estdo relacionados a vazdo de entrada,
composta pelo componente A, e pela energia requerida pela coluna de destilacao.
Assim, o lucro do processo pode ser calculado pela equacgéo (3.33), a qual sera

utilizada como funcéo objetivo nos problemas de otimizag&o, em sua forma negativa.

L=353(F-Cb—Fr-Cbr)+11:-F-Cc—05-F-Cd—105-Fin—10-Qr (3.33)
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Tabela 3.5: Variaveis do modelo do processo.

Variavel \ Descricéo Unidade \
Ca Concentragao de A no reator kmol/m3
Cain Concentracao de A na alimentacao kmol/m3
Car Concentracao de A no reciclo kmol/m3
Cb Concentragao de B no reator kmol/m3
Cbp Concentracéo de B no fundo da coluna | kmol/m3
Chbr Concentracao de B no reciclo kmol/m3
Cc Concentragao de C no reator kmol/m3
Cd Concentracao de D no reator kmol/m3
F Vazdao de saida do reator kmol/h
Fin Vazao de alimentacao kmol/h
Fp Vazao molar de produto kmol/h
Fr Vazao de reciclo kmol/h
k1l Constante cinética da reacao 1 ht

k2 Constante cinética da reacao 2 h't

k3 Constante cinética da reacao 3 L/kmol.h
Qr Calor trocado no refervedor kJ/h

T Temperatura do reator °C

Vr Volume do reator m3

Ya Car/(Car+Chbr) -

Za Fracdo molar de A que entra na coluna | -

Esse processo possui como principal distarbio a temperatura do reator, cujo
valor nominal é de 110 °C e pode variar de 90 °C a 130 °C. A concentracdo de
entrada € considerada constante (Cain = 5,1 kmol/m3) e os graus de liberdade
disponiveis para otimizag&o s&o: o volume do reator (Vr), a vazado de alimentagdo da
coluna (F) e a fragdo molar do componente A no topo da coluna (Ya). As restricdes

do processo sao apresentadas na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Limites maximos e minimos para os graus de liberdade do processo.

Variavel Valor minimo Valor méaximo
Vr

0,5 5
F 3 30
Ya 0 1

3.4.1 Resultados

A primeira etapa do procedimento de SOC é a determinacao do ponto 6timo

para o valor de distarbio nominal. A partir da solugcdo do problema de otimizagéo



SELF-OPTIMIZING CONTROL — ESTUDO DA INFLUENCIA DO PONTO DE OPERACAO NOMINAL 53

descrito pela equacéo (2.1), e utilizando a equacao (3.33) em sua forma negativa,
como funcéo objetivo, foi obtido o ponto de operacdo 6timo nominal descrito na
Tabela 3.7. O problema de otimizacdo foi resolvido no software Matlab R2009a,
sendo utilizada a fun¢do fmincon, com o algoritmo do ponto interior, para determinar

0 ponto étimo.

Tabela 3.7: Ponto étimo para o valor de distarbio nominal (d* =T = 110 °C).

Variavel Valor 6timo nominal
Vr

2,82
F 30
Ya 0,971
Fin 9,413
Car 1,843
Cbr 0,0570
Fr 20,59
Ca 1,265
Cb 0,668
Cc 0,702
Cd 0,135

A partir do ponto de operacédo nominal, verifica-se que o processo possui uma
restricdo ativa (F = 30 kmol/h), a qual deve ser mantida controlada nesse valor, de
acordo com o método classico. Logo, sobram dois graus de liberdade para realizar o
procedimento de SOC. A segunda etapa do procedimento consiste em definir o
conjunto de variaveis candidatas a controladas, sendo que para esse processo

serdo utilizadas as seguintes variaveis:

[Fin Car Cbr Fr Ca Cb Cc Cd Vr Ya]

Para definir o conjunto de variaveis controladas que minimize a perda, foi
calculada a perda do processo, utilizando o modelo n&o-linear, para cinco valores
discretos distribuidos uniformemente ao longo da regido do disturbio (90, 100, 110,
120 e 130 °C). Foram utilizado 5 pontos, pois foi 0 menor nimero de pontos que
permitiu obter um comportamento da fungao objetivo do processo ao longo da regiao
de disturbio, a partir de uma analise visual do grafico da funcdo. Deste modo, foram
analisadas todas as combinac¢des possiveis das dez candidatas, combinadas duas a

duas, totalizando 45 possibilidades. A partir do calculo da perda maxima e da perda
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média, foi obtido que o melhor conjunto de CVs para o processo é o proprio conjunto
de graus de liberdade {Vr e Ya}, considerando que a variavel F também esta sendo
controlada, conforme discutido previamente. Esse conjunto leva aos menores
valores tanto para a perda média quanto para a perda maxima, sendo que as perdas
obtidas foram de:

Lavg = 3,33 $/h € Linax = 10,9 $/h

Foi aplicado o método BOPSOC para definir o melhor conjunto de CVs e o
melhor ponto de operacdo para minimizacdo da perda média e da perda maxima.
Também foram aplicados ao problema os procedimentos propostos na sec¢do 3.2
para obter solucdes suboétimas, realizando a otimizacdo ao longo da regido de
distarbio (BOP) antes e depois da selecdo das variaveis. Os melhores conjuntos de
CVs obtidos com cada um dos métodos estdo resumidas na Tabela 3.8, onde a
primeira coluna indica o método e qual perda que foi utilizada no procedimento de
otimizacdo. As solucbes subodtimas estdo representadas pelas siglas BOP—SOC,
que indica que primeiro foi realizada a otimizacdo ao longo da regido do disturbio
para posterior definicdo das CVS; e SOC—BOP, que indica que os setpoints das

CVs sofreram um novo processo de otimizacao.

Tabela 3.8: Comparacao das CVs utilizando os diferentes métodos.

Método Setpoints Perda Perda
Méaxima Média
($/n) ($/n)
SOCayq {F; Vr; Ya} {30; 2,82; 0,971} 10,9 3,33
SOCmax {F; Vr; Ya} {30; 2,82; 0,971} 10,9 3,33
BOP—SOC,, | {Fr; Vr; Ya} {3,25; 0,500; 0,954} 5,12 1,80
BOP—SOCnax | {Fr; Vr; Ya} {7,12; 0,500; 0,954} 3,34 2,02
SOC—BOP,y | {Fr; Vr; Ya} {4,14; 0,500; 0,957} 4,68 1,76
SOC—BOPqax | {Fr; Vr; Ya} {7,20; 0,500; 0,954} 3,30 2,03
BOPSOC,q | {Cbr; Fr; Ya} | {0,0536; 20,43; 0,972} 2,63 0,271
BOPSOCnax | {Car; Cd; F} {1,78; 0,107; 25,3} 1,27 0,936

A partir dos valores da perda para os diferentes conjuntos de CVs
encontrados, € possivel visualizar o potencial que os métodos propostos possuem
para reduzir a perda do processo. Os conjuntos obtidos a partir do procedimento
BOPSOC reduziram a perda maxima de 10,9 $/h para 1,27 $/h (reducéo de 88,3%) e
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a perda média de 3,33 $/h para 0,271 $/h (reducdo de 91,9%). As solucbes
subdtimas também conseguiram melhorar a perda do processo, fornecendo uma

perda intermediaria entre a técnica de SOC classica e o método BOPSOC proposto.

Outra importante decisdo do processo de SOC é a definicdo da perda que
sera utilizada como critério de projeto do sistema de controle, visto que a perda
maxima e a perda média podem fornecer estruturas diferentes, como exemplificado
no estudo de caso. Essa decisdo deve ser realizada com base na perda mais critica
para o processo, Visto que essa decisdo sera utilizada para definir a funcao objetivo
do procedimento de otimizacdo. No exemplo apresentado, ha um conjunto de CVs
gue minimiza a perda média e outro conjunto que é 6timo para e perda maxima,

justificando a importancia dessa deciséo.

Para mostrar o comportamento da perda e do lucro do processo ao longo da
regido de distarbio para as diferentes varidveis controladas, sdo apresentados 0s
graficos das Figuras 3.7 e 3.8. Na Figura 3.7 € mostrada a curva da perda para as
diferentes estruturas obtidas, conforme a Tabela 3.8, utilizando como critério a perda
méaxima, e na Figura 3.8 € mostrado o comportamento do lucro, em sua forma
negativa, para os mesmos conjuntos de CVs e com a adi¢ao da curva do RTO, que
mostra o melhor valor do lucro para cada valor de distlrbio. Embora tenham sido
utilizadas as estruturas obtidas para a perda maxima, as estruturas que otimizam a

perda média possuem comportamento analogo.

As curvas apresentadas nas Figuras 3.7 e 3.8 corroboram a validade dos
métodos propostos onde ndo é mais utilizado o ponto 6timo nominal durante o
procedimento de SOC. O resultado é a obtencdo de um conjunto de CVs que
mantém o processo proximo do ponto 6timo em toda a regido do disturbio, ao invés
de possuir perda nula para o disturbio nominal. A principal razdo para esse
comportamento € a escolha de um ponto de operacdo menos sensivel a variacdo da

temperatura do reator, operando-se em um ponto 6timo mais suave.
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Figura 3.7: Perda ao longo da regido de disturbio para as diferentes variaveis
controladas obtidas para a perda maxima.
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Figura 3.8: Comportamento do lucro ao longo da regido de disturbio para as

diferentes variaveis controladas obtidas para a perda maxima e o valor 6timo.

Além de o método BOPSOC fornecer estruturas de controle com menores
perdas, ele também se mostrou robusto frente a mudancgas nas restricdes ativas. Ha
duas mudancas nas restricbes ativas ao longo da regido de disturbio, para

temperaturas inferiores a 105 °C, nas variaveis F e Vr. E possivel observar que



SELF-OPTIMIZING CONTROL — ESTUDO DA INFLUENCIA DO PONTO DE OPERAGAO NOMINAL 57

essas mudancgas ndo geram grandes efeitos no comportamento da perda para o
conjunto de CVs obtido para a perda maxima. Isso indica que a mudanca do ponto
de operacédo pode ser uma solucdo para os problemas das metodologias atuais de
SOC ocasionadas pela mudanca no conjunto de restricbes ativas ao longo da regiao

de disturbio.

Outra consequéncia da mudanca do ponto de operagcdo € um aumento no
namero de CVs que podem ser mantidas com setpoints constantes para toda a
regido do distlrbio. Para o exemplo estudado, ao ser utilizado o ponto 6timo
nominal, apenas 2 conjuntos de CVs possuiam solucédo viavel em todos os valores
do distdrbio; porém, quando foi aplicado o método BOPSOC, esse numero
aumentou para 32 conjuntos de CVs. Como em muitos casos 0 conjunto que fornece
a menor perda pode ser dificil de ser utilizada devido a fatores operacionais da
unidade ou dificuldades de medicdo, pode-se optar por conjuntos alternativos que
apresentam perdas semelhantes. Para exemplificar sdo apresentados na Tabela 3.9
os quatro melhores conjuntos de CVs obtidos pelo BOPSOC para a perda maxima, e
na Figura 3.9 é apresentado o comportamento da perda ao longo da regido de
distarbio dos diferentes conjuntos de CVs. Essa comparacéo pode ser realizada para

a perda média, com resultados similares.

Tabela 3.9: Lista de variaveis controladas obtidas pelo procedimento BOPSOC para
a perda maxima.

Setpoints \ Perda Maxima ($/h)
1 {Car;Cd; F} | {1,78;0,107; 25,3} 1,27
2 {Fr, Ca, Cd} | {19,7;1,39; 0,104} 1,30
3 {Cd, F, Ya} | {0,104; 28,9; 0,908} 2,42
4 {Car, Fr, Vr} {1,74; 11,8; 0,699} 2,43
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Figura 3.9: Comportamento da perda para diferentes varidveis controladas obtidas

pelo BOPSOC para a perda maxima.

Como pode ser visto na Figura 3.9, mesmo quando € utilizado o terceiro ou o
quarto melhor conjunto de CVs, os resultados sdo melhores que o método classico.
Assim, quando algumas CVs ndo estdo mais disponiveis para serem controladas
devido a problemas operacionais, 0 método BOPSOC fornece um grande niumero de
possibilidades para serem utilizadas. Adicionalmente, como ocorreu no exemplo
apresentado, a diferenca nos valores da perda é pequeno entre as diferentes
estruturas, possibilitando a escolha das CVs com perdas semelhantes baseado em

critérios operacionais ao invés de econémicos.
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Capitulo4- Estudo da influéncia das
dinamicas do disturbio e da planta nas
respostas do SOC e do RTO

A analise apenas do modelo estacionario do processo leva a ideia de que o
maximo lucro que o SOC pode gerar é o valor 6timo para cada distlrbio, com
operacdo com perda nula. Ou seja, o lucro maximo alcancado seria aquele obtido
pelo sistema RTO. Porém, plantas reais ndo passam instantaneamente de um
estado estacionario para outro, ocorrendo sempre um periodo de transicdo, o qual
ndo é considerado pelo modelo estatico. Como os sistemas RTO industrialmente
implantados sé&o configurados para a atuacdo apenas quando O processo Sse
encontra em regime permanente (Engell, 2007), a operacdo no periodo transiente
ndo é otima. Tal politica € determinada em funcdo das ferramentas comerciais
disponiveis e do custo associado para sua implantacdo e manutencéo. Por outro
lado, o SOC utiliza, em sua esséncia, um controlador feedback, mantendo o valor
das CVs constantes, atuando tanto no estado estacionario quanto no transiente.
Assim, dependendo da frequéncia com que ocorrem distlrbios e da dindmica da
planta envolvida, pode-se obter um maior retorno financeiro com a aplicagdo das
técnicas de SOC.
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Logo, o conceito de que a utilizacdo de um sistema RTO € sempre vantajosa
ndo € verdadeiro, pois sua implantacdo requer investimentos significativos na
camada de controle, contemplando hardware, software e um modelo acurado do
processo para a otimizagdo em tempo real. Por outro lado, a implantagdo do SOC
nao requer grandes investimentos, considerando que a maioria das unidades
quimicas j& possuem sistemas de controles do tipo feedback, fazendo com que o
custo do projeto seja reduzido a apenas a analise e modelagem da unidade. Assim,
€ necessario verificar as caracteristicas da unidade antes de se escolher um método
de otimizacdo, sendo que, neste trabalho, é sugerida a andlise de trés fatores
principais para determinacdo da melhor metodologia: a frequéncia de ocorréncia de
distarbios, a dinamica de transicdo entre regimes permanentes e o0 grau de acuracia

do modelo.

4.1 Metodologia

Ao ser analisada uma unidade industrial, € importante conhecer todas as
variaveis de entrada que representam disturbios que podem afetar a producéo.
Essas variaveis, que ndo podem ser controladas, tém influéncia no lucro obtido,
sendo que para cada valor do distarbio ha um ponto étimo de operacéo do sistema.
Quando ha uma mudanca nessa variavel, o processo passa por um periodo de
transicdo, alterando o estado estacionario original. A frequéncia com que ocorrem
essas mudancas depende das caracteristicas do processo, assim como 0 tempo
necessario para que um novo regime permanente seja estabelecido, assumindo um

modelo estavel em malha aberta.

Quando é utilizada uma ferramenta RTO tipica comercial, € necessario que o
processo esteja em regime permanente para que o software realize a otimizagao.
Uma forma de verificar o comportamento do RTO é a partir de uma sendide
quadrada da variavel distarbio, onde seu valor é alterado a cada passo de tempo,
cujo formato utilizado neste trabalho € apresentado na Figura 4.1. A senoide é
construida a partir do range dessa variavel, cobrindo todos os possiveis valores,
sendo que o passo de tempo pode ser interpretado como a frequéncia com que ha
uma mudanca no distarbio da planta. Logo, se for analisado o sistema para
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diferentes frequéncias, pode-se estabelecer faixas em que um sistema de otimizacao
€ mais indicado e quando o mesmo nao deve ser utilizado. Para exemplificar, pode-
se pensar em um processo onde a variavel distarbio sofra grandes variagcfes em um
curto espaco de tempo, fazendo com que, tdo logo o RTO consiga atuar, ja ocorra
uma mudanca na planta e o0 processo saia novamente do 6timo. Nesta situacao a
analise qualitativa do problema ja indica a ndo utilizacdo da técnica; porém, nem

sempre ha uma conclusao simples.

Valor maximo do distirbio

Passodetempo
—

Distlurbio

Valor minimo do distdrbio

Tempo

Figura 4.1: Modelo de onda quadra utilizado na entrada.

Neste trabalho, a discretizacéo do distlrbio em forma de sendide quadrada foi
utilizada para comparar os métodos de otimizacéao, realizando a variacdo do passo
de tempo do disturbio e calculando o lucro médio obtido para cada um. Para simular
o comportamento dinamico, foi utilizado o simulink do MatLab R2009a, utilizando
trés estruturas de controle diferentes: uma estrutura sem otimiza¢cdo onde os valores
dos graus de liberdade sdo mantidos fixos no ponto 6timo nominal, uma em que 0s
setpoints sdo atualizados por um RTO estatico, e outra com o SOC. Com o0s
resultados obtidos, € possivel construir um grafico da variacdo do lucro médio a
medida que a frequéncia de mudanca do disturbio diminui, delimitando as zonas em
gue cada método fornece um maior lucro. Como esse resultado esta diretamente
relacionado com a constante de tempo do processo, € necessario realizar o estudo
para diferentes dindmicas, de modo a se obter uma relacdo entre a faixa de
frequéncia de aplicacdo da técnica e a constante de tempo utilizada para representar

a unidade.
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Como ambas as metodologias dependem do modelo estatico do processo, foi
realizado o mesmo estudo em relacédo ao impacto do erro de modelagem no sistema
de otimizagdo. Para isso, foi alterada uma constante do modelo utilizado para
simular a unidade, sendo analisado o impacto gerado nas técnicas de otimizacao

guando essa constante possui um valor superior e inferior ao seu valor real.

4.2 Estudo de Caso

A avaliacdo proposta para as técnicas de otimizacdo, com base no
comportamento do distirbio do processo, foi aplicada a planta apresentada na
seccdo 3.4, a qual € composta por um reator CSTR e uma coluna de destilagdo com
reciclo da corrente de topo. Para esta unidade, o distarbio é a temperatura de do
reator, a qual varia de 90°C a 130°C. Assim, foi realizada a discretizacdo desta
variavel a cada 10°C, formando uma onda quadrada com valores de [110 120 130

120 110 100 90 100 110]°C.

Cada valor estacionario do distarbio € mantido constante durante o passo de
tempo. Assim, para um passo de tempo de 3 horas, 0 sistema permanece esse
tempo na temperatura de 110°C, depois hd um degrau para a temperatura de 120°C,
gue permanece inalterada pelas préximas 3 horas, e sucessivamente até ser
finalizado o ciclo de 27 horas de operacgéo. Essa analise foi realizada para passos de
tempo de 2 a 200 horas, utilizando o sistema sem otimizagdo, com um RTO e com
SOC. Os passos utilizados foram distribuidos de forma néo uniforme, sendo
utilizados os seguintes valores: 2, 4, 6, 8, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 150
e 200 horas.

Embora um sistema RTO seja composto por varias ferramentas quando
aplicado em nivel industrial, neste estudo foi utilizado um sistema composto apenas
por duas funcfes: uma que analisava o estado estacionario e a segunda calculava o
ponto 6timo de operacdo. A analise do estado estacionario foi realizada com base no
valor da funcéo lucro, considerando que variacoes inferiores a 2% indicavam o fim
da transicdo e habilitava o otimizador a realizar a atualizacdo dos setpoints das

variaveis. Foi utilizada essa estrutura de modo a nao prejudicar a desempenho do
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RTO, aproximando-o ao maximo de um RTO perfeito, que quando o sistema entra
em regime permanente (variacoes inferiores a 2% na funcéo lucro), logo altera o

ponto de operacao para o 6timo, calculado a partir do modelo estatico do processo.

O sistema SOC utilizado foi aquele projetado na seccdo 3.4, onde foi
selecionado o conjunto de CVs que minimizasse a perda média ao longo da regido
de disturbio. Desta forma, o conjunto de variaveis a ser controlado € composto pela
concentracéo de B no topo da coluna (Cbr), vazao de refluxo da coluna para o reator
(Fr) e pela fracdo de A no topo (Ya). Como Ya é um grau de liberdade, apenas as
outras duas foram controladas com os graus de liberdade disponiveis. Os setpoints
utilizados para controlar as variaveis no ponto de menor perda média sao

apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Variaveis controladas e seus setpoints a partir da analise de BOPSOC.

Variavel Controlada | Setpoint

Cbr 0,0536
Fr 20,43
Ya 0,972

O emparelhamento das variaveis controladas com os graus de liberdade
disponiveis foi obtido a partir da matriz RGA, conforme mostrado na Tabela 4.2,
resultando no controle de Cbr pelo volume do reator e de Fr pela vazao F, sendo
gque esta implementacgéo foi realizada por meio de controladores do tipo PIl. O ajuste
dos controladores foi realizado por sintese direta (Seborg et al., 1989), com
velocidade em malha fechada duas vezes mais rapida que em malha aberta.
Embora a velocidade do controlador seja importante para o resultado da unidade,
este parametro ndo sera avaliado neste trabalho. O controlador da malha F-Fr foi
ajustado com ganho de 2,35 e constante de tempo de 0,115 h; e o controlador da

malha Vr-Cbr foi ajustado com ganho de -940 e constante de tempo de 1,5 h.
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Tabela 4.2: Matriz RGA obtida para analise do emparelhamento das variaveis.

F Vr
Fr 1,27 -0,27
Cbr -0,27 1,27

4.3 Resultados

Para comparar as diferentes técnicas de otimizacdo foi calculado o lucro
médio do processo para as diferentes frequéncias de disturbio da planta,
considerando que o disturbio se comporta como uma sendide quadrada, conforme
mostrado na Figura 4.1. A curva comparativa para o caso de estudo é apresentada
na Figura 4.2, onde é possivel definir a melhor técnica para a unidade tendo em
vista a frequéncia com que o valor do disturbio da planta se modifica, assim como

avaliar o ganho real que cada técnica podera gerar para 0 processo.

R1| R2 |R3

15 4
2
2 s ] cSEM
S : : . . soC
S | 50 100 150 200
) RTO
)
124
3
—

-1,5 + [ — T —

-2'5 o

35 Passo de tempo do disturbio (h)

Figura 4.2: Variacdo do lucro operacional para diferentes passos de tempo do
distarbio, onde R1, R2 e R3 delimitam as diferentes regides de aplicacao
do RTO. (SEM: Processo sem sistema de otimizacdo; SOC: processo
com as técnicas se self-optimizing control; RTO: processo com uma
camada RTO realizando a otimizacéo).

A partir da Figura 4.2 é possivel identificar trés regifes distintas na curva do
RTO: uma parte inicial (R1), onde o distlrbio muda de valor em um curto espaco de
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tempo, ndo permitindo a planta atingir um estado estacionario longo o suficiente para
o RTO atuar; uma regido intermediaria (R2) em que ha atuacédo do otimizador, mas
que o impacto sobre o lucro pode ser negativa ou positiva, devido ao periodo em
que a operagao ocorre em regime transiente, determinando que, muitas vezes apos
0 RTO realizar a otimizacado, o processo sofre uma nova variacdo do distarbio e volta
a operar longe do 6timo; e uma terceira regidao (R3), onde a utilizacdo do RTO
aumenta o lucro da planta, e o retorno € potencializado a medida que o periodo de

operacdo em estado estacionario aumenta.

No estudo de caso analisado foi possivel averiguar que o0 RTO comecou a
apresentar um bom desempenho, ou seja, lucro positivo para o processo, a partir de
um passo de tempo de 20 horas, que corresponde ao tempo de assentamento do
processo. Por outro lado, pode-se verificar que a utilizacdo do SOC fornece um
resultado consistente para uma regiao consideravel, e que a vantagem do RTO em
relacdo ao SOC somente ocorre quando o distirbio ndo varia por um longo periodo
de tempo. Neste caso, o0 SOC é a melhor opcédo de otimizacdo para mudancas de
temperaturas que ocorram a cada 75,5 horas ou menos, o0 que pode ser
considerando uma grande regido de aplicacdo para essa planta, a qual possui uma

constante de tempo média da fungé&o lucro (z) de 2,8 horas.

Na Figura 4.3 é apresentado o comportamento do lucro do processo ao longo
de um periodo de operacdo para o passo de tempo de 70 horas, para mostrar o
comportamento das técnicas durante a operacdo. Sera apresentado para esse
passo de tempo devido ao lucro médio do processo obtido pelo SOC e pelo RTO

serem parecidos nessa condig&o.

Realizando o mesmo estudo para este processo; porém, alterando a
constante de tempo média do processo, é observado que hd uma mudanca na
regido de aplicacéo das técnicas. As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 mostram como as curvas
se comportam para diferentes 7, sendo que foram utilizados valores de 7 de 2,25 h,
4 h e 13,4 h, de modo a verificar 0 comportamento para dindmicas mais rapidas e

mais lentas que o problema original, o qual possui rde 2,8 h.
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Figura 4.3: Comportamento do lucro ao longo da operacao para um passo de tempo

de 70 horas.
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Figura 4.4: Avaliacdo das técnicas de otimizagdo para o processo t = 2,25 h.
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Figura 4.5: Avaliacdo das técnicas de otimizacao para o processo =4 h.
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Figura 4.6: Avaliacdo das técnicas de otimizacao para o processo t = 13,4 h.

Analisando o comportamento das curvas das Figuras 4.4, 45 e 4.6,
juntamente com o comportamento da curva da Figura 4.2, é possivel constatar um

deslocamento do ponto de mudancga da melhor técnica a medida que é alterada a
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constante de tempo do processo. Para plantas com dinamica mais rapida, o ponto
de mudanca se desloca para passos de tempo menores, sendo que para dinamicas
mais lentas o ponto se desloca para frequéncias menores. Outro ponto a ressaltar é
0 comportamento das curvas do RTO, onde se nota um aumento das regides R1 e
R2, onde o RTO nao contribui para o processo, na medida em que 0 processo se
torna mais lento. Em relacdo a regido de melhor aplicacdo de cada técnica, para
uma constante de tempo de 2,25 horas o SOC fornece melhores resultados para
mudancas de temperatura em até 43,6 horas; para t de 4 horas, € melhor para
passos de até 130 horas; e para t de 13,4 horas, € melhor para todos os passos de
0 a 200 horas. Outro ponto importante a ser considerado € que, indiferente da
frequéncia de alteracdo do valor do disturbio ou da constante de tempo do processo,
0 modelo com SOC sempre apresentou um lucro médio superior ao sistema sem
otimizacdo, o que ndo ocorre com 0 RTO, o qual possui uma regido em que pode

contribuir negativamente para o lucro do processo.

4.3.1 Estudo do Erro de Modelagem

Ap6s o estudo relacionado a dindmica da unidade, foi avaliado o
comportamento das técnicas em relacdo a precisdo do modelo. Para isso foi alterado
o valor da constante k1* da equacéo cinética do reator no modelo dinamico, ou seja,
na saida do simulink, e mantido o valor original nos modelos utilizados na
otimizacdo. O lucro do processo foi calculado a partir da saida do modelo dinamico
do simulink, onde foi realizada a mudanca da constante k1*. Foram utilizados dois
valores diferentes para k1*, sendo um valor maior que o valor original, de 1,544.10"
h™*, e um valor menor, de 1,000.10*> h™. A partir deste estudo foram gerados o0s
graficos mostrados nas Figuras 4.7 e 4.8. E possivel concluir que um aumento de k1
melhora o lucro do processo. Como o ponto de operacdo escolhido foi definido a
partir da otimizacdo, é possivel observar que o erro do modelo pode levar a uma

mudanca grande no lucro obtido, de forma positiva ou negativa.

Considerando que o erro de modelagem pode ocorrer em qualquer unidade, é
importante que a técnica de otimizacdo seja robusta, aumentando o lucro do

processo mesmo se 0 modelo ndo é preciso. Neste caso, em que foi considerado
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gue a constante cinética de uma das reacdes néo estava correta, pdde-se notar que
o0 SOC sofre pequena influéncia deste erro no seu resultado, aumentando o lucro (ou
diminuindo o prejuizo) para os dois testes realizados. A regido de aplicacao de cada
técnica também foi alterada em funcdo do erro de modelagem, e também, houve
uma reducdo do ganho do RTO em relacdo ao SOC para as regides de baixa

frequéncia.
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Figura 4.7: Avaliacdo das técnicas de otimizacao para erro no modelo (k1* =
1,544.10% h™).
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Figura 4.8: Avaliacao das técnicas de otimizacao para erro no modelo (k1* =
1,000.10*? h™h.
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Na Tabela 4.3, sdo apresentados os lucros médios ao longo da regido de
distarbio para cada técnica e para cada um dos estudos realizados, ou seja, uma

média ao longo dos passos de tempo de 2 a 200 horas.

Tabela 4.3: Lucro médio ($) de cada técnica nos estudos realizados.

Estudo Realizado Lucro Médio ($)
SEM RTO soC
Problema Inicial -0,173 | -0,020 0,171
1=2,25h -0,100 | 0,067 | 0,099
7=4,00 h -0,102 | -0,013 | 0,097
1=13,4h -0,113 | -0,096 | 0,034
ki* = 1,544.10%*h™* | 0,316 | 0,410 | 0,549
k1* = 1,000.10**h™* | -0,635 | -0,476 | -0,463

A partir dos dados apresentados, pode-se verificar que, em todos os estudos
realizados para este modelo, os resultados do SOC foram superiores aos do RTO,
demonstrando o potencial das técnicas de SOC. Assim, a prerrogativa de que 0s
resultados obtidos pelo SOC séo limitados pelo RTO nédo sdo verdadeiras, devido ao
fato de que os sistemas reais sdo dinamicos e 0 processo ndo permanece imutavel
ao longo do tempo. Desta forma, faz-se necessaria a anélise do comportamento dos
principais disturbios do processo antes de se escolher a melhor técnica de
otimizacdo a ser implantada em uma unidade industrial. Outra importante
observacdo é que, independente da técnica de otimizacdo utilizada, quando é
analisado o resultado meédio ao longo da frequéncia de disturbio, ambas as técnicas
(RTO e SOC) trouxeram ganhos para o lucro médio do processo, mesmo que em
algumas regibes de frequéncia o RTO ndo seja recomendado. Outro ponto
importante a ser salientado é que todos os estudos realizados dependem da janela
de valores de disturbios utilizados, sendo que, havendo uma mudanca nesses

valores, necessita-se refazer as andlises aqui apresentadas.
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Capitulo 5-  Aplicacao Industrial — Unidade

de Separacao de Propeno/Propano

As técnicas de otimizacdo de processos sdo facilmente aplicadas em
unidades simples e didaticas, onde os modelos séo facilmente obtidos e os recursos
computacionais necessarios para simular a unidade séo baixos. As dificuldades de
aplicacd@o pratica comegam a aparecer quando sdo estudadas unidades maiores e
mais complexas com um grande numero de equipamentos, variaveis e graus de
liberdade. Muitos métodos que possuem um 6timo desempenho em unidades
simples tornam-se inviaveis de serem aplicados quando o grau de complexidade
aumenta, devido principalmente a dificuldade de solucdo do problema de otimizacéo

formulado.

De modo a avaliar a aplicagdo pratica das técnicas de SOC em unidades
complexas, sera utilizada uma unidade de separacdo de propeno que foi baseada
em uma unidade real em operacdo. A unidade possui por objetivo produzir uma
corrente de propeno (C3-) com elevado grau de pureza (0,996%) a partir de uma
corrente de gas liquefeito de petrdleo (GLP). O processamento é realizado por trés
colunas de destilagdo em série, sendo que a carga de GLP é alimentada na primeira
coluna (T-01) para remoc¢éao de compostos pesados (C4+), onde a corrente rica em
propeno é retirada pelo topo. A corrente de topo da T-01 alimenta uma segunda
coluna (T-02), que possui como objetivo separar o etano (C2), o qual é extraido pela
corrente de topo. A corrente de fundo da T-02, composta de propano (C3+) e
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propeno, alimenta uma terceira coluna (T-03), onde a corrente rica em propeno é
extraida pelo topo. A T-03 possui como peculiaridade a utilizacdo de uma bomba de
calor, onde a corrente de topo € utilizada como fluido de aquecimento do refervedor,
apos passar por uma etapa de compresséao. O fluxograma simplificado do processo
€ apresentado na Figura 5.1, sendo que a terminologia utilizada é apresentada na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Terminologia utilizada na representacéo da unidade.

Representacdo Descricao

@ Limite de Bateria — Alimentacdo da unidade
@ Limite de Bateria — Correntes de produtos
n Numero para identificacdo da corrente
AR Agua de resfriamento
CB Condensado de baixa presséao
DR Sistema de drenagem
VB Vapor de baixa pressao




APLICACAO INDUSTRIAL — UNIDADE DE SEPARACAO DE PROPENO/PROPANO 73
®
V-04
C-01
3 V-05
DR !
e
V-01
V-03
<>
#1
(S
#115 T-03 !
A P-06 <35> T
T-02
5
V-02 #61 ®
#157
VB
cB | V-07
P-02 B-02
X P-07
P-05 V-06 15
<> AR
.‘% <& ’ 14
ok
R i~ ®
B-04

Figura 5.1: Fluxograma da unidade de separacéo de propeno.
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A lista de equipamentos da unidade e suas descrigdes, conforme o desenho

da Figura 5.1, sdo apresentados a seguir na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Lista de equipamentos da unidade.

Nome Descricao

B-01 Bomba de refluxo da coluna T-01

B-02 Bomba de alimentacdo da coluna T-02

B-03 Bomba de refluxo da coluna T-02

B-04 Bomba de produto de fundo da coluna T-03
C-01 Compressor da corrente de topo da coluna T-03
P-01 Condensador da coluna T-01

P-02 Refervedor da coluna T-01

P-03 Condensador da coluna T-02

P-04 Refervedor da coluna T-02

P-05 Refervedor da coluna T-03

P-06 Condensador da coluna T-03

P-07 Resfriador da corrente de produto especificado
T-01 Coluna de destilacdo para remocao de C4+
T-02 Coluna de destilacéo para remocao de etano
T-03 Coluna de destilagcdo para separacéo propeno/propano
V-01 Vaso de acumulo de condensado da T-01

V-02 Vaso de acumulo de produto de topo da T-01
V-03 Vaso de acumulo de condensado da T-02

V-04 Vaso de acumulo de condensado da T-03

Os dados construtivos das colunas serdo omitidos devido ao sigilo industrial
dessas informacdes. A alimentacdo da unidade é composta por uma corrente de

GLP, cuja especificacao é apresentada na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Especificacdo da corrente de alimentacdo, composta por GLP.

Especificacao Valor

Vazao (kmol/h) 1296,84
Vazao (kg/h) 63000
Temperatura (°C) 66
Presséao (kgf/cmz2g) 17,9
Composicao Vazao molar (kmol/h)
Agua 1,90
Etano 44,33
Propano 127,75
Propeno 531,20
Isobutano 119,65
Isobuteno 155,35
1-Buteno 83,72
1,3-Butadieno 3,83
Butano 40,82
trans-2-Buteno 103,90
cis-2-Buteno 77,11
Isopentano 3,44
n-Pentano 2,79
Hexano 1,05

5.1 Modelagem da Unidade

Para a aplicacdo das técnicas de SOC € necessario somente 0 modelo
estético do processo, sendo que o modelo dindmico pode ser utilizado para testar as
diferentes estratégias obtidas. Desta forma, neste trabalho ndo foi gerado um
modelo dindmico para o processo; porém, a analise dinamica pode ser objeto de
trabalhos futuros. Para simular o comportamento estacionario da unidade foi
utilizado o simulador de processos Aspen Plus versdo 7.2, sendo que a configuracao

do modelo é mostrada na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Modelo da unidade criado no Aspen Plus.
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Na modelagem da unidade foram realizadas as seguintes consideracoes:

o Cada coluna de destilagdo possui dois graus de liberdade

estacionarios;

o O disturbio da unidade consiste na corrente de alimentacdo com
variacdo na vazao de entrada e na concentracao de propeno, sendo que a pressao e

a temperatura sédo controladas;

o A pressao de topo de cada coluna € mantida constante;
o A temperatura de entrada de cada coluna é mantida controlada;
. Os vasos do processo ndo foram simulados, visto que nao influenciam

no resultado na simulacao estacionaria;

o Foi utilizado o modelo termodinamico de Peng-Robinson para calcular
as propriedades fisico-quimicas das correntes, devido as correntes serem

compostas por hidrocarbonetos;

. Foram desconsideradas as perdas de carga das tubulacbes do
processo;
o A alimentacdo de cada coluna possui pressdo constante, controlada

por uma valvula, sendo que esta foi modelada de forma a fornecer uma presséo de

saida especificada;

o Os trocadores de calor, com exce¢dao do P-05, foram modelados
apenas para o calculo da troca térmica necessaria, desconsiderando os limites

mecanicos dos equipamentos;

o O trocador P-05 foi modelado como um casco e tubo com coeficiente
global de transferéncia de calor constante no valor de 932 kcal/(h.m2.°C) e area total
de 2168 m?;

o O compressor foi considerado isentrépico, calculando a energia
requerida para manter uma pressao de descarga especificada.
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Os graus de liberdade utilizados na modelagem de cada coluna sao descritos

a sequir:

o Coluna T-01: Razao de refluxo (RR1) e razdo massica entre a vazao
de destilado (corrente 4) e a vazado de entrada (corrente 1), sendo que essa nova

variavel sera chamada de D/F;.

o Coluna T-02: Razéo de refluxo (RR2) e a razdo massica entre a vazao
de fundo (corrente 10) e a vazdo de entrada da coluna (corrente 5), sendo que essa

nova variavel sera chamada de B/F».

. Coluna T-03: fracdo da corrente que sai do compressor que sera
utilizada como fluido de aquecimento do refervedor, que sera chamada de FA3. Além
disso, serd utilizada a fracdo da corrente que sai do refervedor (corrente 14) que

retorna para a coluna como refluxo para a coluna, que sera chamada de FR3.

As variaveis calculadas e o diagrama de entradas e saidas do modelo de
cada coluna sdo apresentados na Figura 5.3. O modelo gerado no simulador possui
muitas outras variaveis; porém, apenas as variaveis principais foram utilizadas para

aplicacéo das técnicas de SOC.

Fu
ZC3+11
Zea
/\ /x F8 /\ P11
L Ty
2" T2
2, Zews 8
3. Zc3 1
;1 i > ZCZ < P15
R‘% i > Zca® RR, [ == ZC3+B FA; [ 7 ;15
D/F Zc3® B/F, Qﬁ'?éf FR; F14
o i 7 Qcoédz 7 F15
Qcond 16
Entradas Ty 1 Entradas P1o Entradas Fiz
C-01 T C-02 T1o C-03 Ws.04
DGP1 BP, co1
- B v P-06
Saidas Saidas pP-07
C-01 C-02 \ DP,
Saidas
C-03

Figura 5.3: Modelo de entradas e saidas do processo.
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Tendo em vista o grande numero de variaveis do processo, foi criada uma

notacao para representa-las, conforme descrito a seguir:
DP,: diferenca de presséao entre o topo e o fundo da coluna T-0X;
Fx: vazao massica da corrente x;
Fmy: vazao molar da corrente X;
Px: presséo da corrente x;
Qcondy: calor trocado no condensador da coluna T-0X;
Qrefy: calor trocado no refervedor da coluna T-0X;
Qx: calor trocado no trocador de calor P-0X;
RR: razdo de refluxo da coluna T-0X;
Ty: temperatura da corrente X;
W,: trabalho realizado no equipamento x;
Z,: fracdo massica do componente x na corrente y;

De modo a permitir uma melhor compreensao do processo, as principais

correntes do processo séo descritas na Tabela 5.4.

A simulacdo da unidade possui uma convergéncia lenta devido a coluna com
bomba de calor. Verificou-se que em algumas simulacdes foram necessarios mais
de cinco minutos para a convergéncia, utilizando um computador comum com
processador Intel® Core™ i5 e 6GB de meméria RAM. Por esse motivo optou-se por
utilizar um modelo caixa preta, neste caso redes neuronais, para representar a
unidade nos calculos de otimizagdo, visto o grande numero de avaliages

necessérias e a ndo-linearidade do sistema (Haykin, 2001).
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Tabela 5.4: Principais correntes da unidade.

VEUEVE] \ Corrente

Fi Vazao de alimentacdo da unidade

Fa4 Vazao de topo da coluna T-01

Fs Vazao de fundo da coluna T-01

Fs Vazao de topo da coluna T-02

F1o Vazao de fundo da coluna T-02

F11 Vazao de fundo da coluna T-03

F14 Vazao de saida do refervedor da coluna T-03
Fis Vazao de propeno produzido na unidade

Fie Vazao de saida do condensador da coluna T-03
Fi7 Vazao de refluxo coluna T-03

5.2 Modelo Caixa Preta

As redes neuronais foram geradas a partir de uma analise de sensibilidade
com base nos resultados das simulacées do Aspen, sendo que para isso 0 modelo
foi dividido em trés partes, cada uma representando uma coluna. Cada coluna foi
simulada separadamente para um conjunto de dados de entrada, uniformemente
espacados, de forma a se obter uma rede neural com validade em toda a regido de

operacao.

As redes neuronais utilizadas foram compostas de duas camadas, sendo que
na primeira camada os neurdnios utilizados foram do tipo tangente sigmoidal. Na
segunda camada foi utilizada a funcédo tangente sigmoidal apenas para as redes
relacionadas ao calculo das concentracdes, sendo que para as demais foi utilizada
uma funcgdo linear. Os numeros de neurénios utilizados em cada rede foram de: 12
para a T-01, 20 para ambas as redes da T-02 e 20 para ambas as redes da T-03.

Foram utilizados mais neurdnios nas colunas T-02 e T-03 para melhorar a
precisdo do modelo, sendo que foram sendo adicionados neurdnios até ser obtido
um valor do coeficiente de correlagcdo para os dados de validagéo superior a 0,98.
Os dados disponiveis foram divididos de forma randémica, sendo que 75% dos

pontos foram utilizados para treinamento e os demais para a validacao do modelo.
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Para a coluna T-01 foi realizada a variagdo nos distarbios da unidade e nos
graus de liberdade da coluna (RR; e D/F;). Como disturbios foram consideradas
variacfes na vazdo massica de alimentacao (F;) e na fracdo massica de propeno
(Zcsh), sendo que para a alteracéo da fragdo molar do propeno foi mantida a mesma
proporcdo da especificagdo nominal da corrente para os demais componentes,
conforme a Tabela 5.3. Os valores nominais das variaveis, seus limites e o nimero
de pontos utilizados para treinar a rede neural da coluna C-01 sao apresentados na
Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Regido utilizada para treinar a rede neural da coluna T-01.

Variavel Valor Limites Numero de Pontos
nominal
= 63000 59850 — 66150 5
Zcst 0,355 0,319 - 0,390 6
RR; 1,98 1,00 — 4,00 6
D/F, 0,459 0,250 - 0,650 5
Total de Pontos 900

A mesma metodologia foi utilizada para a geracdo da rede neuronal para a
coluna T-02; porém, foram utilizadas duas redes para simular o comportamento da
coluna ao invés de apenas uma. Foi gerada uma rede para calcular as
concentracbes das correntes de saida e uma segunda rede para as demais
variaveis. Foi necessario realizar essa divisdo para melhorar os resultados do
modelo, que apresentavam erros significativos nos calculos das concentracdes

guando apenas uma rede era utilizada.

Foi utilizado o mesmo conjunto de dados para o treinamento das duas redes
da coluna T-02, sendo que esses foram gerados a partir de seis variaveis de entrada
do modelo: vazdo massica de entrada da coluna (Fs), fracdo massica de eteno na
entrada (Zc,°), fracdo maéssica de propano na entrada (Zcs.’), fracdo maéssica de
propeno na entrada (Zcs.%), razdo de refluxo da coluna (RR>) e raz&do entre a vazao
de fundo e a vazéo de entrada (B/F;). Os limites de variagdo da composicado de
entrada e vazdo de alimentacdo da T-02 foram obtidos a partir dos resultados de
saida calculados para a T-01. Os valores nominais dessas variaveis, os limites

utilizados e o niumero de pontos sédo apresentados na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6: Regiédo utilizada para treinar a rede neural da coluna T-02.

Variavel Valor Limites Ndamero de Pontos
nominal
Fs 30064 11656 — 51630 10
Zco° 0,0460 0,0171 - 0,109 8
Zca? 0,765 0,449 — 0,941 9
Zcss® 0,188 0,0575 — 0,320 9
RR> 12,23 8,00 — 15,00 8
B/F; 0,896 0,600 - 0,910 8
Total de Pontos 414720

A coluna T-03 foi modelada de forma semelhante a coluna T-02, utilizando-se

duas redes neuronais, sendo uma para as concentracdes de saida da coluna e outra

para as demais variaveis. As variaveis utilizadas como entradas do modelo foram as

seguintes: vazdo massica de entrada da coluna (F1o), fracdo massica de propeno na

entrada (Zcs.*°), e os graus de liberdade descritos anteriormente FA; e FRs, sendo

que os limites de variacdo da composicdo de entrada e vazdo de alimentacdo da

coluna T-03 foram obtidos a partir dos resultados de saida calculados para a T-02.

Os valores nominais, os limites e o numero de pontos utilizados sdo apresentados

na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Regido utilizada para treinar a rede neural da coluna T-03.

Variavel Valor Limites Numero de Pontos
nominal
Fio 26458 15874 — 37041 7
Zca 0 0,798 0,594 — 0,953 7
FA3 0,873 0,600 — 0,890 6
FR3 0,792 0,642 — 0,942 6
Total de Pontos 1764

5.3 Otimizacao e Curvas de Operacao

A otimizagdo da unidade foi realizada considerando valores ficticios para os

precos dos produtos e matérias-primas; logo, ndo foram considerados os valores

reais de mercado para precificar as correntes e 0s gastos energéticos. Desta forma,

foi considerado que o valor da corrente de propeno dentro da especificacdo possui
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um valor oito vezes superior a corrente de GLP, que alimenta a unidade. A corrente
de fundo da primeira coluna (corrente 6) e a corrente de propano que sai da ultima
coluna (corrente 11) sdo armazenadas como GLP, logo possuem o mesmo prec¢o da
corrente de alimentacdo. A corrente de etano, que é retirada pelo topo da segunda
coluna (corrente 8), é encaminhada para outra unidade para novo processamento,
nao possuindo um valor comercial como produto especificado; logo, seu preco
também sera considerado igual ao da corrente de entrada. Desta forma o lucro da

unidade esta condicionado a producao de propeno.

O lucro da unidade sem contabilizar os gastos energéticos, pode ser
calculado como:

Leg = Fys - 8000 + Fy; - 1000 + Fg - 1000 + F, - 1000 — F; - 1000
= F,c-8000 — Fc - 1000 = F, - 7000

Onde:

Lse: lucro da unidade, desconsiderando os gastos com energia ($/h);

O célculo do custo energético foi realizado considerando que
aproximadamente 15% do gasto com matéria-prima € relativo ao gasto de energia
dos diversos equipamentos da unidade, resultando em um valor de 0,132 $/kcal.h™.
Para calcular o consumo de energia foram utilizados apenas o0s equipamentos
principais da unidade, sendo que o consumo das bombas n&o foi utilizado devido ao
valor ser muito mais baixo que os equipamentos de troca térmica e a energia

utilizada no compressor. Assim, gasto energético foi computado como:
E = Qcond, + Qref; + Qcond, + Qref, + Qp_ge + Qp_o7 + We_o1 (5.2)
Onde:
E: energia utilizada no processo (kcal/h);

De posse do valor unitario da energia, o lucro da unidade pode ser calculado

através da seguinte relagéo:

L = F,s - 7000 — E - 0,132 (5.3)

Onde:
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L: lucro operacional da unidade ($/h);

As restricbes do processo consistem nos limites das varidveis
correspondentes aos graus de liberdade, nas limitagbes dos principais equipamentos
e na especificacdo da corrente de propeno; sendo que os limites dos graus de

liberdade utilizados sédo apresentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Limites dos graus de liberdade.

Variavel Valor nominal Minimo Maximo

RR; 1,98 1,00 4,00
D/F, 0,459 0,250 0,650
RR; 12,23 8,00 15,00
B/F» 0,896 0,600 0,910
FA3 0,873 0,600 0,890
FR3 0,792 0,642 0,942

A corrente de propeno deve possuir fracdo massica superior a 0,996; logo,

tem-se a seguinte restricdo de qualidade:
Zc3° 20,996

Com excecdo do trocador P-05, todos os demais foram modelados de forma a
apenas se calcular a troca térmica necessaria, sem utilizar parametros mecanicos de
construcéo do equipamento. Assim, foi estabelecido uma limitacdo na troca térmica
dos trocadores de calor P-01, P-02, P-03, P-04 e P-06 de forma que seu valor ndo

ultrapassasse 20% do seu valor nominal, obtendo-se as seguintes restrices:
Qcond; = -7,785.10°
Qref, < 7,422.10°
Qcond, = -2,435.10°
Qref, < 3,509.10°

Qp-06 = -3,862.10°
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A troca térmica do trocador P-05 n&o foi considerada como restricdo, porque
esse equipamento foi modelado a partir do seu coeficiente de transferéncia de calor
e area de troca térmica. Logo, durante o processo de geracdo de dados no
simulador de processos, o software ndo converge para regibes fora dos limites
operacionais do equipamento. Como s6 foram utilizados dados validos para os seus
limites operacionais, ndo ha a necessidade de adicionar uma restricdo relacionada a
esse trocador. O trocador P-07 também né&o foi utilizado como restricdo devido a
corrente de saida ser encaminhada para armazenamento, sem que haja um controle
preciso da temperatura de saida da corrente. Logo, se a vazdo de produto aumentar
e a area do trocador for insuficiente, a Unica consequéncia sera um aumento da

temperatura da corrente sem afetar o restante da unidade.

A Ultima restricdo utilizada esta relacionada ao compressor C-01, o qual foi
modelado de forma a manter uma pressado de saida constante. Dessa forma, é
calculado o valor da energia requerida no compressor em fungcéo da vazéo de vapor
da coluna e das pressdes de entrada e saida. Assim utilizou-se o0 mesmo critério dos
trocadores de calor, limitando a energia fornecida em 20% do seu valor nominal,

originando a seguinte restricao:
Wec.o1 < 3,589.10°

A otimizacao da unidade foi realizada no software Matlab R2009a, utilizando a
funcdo fmincon, em conjunto com a funcdo ga, que utiliza um algoritmo genético.
Devido a existéncia de diversos pontos de minimos locais, foi necessaria a utilizacao
de uma politica estocastica para a definicAo do ponto inicial do algoritmo de
otimizacdo. Foram utilizados aproximadamente 100 pontos iniciais, escolhidos de
forma randbmica, para determinar o ponto 6timo do processo para a condicdo
nominal do disturbio, descrita na Tabela 5.9. O resultado da otimizagdo é
apresentado a seguir na Tabela 5.10, sendo que os resultados das variaveis de cada
coluna para essa condicdo sédo apresentados nas Tabelas 5.11, 5.12 e 5.13. O lucro
obtido para o ponto de operacdo o6timo foi de 1,390.10° $/h. Com base nos
resultados da otimizagdo também é possivel identificar que ha trés restricbes ativas
no ponto de operacdo nominal, sendo elas: RR1, Zcs.*® e Qp.os.
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Tabela 5.9: Valores nominais dos disturbios.

Distlrbio Valor nominal Unidade

F1 63000 kg/h
Zcst 0,3548 kg/kg

Tabela 5.10: Condi¢édo 6tima nominal dos graus de liberdade.

Variavel Valor nominal Unidade

RR; 4,00 kg/kg
D/F, 0,476 kg/kg
RR> 13,17 kg/kg
B/F> 0,892 kg/kg
FA3 0,863 kg/kg
FR; 0,757 kg/kg

Tabela 5.11: Condicao 6tima nominal da coluna T-01.

VYEUEVE] Valor nominal Unidade \
Fs 30064 kg/h
Zc" 0,0433 kg/kg
Zesst 0,188 kg/kg
Zcst 0,749 kg/kg
= T4 38.3 °C
@ L Fe 32936 kg/h
S g Zc° 0 kg/kg
" 3 Zcad 0 kg/kg
O Zcs® 0,001 kg/kg
Te 101,2 °C
Qcond; -6,626.10° kcal/h
Qref; 6,475.10° kcal/h
DP, 0,170 kgf/cm?2
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Tabela 5.12: Condic¢ao 6tima nominal da coluna T-02.

Variavel Valor nominal Unidade \
Fg 2716 kg/h
Zc® 0,526 kg/kg
Zcaid 0,060 kg/kg
Zca. 0,415 kg/kg
% — Zco = 0 kg/kg
E § Zc3+10 0,217 kg/kg
° Zcs- 0,800 kg/kg
© Tio 72,19 °C
Pio 31,7 kgf/cm2g
Qcond, -2,291.10° kcal/h
Qref, 3,253.10° kcal/h
DP, 0,481 kgf/cm?2
Tabela 5.13: Condi¢éo 6tima nominal da coluna T-03.
Variavel Valor nominal Unidade
F11 6542 kg/h
Zcat 0,850 kg/kg
Zeat 0,150 kg/kg
T 27,0 °C
P11 11,0 kgf/cm2g
Fis 20344 kg/h
Zeas 0,004 kg/kg
® Zes 0,996 kg/kg
% |L T1s 33,9 °C
}95 © Pis 17,2 kgf/cmz2g
= Fis 299911 kg/h
O Fie 47644 kg/h
Fi7 327211 kg/h
T1o 19,2 °C
We.04 3,795.10° kcal/h
We.or 2,966.10° kcal/h
Qp-06 -3,862.10° kcal/h
Qp-07 -0,356.10° kcal/h
DP3 0,800 kgf/cm?2

De modo a analisar o comportamento do ponto 6timo do processo para 0s

diferentes valores de disturbio, foi calculado o ponto étimo para a regido de distarbio
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da unidade. Neste estudo ser& considerado que a regido de disturbio corresponde a
uma variagdo de 10% em cada variavel, sendo elas F; e Zcs'. De modo a gerar as
curvas 6timas de operacao, cada variavel foi discretizada em cinco pontos, obtendo-
se 25 pontos 6timos que serdo utilizados posteriormente para célculo da perda no
procedimento de SOC. O valor 6timo para cada ponto é apresentado na Tabela
5.14, sendo que o grafico apresentado na Figura 5.4 permite uma melhor
visualizacdo do comportamento do lucro 6timo para os diferentes valores de

disturbio.

Tabela 5.14: Lucro 6timo ao longo da regido de disturbio.

0,3193 56700 1,148.10°
0,3193 59850 1,191.10%
0,3193 63000 1,268.10°
0,3193 66150 1,338.10°
0,3193 69300 1,404.10°
0,3371 56700 1,187.10°
0,3371 59850 1,247.108
0,3371 63000 1,307.10°%
0,3371 66150 1,378.10°
0,3371 69300 1,452.108
0,3548 56700 1,249.10%
0,3548 59850 1,319.10%
0,3548 63000 1,390.10°
0,3548 66150 1,459.10%
0,3548 69300 1,495.10%
0,3725 56700 1,316.10°
0,3725 59850 1,389.10°
0,3725 63000 1,463.10°
0,3725 66150 1,527.108
0,3725 69300 1,611.10°
0,3903 56700 1,385.10°
0,3903 59850 1,459.108
0,3903 63000 1,542.10°
0,3903 66150 1,538.10°
0,3903 69300 1,692.108
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Figura 5.4: Comportamento do lucro étimo do processo ao longo da regido de
distarbio.

5.4 Aplicacao das técnicas de SOC

A etapa inicial das técnicas de SOC consiste em definir o ponto de operagéo
6timo nominal e a regido de estudo do disturbio do processo. Esses estudos ja foram
apresentados. Logo, o proximo passo € definir as variaveis que serdo consideradas
candidatas a variaveis controladas. Para essa unidade serdo utilizadas todas as

variaveis de saida do modelo somadas a todos os graus de liberdade, com as
seguintes excecoes:

. DPy: as diferencas de pressdes ndo serdo consideradas devido ao seu
valor ndo ter influéncia no lucro da unidade, estando relacionada basicamente a
hidraulica da coluna.
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. FracBes massicas Zc:°,Zca+’, Zcal e Zco™:

essas fragbes massicas
possuem valores nulos ou préximo de zero, sendo de dificil medicao e controle. Seu
valor pode permitir diversos estados estacionarios que mantenham seu valor nulo;

porém, sem afetar o lucro da unidade.

o Ws.04 € Wco1: @ energia requerida por maquinas de fluxo é uma

variavel dificil de ser controlada em uma unidade real; logo, ndo sera considerada.

Com as exclusfes realizadas, sobram 42 variaveis como candidatas, sendo
que, com os seis graus de liberdade disponiveis, ha 5.245.786 combinacfes
possiveis. Como cada coluna possui dois graus de liberdade, sera utilizado como
premissa que cada coluna podera ter apenas duas variaveis controladas, mesmo
que seja possivel controlar as variaveis de uma coluna manipulando um grau de
liberdade de outra. A aplicacdo pratica desse tipo de estrutura seria ineficiente,

principalmente devido a dindmica envolvida.

Outro ponto a ser considerado é que 0 processo possui trés restricbes ativas
no ponto de operacdo Otimo nominal, logo, de acordo com as premissas da
metodologia classica, essas variaveis devem ser mantidas controladas. Assim, ha
apenas trés graus de liberdade disponiveis para otimizacdo, sendo um para a T-01 e
dois para a T-02. Com essas consideracfes adicionais, 0 numero de possibilidades
€ reduzido para 495, que ainda € um numero elevado para ser avaliado com o
modelo ndo-linear. De modo a reduzir a complexidade do problema, utilizou-se o
método exato local para se encontrar os melhores conjuntos de candidatas a
variaveis controladas, sendo que foram desconsiderados os erros de medicdo e

controle.

5.4.1 Método Exato Local

A partir da aplicacdo do método exato local (Halvorsen et al., 2003), cujas
matrizes G, Gq, Juw, € Jug foram obtidas de forma numérica; e considerando as
restricbes ativas controladas, obteve-se 0 seguinte conjunto de variaveis

controladas:

CVs =[ RR; T4 T10 Qcond, Qp.os Zcs- ™|
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Para esse conjunto de variaveis controladas, a perda maxima prevista pelo
meétodo, utilizando a equacdo (2.24) proposta por Halvorsen et al. (2003), € de
0,648.10° $/h e a perda média, utilizando a equac&o (2.29) posposta por Kariwala et
al. (2008), é de 0,056.10% $/h. Utilizando os valores 6timos calculados para o lucro
do processo ao longo da regido de disturbio, obtém-se um lucro médio para o
processo de 1,390.10° $/h. Utilizando o lucro médio como valor de referéncia,
obteve-se uma perda méaxima relativa de 46,6% e uma perda média relativa de
4,03%.

Para validar os resultados, foi implementado esse conjunto de CVs utilizando
0 modelo estacionario ndo-linear, avaliando a perda em todos os pontos da Tabela
5.14, com excecdo dos quatro pontos extremos, onde a vazao e a concentragao
possuem ao mesmo tempo seus valores maximos e minimos. Essa consideracao foi
utilizada de modo a evitar a utilizacdo de pontos que possuem baixa probabilidade

de ocorréncia no processo.

Com a utilizacdo do modelo néo-linear, obteve-se uma perda maxima de
0,335.10° $/h e uma perda média de 0,197.10® $/h, o que corresponde, em
percentual, a uma perda maxima de 24,1 % e uma perda média de 14,3%. Observa-
se nos resultados que a nao-linearidade do modelo possui grande influéncia no
método exato local, visto que os valores calculados pelo método diferem
significativamente daqueles em que é utilizado o modelo caixa preta. O

comportamento da perda ao longo da regido de disturbio € mostrado na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Comportamento da perda para o conjunto de variaveis obtidas utilizando

0 método exato local.

5.4.2 Método do Espaco Nulo

Para avaliar a utilizacdo de combinacfes lineares de variaveis, foi utilizado o
meétodo do espaco nulo, proposto por Alstad e Skogestad (2007). A aplicacdo do
método inicia com a definicdo do nimero minimo de varidveis necessarias para
compor as relagbes lineares. Como estdo sendo estudados dois disturbios e o
processo possui trés graus de liberdade disponiveis, considerando que as restricoes
ativas sdo mantidas controladas, sdo necessarias no minimo cinco variaveis
medidas para compor as combinacdes lineares. Embora se possa utilizar um namero
maior de variaveis, Kariwala et al. (2008) mostraram que a utilizacdo de um numero
elevado de variaveis ndo aumenta significativamente o ganho da CV, logo neste

trabalho sera utilizado o nimero minimo.
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A segunda etapa do método consiste em definir quais varidveis que serédo
utilizadas nas combinacgfes lineares. Para isso, utilizou-se a regra proposta por
Alstad e Skogestad (2007) em que as variaveis devem ser de facil medicdo e
controle, sendo que o melhor conjunto € agquele que possui 0 maximo minimo valor
singular da matriz de ganhos do modelo linearizado. Logo, foram consideradas
candidatas apenas as vazdes e as temperaturas, visto que sao facilmente medidas e
controladas. Utilizando a regra do valor singular, obteve-se como conjunto étimo as

seguintes variaveis:
CVs = [F4 Fg F14 F16 F17]

A partir da definicdo do conjunto de variaveis que sera utilizado, € necessario
o célculo da matriz de sensibilidade (F), utilizando a equacao (2.31). O célculo de F
consiste em obter a derivada do valor 6timo de cada varidvel em relacdo a cada
disturbio. O calculo foi realizado de forma numérica utilizando cinco pontos no
entorno do ponto de operacdo nominal para a definicdo da derivada. A partir deste

calculo obteve-se a seguinte matriz de sensibilidade:

[—898.107° 1,91.107%

|-5,34.1071° 1,13.107 |

F=|-974.10"8 3,05.10 12|
1,01.108  1,15.10712
6,74.1078  7,15.10712

A matriz H, que estabelece a relacéo linear entre as variaveis, corresponde ao
espaco nulo da matriz F, de acordo com o método. Assim, para a matriz F calculada,

obteve-se a seguinte matriz H:

H = |-0,0900 -0,162 -0,152 0,967 0,0880

-0,834 -0,521 0,0986 —0,149 —0,00494]
-0,537 0,838 0,0261 0,0932 0,0132

Desta forma, obtém-se as seguintes variaveis controladas:

CVs =] -0,0900-F, — 0,162 - Fg — 0,152 - F, + 0,967 - F;¢ + 0,0880 - Fy,

—0,834-F, — 0,521 - Fy + 0,0986 - F;, — 0,149 - F,; — 0,00494 - F17]
—0,537 - F, + 0,838 - Fy + 0,0261 - Fy, + 0,0932 - F;, — 0,0132 - F,,
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Controlando com setpoints constantes, as CVs obtidas pelo método do
espaco nulo juntamente com as restricdes ativas, obteve-se uma perda méaxima de
0,371.10° $/h e uma perda média de 0,146.10® $/h, utilizando os mesmos pontos do
método anterior. Analisando a perda percentual, o0 método fornece uma perda
méxima de 24,1% e uma perda média de 10,4%. O comportamento ao longo da
regido de disturbio é apresentado a seguir na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Comportamento da perda para o conjunto de variaveis obtidas utilizando
o método do espaco nulo.

5.4.3 BOPSOC

O principal problema encontrado para a aplicagdo do método BOPSOC esta
no método de calculo da perda, que € a funcdo objetivo do problema de otimizacéao.
Por ser necessario avaliar tal funcdo um numero de vezes significativamente maior

que os outros métodos durante a solu¢do do problema, a utilizacdo de uma regido
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de disturbio discretizada, onde a perda é avaliada para diversos pontos, faz com o
tempo necessério e a complexidade do calculo torne o método invidvel. Isso ocorre,
pois, para cada ponto de operacdo, € necessario calcular o valor dos graus de
liberdade que mantenham as variaveis controladas em seus setpoints fixos. Isso
envolve solucionar outro problema de otimizagédo para cada ponto de avaliacdo, o
gue neste estudo de caso significa calcular o valor dos seis graus de liberdade que
mantém as seis CVs em seus setpoints constantes para cada ponto de disturbio,
sendo que os setpoints sdo atualizados a cada interacdo do problema de otimizacéo
do BOPSOC. Além disso, € necessario avaliar todos os conjuntos de variaveis

possiveis, 0 que torna sua solugdo invidvel com as tecnologias existentes.

De modo a contornar esses problemas, o método BOPSOC foi adaptado de
modo a utilizar expressdes aproximadas para o calculo da perda. Foi utilizada a
expressao proposta por Halvorsen et al. (2003) para o célculo da perda maxima,
utilizando a equacéo (2.24), e a equacao (2.29), posposta por Kariwala et al. (2008),
para calcular a perda média. Essas equacdes foram desenvolvidas a partir da
linearizagcdo do modelo do processo, sendo aproximacgdes que dependem do ponto
de operacdo analisado; logo, para cada ponto de operacdo avaliado durante o
procedimento de otimizacdo, foi realizada uma nova linearizacdo do processo e
calculada a perda maxima e média obtida pelo melhor conjunto de variaveis

controladas possivel para o ponto.

Outro ponto a ser considerado € que, diferente da analise realizada pelo
meétodo exato local, a Unica restricdo ativa que serd considerada controlada € a
concentracdo de propeno na corrente de produto final. Essa varidvel sera
considerada controlada devido a seu valor 6timo ser sempre o limite da
especificacdo da corrente para toda a regido do distarbio; logo, ela faz parte da
solucdo otima do sistema de controle. Assim, restam cinco variaveis controladas a
serem definidas; assim como o0s valores nas quais serdo mantidas constantes.
Foram utilizadas as mesmas variaveis candidatas do método exato local e a mesma
consideracao de nao controlar variaveis de uma coluna através da manipulacéo de
uma variavel de outra coluna. Deste modo, o problema final consiste em definir duas
variaveis controladas para as colunas T-01 e T-02, e uma variavel controlada para a
coluna T-03.
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A partir do procedimento de otimizagdo da perda maxima, foi obtido o

seguinte conjunto 6timo de CVs e seus respectivos setpoints:
CVs = [T4 TG B/Fz TlO T15 Zc3.15]
SPs=[311 374 0,895 345 292 0,996]

Para esse conjunto de CVs, a perda maxima calculada com a expressao
linearizada foi de 0,00172.10% $/h e a perda média foi 0,000196.10% $/h. Realizando
a otimizacao para a perda média, foi um diferente conjunto de variaveis e setpoints,

conforme segue:
CVs = [RR; T4 RR2 B/F, T1s Zcs ]
SPs = [3,94 312 13,2 0,895 292 0,996]

Para o conjunto obtido pela otimizacdo da perda média, foi obtido uma perda
méxima de 0,00188.10% $/h e a perda média foi 0,000152.10° $/h, a partir das

expressao linearizadas.

Apos a determinacdo dos conjuntos de CVs 6timos com base na andlise da
perda por meio de expressdes obtidas pelo modelo linearizado, foi realizada a
validacdo desses conjuntos com o modelo ndo-linear. Deste modo, para 0 conjunto
otimizado para a perda maxima foi obtida uma perda maxima real de 0,269.108 $/h
(18,0%) e uma perda média real de 0,149.10% $/h (10,6%), cujo comportamento ao
longo da regidao de disturbio é mostrado na Figura 5.7. Para o conjunto otimizado
para a perda média, foi obtida uma perda maxima real de 0,340.10% $/h (22,0%) e
uma perda média real de 0,144.10° $/h (10,4%), sendo que o comportamento ao

longo da regido de disturbio é mostrada na Figura 5.8.



APLICACAO INDUSTRIAL — UNIDADE DE SEPARACAO DE PROPENO/PROPANO

97

Perda ($/h)

!;
!!; ik H
zxgxffff;;, ﬁﬁr;t{’ffrr $"‘ "““"é:#‘f‘**

f !‘f ff)‘ i
el !* B “24“1 P “
. {gﬁ e

B 0.4
...... s 0.38
T 0%
= : no
0.32 o de PO
£rage©

= Mo

Figura 5.7: Comportamento da perda para o conjunto de variaveis obtidas utilizando

0 método BOPSOC para a perda maxima.

: T f/ t N
‘.'.mm'm ”'0555}5: él} t“
WA ¢ﬁ( ”;1 7

“ 1{
7 lfmm: oy

-
Soz

0.32

;ra@éo

Figura 5.8: Comportamento da perda para o conjunto de variaveis obtidas utilizando

0 método BOPSOC para a perda média.
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Um dos principais resultados obtidos esta relacionado a utilizacdo das
expressoes simplificadas obtidas por meio da linearizagdo do modelo do processo e
pela expansdo em séries de Taylor de segunda ordem da funcdo perda. Por meio
delas foi possivel otimizar o ponto de operacdo juntamente com a selecdo das
variaveis controladas; porém, como pode ser visto nos resultados apresentados, o
valores calculados com as expressoes diferem significativamente daqueles obtidos
com o modelo ndo-linear. Logo, pode-se notar a partir dos graficos apresentados
que as expressdes possuem validade apenas na regido proxima do ponto de
operacdo nominal, com uma grande discrepancia na medida em que o distlrbio
aumenta. Desta forma, ndo € possivel garantir que ndo haja um conjunto de
variaveis controladas ainda melhor que aqueles obtidos e como exemplo dessa
possibilidade pode-se citar o seguinte conjunto de CVs e seus respectivos setpoints.

CVs = [RR; T4 B/F, Qcond, FA; Z¢3. ]
SPs = [3,48 312 0,890 -533294 0,858 0,996]

Esse conjunto foi o terceiro melhor conjunto obtido a partir da otimizagéo para
a perda média. A partir das expressées lineares foi obtida uma perda maxima de
0,00439.10% $/h e a perda média foi 0,000334.10° $/h. Porém, ao realizar a avaliacdo
com a utilizacdo do modelo néo linear, foi calculada uma perda méaxima real de
0,264.10% $/h (16,4%) e uma perda média real de 0,182.10% $/h (13,1%).

A partir desse resultado foi possivel chegar a conclusdo que esse novo
conjunto é o que fornece o melhor resultado para a perda maxima, mesmo tendo
sido obtida a partir da otimizagcdo da perda média. Deste modo, a utilizacdo de
expressodes linearizadas podem servir para simplificar o problema de otimizacao;
porém, ndo garantem a estrutura Otima global. Entretanto, mesmo n&do sendo um
o0timo global, os resultados obtidos pelo método BOPSOC com expressbes
simplificadas, foram melhores ou iguais aqueles fornecidos pelos outros métodos,

validando sua aplicacao.

O comportamento da perda ao longo da regido de distlrbio para esse novo

conjunto de CVs é apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Comportamento da perda para o conjunto étimo para a perda maxima no
modelo nao linear.

5.4.4 Comparacgao dos resultados

Os resultados obtidos com os trés métodos analisados sdo resumidos na
Tabela 5.15, onde ficam evidentes os ganhos da metodologia proposta, a qual

forneceu os melhores resultados para a unidade estudada.

Tabela 5.15: Comparacao das perdas obtidas com cada método.

Método ] Perda Média Perda Maxima \
Exato Local | 0,197.10% $/h (14,3 %) | 0,335.10° $/h (24,1 %)
Espaco Nulo | 0,146.10% $/h (10,4 %) | 0,371.10°$/h (24,1 %)

BOPSOC | 0,144.10%$/h (10,4 %) | 0,264.10° $/h (16,4 %)

Comparando os métodos utilizados verifica-se que a combinacao linear de
variaveis, obtidas pelo método do espaco nulo, possui um ganho muito pequeno em

relacdo a utilizacdo de variaveis individuais quando se analisa a perda maxima.
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Logo, sob este ponto de vista ndo hd justificativa para a utilizagdo de combinacdes
lineares de varidveis para reduzir a perda méxima, visto o0 aumento de complexidade
do sistema de controle. Por outro lado, a perda média foi reduzida em 27,3% com a
sua utilizacdo, o que pode ser visualizado na Figura 5.6, onde a regido central do
grafico mostra uma reducdo da perda, sendo que essa aumenta repentinamente
quando os valores dos distlirbios se direcionam para os seus limites. Esse
comportamento difere daquele gerado pelo conjunto de variaveis individuais obtido
pelo método exato local, o qual mantém um patamar de perda mais alto, sendo que

apenas na regido proxima ao ponto nominal ela é reduzida.

Com a modificacdo do ponto de operacdo, foi possivel reduzir a perda
méaxima do processo de 24,1% para 16,4%, representando um ganho de 32% em
relacdo as demais técnicas aplicadas. Por outro lado, para a perda média do
processo foi possivel atingir o mesmo resultado obtido pelo método do espaco nulo;
porém, com a vantagem de utilizar varidveis individuais ao invés de combinacdes
lineares. Em relacdo ao método exato local, a utilizacdo do BOPSOC representou
um ganho de 27,3% na perda média, reduzindo seu valor de 14,3% para 10,4%.

Conforme os resultados apresentados, foi possivel visualizar a aplicacdo
pratica das técnicas de SOC, mesmo em uma unidade com um grande namero de
variaveis. Porém, ndo € possivel afirmar que os resultados obtidos compdem o
conjunto 6timo global da unidade, visto que foram obtidas a partir de modelos
linearizados. Outro ponto a ser ressaltado esta relacionado a viabilidade técnica da
aplicacdo do método BOPSOC e os resultados obtidos através da mudanca do
ponto de operagdo da unidade, onde os resultados obtidos foram superiores ou

iguais aos métodos existentes.

Adicionalmente seria necessario analisar os resultados dinamicos da unidade
de modo testar o controle das variaveis controladas obtidas, verificando assim a

viabilidade de implantacao.
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Capitulo 6 -  Conclusoes e Trabalhos

Futuros

A ideia principal deste trabalho foi realizar um estudo aprofundado das
técnicas de self-optimizing control, de modo a avaliar os métodos existentes, propor
melhorias, comparar com outras técnicas de otimizacao e testar sua aplicacdo em
unidades reais. Para isso, foi inicialmente utilizada uma unidade didatica, composta
por um reator e uma coluna de destilacdo com reciclo, onde havia apenas um
distarbio e trés graus de liberdade. Aplicando a ideia classica do SOC, foi possivel
observar que apenas dois conjuntos de variaveis controladas poderiam ser mantidos
constantes para todos os valores de disturbios permitidos no sistema, sendo que
para esses conjuntos seria obtida uma perda elevada, inviabilizando a utilizagao de

setpoints constantes.

Com os resultados obtidos a partir da técnica classica, foi estudado o impacto
do ponto de operacdo na obtencdo de melhores variaveis controladas auto-
otimizaveis. Desta forma, foi proposta uma mudancga no algoritmo original do SOC
de modo que o ponto de operacdo do processo seja escolhido no mesmo
procedimento de otimizacdo das variaveis controladas, sendo que o0 novo

procedimento foi chamado de BOPSOC. A partir dessa modificacdo, foi possivel
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aumentar o numero de variaveis controladas permitidas utilizando um ponto de
operacado ndo-6timo para o distarbio nominal, mas que minimiza a perda ao longo da
regido do disturbio. Os conjuntos de CVs obtidos mostraram que tanto a perda
maxima quanto a perda meédia do processo podem ser reduzidas significantemente
quando se utiliza essa nova condicdo operacional. Como a nova formulagao
aumenta a complexidade do problema de otimizagcdo a ser resolvido, foram
propostas duas formulagfes subotimas para modificagdo do ponto de operagdo. Os
métodos simplificados fornecem resultados intermediarios entre a técnica classica e

0 método proposto.

Uma importante consequéncia do BOPSOC diz respeito as mudancas das
restricbes ativas do processo ao longo da regido de distarbio. Enquanto a
formulacéo classica diz que devem ser mantidas controladas as restricdes ativas do
ponto de operacdo nominal, o método proposto ndo define uma condicdo nominal
prévia, de modo que ndo haja um conjunto de restricbes ativas a ser controlado.
Desta forma, o problema gerado pela mudanca nas restricbes ativas € minimizado
pelo novo procedimento, considerando que a perda € minimizada tanto pela escolha
das CVs quanto pelos seus setpoints. Ou seja, obtém-se um conjunto de CVs que,
indiretamente, mantém o gradiente da funcao lucro proximo de zero para todos o0s

valores de disturbio estudados.

Para comparar o desempenho econémico obtido pelas técnicas de SOC, foi
realizado um estudo comparativo em relacdo a principal técnica utilizada
industrialmente, o RTO. Foi proposta a utilizacdo de um sinal periddico quadrado
com variacao na frequéncia de mudanca do valor do distarbio, para comparacdo dos
resultados obtidos com cada uma das técnicas, analisando também o sistema sem
otimizacao. Por meio desse estudo, foi possivel demonstrar que em muitas situacdes
0 SOC possui resultados melhores que o RTO, quebrando a premissa de que o RTO
seria um limite superior do SOC. Foi possivel identificar trés regides diferentes de
aplicacdo do RTO em relacdo a frequéncia do disturbio, sendo que para as regides
de alta frequéncia, sua utilizacdo pode néo contribuir no lucro ou, até mesmo,
contribuir negativamente. Nesse sentido, foi demonstrado que a determinagcdo da
melhor técnica de otimizacdo depende do comportamento dos disturbios da planta,

sendo necessario avaliar a frequéncia com que essas variaveis mudam de valor para
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definir a técnica que sera utilizada. Adicionalmente foi avaliado como a dindmica da
planta e o erro de modelagem afetam as diferentes técnicas de otimizacdo, sendo
gue o SOC mostrou ser robusto com relacdo a diferentes dinamicas e a erros de
modelagem no caso estudado, de modo a sempre melhorar o resultado econémico

da unidade.

No final, foi analisada a aplicacdo das técnicas de SOC em uma unidade de
producgéo de propeno, a partir de uma corrente de GLP. A unidade foi modelada no
simulador de processos Aspen Plus, a partir de dados de uma unidade real em
operacdo, sendo utilizadas redes neuronais para simplificar o modelo utilizado para
aplicacao das técnicas de SOC. Inicialmente foi realizada a otimizacdo da unidade
para definicdo do ponto de operacdo e posterior aplicacdo do método exato local,
para encontrar o melhor conjunto de variaveis individuais que minimizam a perda; e
o método do espaco nulo para avaliar o melhor conjunto de combinacdes lineares.
Os conjuntos de CVs obtidos foram testados utilizando o modelo néo-linear da
unidade, calculando a perda para pontos discretizados ao longo da regido de
distarbio. A partir dessa andlise foi possivel mostrar que ambos os métodos
fornecem conjuntos de CVs possiveis para a unidade, mesmo com 0sS
procedimentos de lineariza¢do utilizados. Logo, os métodos de SOC podem ser
utilizados em unidades reais, mesmo que com um elevado nimero de variaveis e de

graus de liberdade.

E importante observar que o método BOPSOC, proposto neste trabalho, foi
aplicado na unidade industrial estudada com a utilizacdo de expressdes
simplificadas para o célculo da perda. Deste modo, foram obtidos conjuntos de CVs
gue reduziram a perda da unidade, apresentando melhores resultados que o0s outros
meétodos estudados. Outro ponto importante a ser ressaltado diz respeito a validade
das expressdes de calculo da perda utilizadas, pois foi mostrado que elas levam a
pontos de minimo locais, ndo sendo possivel garantir que os conjuntos de CVs
obtidos sejam 6timos globalmente, devido a nao-linearidade do processo. Um dos
pontos a serem avaliados em trabalhos futuros € a utilizagdo de algoritmos para
solucéo de problemas do tipo MINLP, assim como a melhoria das formula¢cdes para
0 célculo da perda, de modo a viabilizar a aplicagdo do BOPSOC em unidades

complexas. Adicionalmente, o algoritmo pode ser adaptado de modo a ser utilizado
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em conjunto com o método exato local e com o método do espaco nulo,
possibilitando melhorias desses métodos, com a obtencdo de perdas menores e
pontos de operacdo mais suaves do ponto de vista econdmico. Além disso,
poderiam ser utilizados parametros adicionais na otimizacdo que levem em conta as
caracteristicas dindmicas da planta, de modo que a escolha das variaveis
controladas néo seja realizada baseada apenas no modelo estacionario do
processo.

Outro topico a ser estudado esta relacionado a comparacao das técnicas de
otimizacdo, onde se faz necessaria a aplicacdo do método proposto, com base em
uma senodide quadrada, em outras unidades. Com isso, pode-se chegar a regras
simplificadas de escolha do método de otimizacdo a ser empregado baseado na
dindmica do disturbio e na dindmica da unidade. O estudo pode ser expandido para
comparacao de outras técnicas de otimizacdo existentes, tais como o DRTO, NCO
Tracking, entre outras, de modo a avaliar como o comportamento do disturbio
influencia nos resultados econdémicos de cada uma e quando elas devem ser
aplicadas. Além disso, pode ser estudada a influéncia da sintonia dos controladores

utilizados no SOC nos resultados comparativos em relacdo as demais técnicas.

Finalmente, para avaliar os conjuntos de CVs obtidos para a unidade de
producdo de propeno, poderia ser gerado o modelo dindmico da unidade de modo
analisar o comportamento das variaveis frente a variacbes nos distlrbios, durante o
periodo transiente. O comportamento poderia ser comparado com outras técnicas de
otimizacdo, utilizando, por exemplo, a avaliacdo da frequéncia do disturbio,
expandido o método proposto para processos com mais de um disturbio. A partir do
modelo dindmico, poderiam ser comparados também os resultados obtidos com
estruturas obtidas pelo método do espaco nulo e o método exato local, de modo a
verificar se surgem problemas de controle devido a utilizagdo de combinacdes
lineares como variaveis controladas. Adicionalmente, podem ser avaliados o0s
parametros 6timos do controlador para cada estrutura, assim como a resposta de
cada uma frente a distarbios que ndo foram previstos durante a escolha das

variaveis controladas.
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