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RESUMO

Nesse trabalho foi desenvolvido e testado em ambiente computacional um controlador
preditivo baseado em modelo ndo linear (NMPC) com uso do MATLAB-Simulink®. O
controlador foi projetado para operar tanto controlando quanto manipulando multiplas variaveis
em sistemas nédo lineares, podendo aplicar pesos especificos para definir a importancia de cada
variavel assim como ser programado para considerar restricdes operacionais tanto rigidas quanto
flexiveis. O controlador foi testado no controle simulado de um CSTR encamisado no qual estava
sendo realizada a sintese de etilenoglicol a partir da oxidacdo do Oxido de propileno. Nesse
modelo simulado, diversas condi¢cdes operacionais e disturbios foram aplicados ao sistema para
fim de testes de performance do NMPC, com 0 mesmo sendo comparado com um controlador
PID convencional, testes esses incluindo variagdes nas vazdes de reagentes, mudancas nas
temperaturas de entrada do reator (incluindo situacdes que levavam o sistema a regides de
instabilidade), mudancas de setpoint, entre outros. O NMPC demonstrou ser eficiente nesses
testes, tendo desempenho melhor ou similar ao PID de acordo com os critérios de avaliacdo
usados (erros integrados ISE, IAE e ITSE), se destacando em situacfes que se afastavam mais
das regides lineares do sistema, onde o desempenho do NMPC foi consideravelmente melhor. O
controlador também se mostrou flexivel, podendo ser facilmente programado para reagir a
mudancas pré-definidas no sistema, assim como se adaptar a diferentes condi¢cdes operacionais e

a respeitar limites de seguranca estabelecidos.



ABSTRACT

In this work, a predictive controller based on non-linear models (NMPC) was developed
and tested in a computational environment using MathWorks’® MATLAB-Simulink®. The
controller was designed to operate both controlling and manipulating multiple variables in non-
linear systems, and it can also apply specific weights to define the importance of each variable as
well as being programmed to consider both rigid and soft operational constraints. The controller
was tested on the simulated control of a jacketed CSTR in which ethylene glycol synthesis was
being carried out from the oxidation of the propylene oxide. In this simulated model, several
operating conditions and disturbances were applied to the NMPC performance testing system,
with it being compared to a conventional PID controller. Those tests included changes in reagent
flow rates, changes in reactor inlet temperatures (including situations that led the system to
regions of instability), setpoint changes, among others. The NMPC proved to be efficient in these
tests, outperforming or being equivalent to the PID according to the evaluation criteria used (ISE,
IAE and ITSE), standing out in situations that moved further away from the linear regions of the
system, where NMPC performance was considerably better. The controller has also proved to be
flexible, with simple alterations in its programming allowing it to react to pre-defined changes in
the system, as well as adapt to different operating conditions, like forcing the controller to
comply with established safety limits.
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1. Introducéo

CONTROLE PREDITIVO MULTIVARIAVEL APLICADO A PROCESSOS
QUIMICOS NAO LINEARES

1. INTRODUCAO

Quando se trata de sistemas quimicos e bioquimicos, comportamentos ndo lineares
tornam-se mais regra do que excecdo. Pode-se dizer que praticamente todos o0s sistemas naturais
possuem esse tipo de comportamento, mesmo que em diferentes niveis de ndo linearidades
(SAGUES & EPSTEIN, 2003).

Apesar dessa realidade, € comum a simplificacdo desse tipo de comportamento em
sistemas lineares ao redor de regides definidas, o que permite a cientistas e engenheiros a utilizar
sistemas lineares para representar esses sistemas complexos, assim como desenvolver métodos
lineares de sistemas de controle sintonizados para controlar sistemas ndo lineares em uma regiao
estreita ao redor do ponto de operacdo (HENSON & SEBORG, 1997). No entanto, muitas vezes
essa simplificacdo ndo € o bastante, uma vez que sistemas lineares de controle podem se tornar
inefetivos em situacGes com comportamentos instaveis, ndo simétricos, oscilatorios e ndo lineares
como um todo (ATHERTON & MAJHI, 1999).

E nesse contexto que o uso de controladores ndo lineares baseados em modelo se
destacam, haja vista que eles podem lidar com o comportamento dessas fungfes, ganhando
eficacia ao custo do aumento de complexidade do controlador. Entre os controladores baseados
em modelo, controladores preditivos se destacam devido a considerarem ndo apenas o0
comportamento atual do sistema, mas também a projecdo do mesmo no futuro, podendo evitar
que o controlador force o sistema em regifes instaveis e também podendo agir antecipando
comportamentos ndo condizentes; assim como reagindo a mudangas programadas antes que elas

acontegam, ao receber informacéo feed-forward (CAMACHO, 1998).
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1. Introducéo

1.1 Objetivos
1.1.1. Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia para constru¢cdo de um controlador preditivo ndo linear
baseado em modelo (NMPC), implementa-lo em ambiente computacional e aplica-lo em um

processo quimico néo linear.
1.1.2. Objetivos Especificos

% Aplicar a metodologia de construcdo do NMPC para o controle de um reator
continuo de tanque agitado (CSTR) ndo isotérmico, empregado a sintese de etilenoglicol através

da hidrolise do 6xido de propileno;

%+ Comparar a performance do NMPC com um controlador PID tradicional, para tal

objetivo serd empregado os critérios integrais do erro;

% Flexibilizar o uso do NMPC para controlar mdltiplas variaveis em diversas
condicGes de operacdo e potencializa-lo para aceitar restricGes lineares e nao lineares, nova
formulacéo de sua fungéo custo.

15



2. Fundamentacéo Tedrica

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Processos quimicos ndo lineares e multivariaveis

Uma das caracteristicas mais comuns de processos quimicos como um todo é a nédo
linearidade inerente a maior parte dos processos, incluindo comportamentos ndo lineares
dindmicos; o que pode causar diversos obstaculos a um controle efetivo desses processos, tais
como interagbes com multiplas varidveis entre as variaveis manipuladas e controladas, relagdes
ndo simétricas, processos oscilatorios, entre outros (BEQUETTE, 1991). Muitos entre 0s
processos quimicos mais importantes para a industria sdo conhecidos por possuir comportamento
altamente ndo linear, alguns exemplos sendo destilacdo de alta pureza, reacBes quimicas
altamente exotérmicas, neutralizacdo de pH e sistemas operando em batelada (HENSON &
SEBORG, 1997).

Praticamente todos 0s sistemas existentes na natureza, incluindo os bioldgicos, possuem
comportamento altamente ndo linear e mesmo que proximo ao estado de equilibrio eles possam
ser aproximados por sistemas lineares sem muita perda, esses sdo incapazes de representar
adequadamente a fenomenologia dos sistemas reais. Por exemplo, em processos quimicos
envolvendo reacdo, ndo linearidades surgem das préprias leis cinéticas que regem a velocidade de
reacdo, uma vez que envolvendo duas ou mais moléculas ja ocorre a criacdo de termos
quadraticos nas derivadas de concentragdo (SAGUES & EPSTEIN, 2003). Devido a propria
natureza desses processos, o controle de determinadas variaveis em toda a gama de condicfes nas

quais ele pode operar por controladores lineares pode se tornar complicado.
2.2 Modelagem em um CSTR n&o-isotérmico

O reator continuo de tanque agitado (CSTR), esquematizado na Fig. 1, é uma das
categorias de reator mais utilizadas na inddstria quimica, sendo comumente aplicado em
processos em fase liquida que demandam agitacdo constante para garantir a homogeneidade do

meio reacional.

Na modelagem do CSTR em estado transiente é necessaria a construgdo de seus balangos

de massa para todos 0s componentes e de energia, 0 que sera abordado nos topicos a seguir.

16



2. Fundamentacéo Tedrica

Figura 1 - Esquematizacao de um reator CSTR com camisa de refrigeracéo.
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Fonte: Autor.
2.2.1 Balanco de Massa

Em um reator CSTR, ao se realizar o balanco de massa, € necessario primeiro definir as
fronteiras do sistema, nesse caso o volume do reator e, entdo, pode-se desenvolver a equacao
global em regime transiente (FROMENT et al., 2000; FOGLER, 2009).

A estrutura geral da funcdo de acumulo diz que o acumulo é igual ao que entra no
sistema, menos o que sai somado a geracdo do componente dentro do volume de controle,
portanto o balango de massa para cada componente se da pela Eq. (2.1):

dN;

a = Fio—Fi+ G (2.1)

O termo de geracdo G; pode ser definido como a integral da taxa de reagcdo no volume de
controle, o que para um CSTR (devido a consideracdo de mistura perfeita) assume a forma da Eq.
(2.2):

Gl' = le'dV = TiV (22)

Portanto, o balanco de massa parcial, para um reator de volume constante, assume a forma
da Eq. (2.3):

dN;

dt :FiO_Fi-I_riV (23)

17



2. Fundamentacéo Tedrica

Dividindo ambos os lados da equagéo (2.3) pelo volume do reator, tem-se a Eq. (2.4):

ac; vo(Cipo—Ci)

Onde: v,, Ci, e C; sdo, respectivamente, a vazfes volumétrica e as concentracdes de

alimentacéo e de produto no reator.
2.2.2 Balanco Geral de Energia

Para o0 balanco de energia em um reator, a primeira coisa a se considerar é a primeira lei
da termodinamica aplicada para um sistema aberto (HAYES e MmMBAGA, 2012; COKER, 2001;
FOGLER, 2009).

Para um sistema fechado, temos que o balanco de energia pode ser representado pela Eq.
(2.5):

dE = 6Q — W (25)

Entretanto, os reatores CSTR em estudo sdo sistemas abertos com escoamento continuo,
nos quais tanto energia quanto massa podem ser trocados nas fronteiras do sistema, dessa forma a

primeira lei da termodinadmica aplicada ao CSTR pode ser representada pela Eq. (2.6):

dEgistema 0 A
id—i = Q -W+ 2?:1 FiEilentrada - Z?:lFiEilsaida ( 2.6 )

Onde Q representa o calor trocado nas paredes do sistema; IW¢é a taxa de trabalho feito
pelo sistema nas vizinhancas; F; € a vazdo molar ou méssica do componente i; e E; é a Energia

molar ou massica do componente i.

O termo de trabalho, Eq. (2.6), pode ser separado em trabalho de escoamento e trabalho
de eixo, como mostrado na Eq. (2.7):

W = Z?:lFiPVilsaida - ?:1 Fipvilentrada + VVS (2-7 )
Assim, a Eq. (2.6) pode ser rearranjada na forma da Eqg. (2.8):

dE istema e ' 7 —
id—; = Q - WS + Z?:l Fi(Ei + PVi)lentrada - ?=1Fi(Ei + PVi)lsaida (2-8 )

18



2. Fundamentacéo Tedrica

Temos que a energia interna E; é a somatdria das energias da espécie i, como a energia
interna U;, a cinética, potencial gravitacional, entre outras, no entanto, em quase todas as
situacbes envolvendo reatores quimicos os termos relacionados a energia interna séo,
consideravelmente, maiores que os outros somados, podendo-se fazer a aproximagéo mostrada na
Eq. (2.9):

E; = U; (29)
A entalpia de um sistema pode ser definida como o produto da soma da energia interna do
mesmo com o valor do produto PV; (pressdo x volume especifico). Logo:

Simplificadamente, o balan¢o de energia assume a forma da Eq. (2.11):

dES' ‘ . .
Ztema - Q - VVS + Z?:l FiHilentrada - Z?:lFiHilsaida ( 211 )

A energia do sistema por sua vez, pode ser definida como a somatoria de todas as energias

de seus componentes, e fazendo a mesma aproximagdo com a energia interna que foi feita

anteriormente, chegamos na Eq. (2.12) e (2.13):
Es = X1 NiE; = 272y NiU; = X7y N(H; — PV) = X7o NiH; = PYT, NiVp (212)
Esistema = Zi=1 NiH; — PV, (2.13)
Nos casos que PV; ndo é variante com o tempo, a Eq. (2.13) pode ser diferenciada no
tempo, assumindo a forma da Eq. (2.14):

dESistema_ n dH; n dN;
— T lim N F X Hi (2.14)

Sabemos que a entalpia de um componente pode ser calculada a partir da soma da entalpia
em uma temperatura de referéncia com a integral de Cp; em funcdo da temperatura partindo da

referéncia até a temperatura real; dessa forma, a derivada da entalpia em funcdo do tempo pode

ser descrita atraves da Eq. (2.15):

dH; _ d_T
U= cp & (2.15)

Substituindo a Eq. (2.15) na Eq. (2.14), tem-se a Eq. (2.16):
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dEsistema ar dn;
dhsttens _ A5 N Cp, + B, Hy 22 (2.16)

Através do balanco de massa parcial dos componentes, Eq. (2.3), considerando todas as
taxas de reacdo como fungdo da taxa de consumo de um reagente “A” ¢ com v; representando o

coeficiente estequiométrico do componente em questao, sabe-se que:

%=riV+Fi0 _Fi = —UirAV+FiO _Fi (217)
Portanto:
dN;
iz Hi— = =iV XL, viHy + Xis FioHio — X2, FiH (2.18)

Onde podemaos considerar:
i1 Vi = AHpy (2.19)

Substituindo as Egs. (2.17), (2.18) e (2.19) em (2.16), a equacdo ndo estard mais em
funcdo de E;, e ao isolar a derivada da temperatura do meio reacional em rela¢éo ao tempo, pode-

se obter a seguinte relacdo:

dar — Q‘—WS—Z?=1F.Lo(HL_HLO)"'(_AHRx)(_TAV) ( 220 )
dt 2?:1 N;Cp; .

No caso de ndo haver mudanca de fase, a equacédo pode ser simplificada para:

ﬂ — Q_Ws_zll:l Fl(;Cpl(T_TLO)"'(_AHRx)(_rAV) ( 221 )
at Zi, NiCp; :

No caso de reagdes em fase liquida, o termo Y7, F;oCp;(T — T;,) pode ser simplificado

para ser expressado em termos da vazdo de um reagente A da seguinte maneira:
i=1 NiCp; = NigCp; = Nyo X 0;Cp; = NyoCps (2.22)
2 FioCpi = FuoCps (2.23)

Lembrando que O; € relacionado com a propor¢do das vazdes molares dos componentes

comparados com a vazdo molar de A.

Substituindo no balango de energia, temos a seguinte relacdo simplificada para a derivada

da temperatura do meio reacional em fungdo do tempo:
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ar _ Q—Ws—F 4oCps(T—To)+(—AHRx)(—T4V)
dt X NiCp;

(2.24)

2.2.3 Balancgo de Energia no Trocador de Calor

Em um trocador de calor, o calor trocado entre o lado quente e o frio pode ser definido
através da seguinte relacdo (no caso do CSTR, a temperatura € homogénea dentro do reator)
(HAYES e MMBAGA, 2012; COKER, 2001; FOGLER, 2009).

Q' — UAATln _ UA((T_TaZ)_(T_Tal)) — UA(Tal_Taz) (225)

© In[(T—Ta1)/(T-Ta2)] In[(T=Tq1)/(T~Taz2)]

Realizando o balanco de energia para a camisa do reator, considerando que o fluido
refrigerante ndo muda de fase e desprezando o termo de acUimulo, pode-se obter a relacdo
mostrada na Eq. (2.26):

0= mccpc(Tal - TR) - mccpc(TaZ - TR) - Q (2-26 )

Simplificando, temos:

UA(Tal _Taz)

Q = m.Cp, (Tal - Taz) = In[(T—Tay1)/(T—Taz)] (2-27 )
Resolvendo para a temperatura de saida do fluido refrigerante (T,2) temos:
_ _ _ -UA
Tap =T = (T = Ta)exp () (228)
Substituindo a Eq. (2.28) na Eq. (2.27), temos a Eq. (2.29):
. . -UA
0 =T =) [1 - exp ()] (229)

2.2.4 Estabilidade de um Reator CSTR

Existem certos casos nos quais um reator CSTR pode assumir mais de um resultado
possivel para a resolucéo do sistema de equagdes de balanco, ou seja, mais de um valor possivel
para 0 estado estacionario (multiplos estados estacionarios). Para estudar essas condicdes,
podemos utilizar o balango de energia no estado estacionario (Eq. 2.24) e dividi-lo em duas

partes, da seguinte forma (considerando W, como negligenciavel):

Q — F4oCps(T — Ty) = (AHgy)(—14V) (2.30)
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O termo da direita e da esquerda da Eq. (2.30) representam, respectivamente, o calor
gerado pela reagéo e o removido do reator, tanto pelo trocador de calor quanto pelo transporte de
escoamento. Se colocarmos essas fungdes como funcdo da temperatura, teremos as Egs. (2.31) e
(2.32):

G(T) = (AHgy)(—14V) (2.31)
R(T) = Q — F4oCps(T — Tp) (2.32)

A intersecdo entre essas duas curvas dard os estados estacionarios possiveis para 0
sistema, de acordo com o grafico da Fig. 2. Perceba que ao redor da reta “e” o estado estacionario
pode variar bruscamente com uma pequena variagdo no valor de To. Outras variaveis também

possibilitam variacOes na posicao da curva R.

Figura 2 — Multiplos estados estacionarios encontrados pela intersecéo de G(T) (y) com R(T) (a,b,c,d,e,f). Cada R(T)
se utiliza de um valor diferente da temperatura de entrada no reator.

R{T), G(T)

T
Fonte: Adaptada de FOGLER (2009).
2.3 Controle de processos néo lineares

Quando se trata de processos quimicos e bioquimicos, a ndo linearidade de sistemas é
uma realidade inevitavel, portanto na industria a presenca de processos com comportamento nao
linear ndo € incomum, isso &, a relacdo entre as variaveis de entrada e as controladas varia
dependendo das condicbes de operagdo do processo (HENSON & SEBORG, 1997).

Normalmente, quando essas ndo linearidades ndo sdo severas, o sistema de controle pode ser
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projetado tendo em mente uma verséo linearizada do processo ao redor do estado estacionario.
No entanto, ao operar em condi¢des mais distantes desses pontos, ou em processos muito ndo
lineares ou oscilatorios, esses sistemas lineares de controle tem uma tendéncia a possuir baixa
performance (HENSON & SEBORG, 1997) (ATHERTON & MAJHI, 1999) (SEBORG, 2016).

Na inddstria quimica, existem diversos processos que ndo apenas sdo altamente néo
lineares, como também operam em distintas condi¢cdes operacionais. Devido a isso, quando sao
empregados controladores PID convencionais, normalmente esses sdo ajustados com parametros
conservadores, que apresentam desempenho sacrificado e mesmo assim, em alguns casos,
apresentam resultados inadequados. Haja vista tais limitagdes, o uso de controladores
alimentacéo “feed-forward ”, que se utilizam de modelos nédo lineares do sistema, ganharam certo
destaque para controle de processos, ja que esses podem se adaptar a diversas condi¢Ges de

operacéo e levam em conta a ndo linearidade dos sistemas em questdo (CAMACHO, 1998).

Nesse trabalho serdo utilizadas duas estratégias para o controle de um sistema ndo linear,
um controlador PID convencional e um NMPC, as vantagens e desvantagens de cada abordagem

serdo discutidas nas proximas secoes.
2.3.1 Controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID)

O controlador proporcional-integral-derivativo (PID) é um dos algoritmos de controle
mais utilizados para controle industrial devido a sua simplicidade e robustez. Essa classe de
controladores tem seu funcionamento baseado em feedback, onde o controlador recebera um sinal
que estara representando a diferenca entre o valor de uma das variaveis de processo e seu setpoint
e com isso calculara o sinal a ser enviado a um atuador para alterar o valor de uma variavel
manipulada e assim reduzir esse erro (SMITH & CORRIPIO, 2005).

O controlador PID pode ser visto como a combinagdo da acdo de 3 tipos de respostas ao
erro, uma resposta proporcional, a integral e a derivativa. A resposta proporcional € composta
pelo valor de uma constante multiplicada pelo sinal do erro, com essa constante Kc representando
a proporc¢do da intensidade do sinal de resposta na saida do controlador para a intensidade do
sinal do erro recebido. Um dos problemas em se usar apenas essa resposta no controlador, € a
existéncia de erros em estado estacionario. Na operacgédo desse tipo de controlador, quando o erro

vai se aproximando do valor do setpoint, seu valor se torna pequeno o bastante para que a
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resposta do controlador ndo seja o suficiente para reduzir o erro total para zero, assim o sistema
em malha fechada acaba encontrando um equilibrio fora do setpoint. Esse problema pode ser
corrigido com a adicdo de um controlador integral. Ja a resposta integral, integra o sinal do erro
em um determinado periodo de tempo e o multiplica por uma constante, o que acaba resultando
na eliminacdo de erros constantes como 0s que aconteciam em um controlador puramente
proporcional, haja vista que mesmo erros pequenos aumentam a resposta integral ao serem
acumulados ao longo do tempo. Pode-se dizer que a resposta integral é afetada ndo apenas pela

intensidade do erro, como também pela duracédo do mesmo.

A resposta derivativa ndo considera o erro em si, mas sim a sua taxa de variagdo
multiplicada por uma constante. O seu papel é a suavizagdo do sinal de resposta do controlador,
uma vez que a derivada sé ira alcancar valor zero quando o erro estiver constante. O efeito
pratico disso é a reducdo de sobre-elevagdes “overshoots” e oscilacdes da resposta do processo,
em comparagdo com o uso de um controlador P ou Pl (SMITH, CARLOS A. & CORRIPIO,
2005) (ASTROM & HAGGLUND, 2006) (COUGHANOWR, D; & KOPPEL, 2009)

O efeito de cada um dos controladores internos pode ser visto com clareza na Fig. 3, que
compara as diferentes combinagfes desses controladores em uma malha de temperatura (SP=150

°F), Tp, Tpi € Tpip, com a condicdo de malha aberta, Tiua, (Sem controle).

Figura 3 - Comparacdo de diferente a¢6es do controlador PID.
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Fonte: MORAIIS JR (2018)

De acordo com o gréafico da Fig. 3 o controlador sem acdo integrativa, Tp, tem a

possibilidade da formacdo de um erro em estado estacionario, e que controladores com um
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componente derivativo, Tpip, tendem a alcancar o estado estacionario mais rapido, com o controle
PID combinando as vantagens dos demais. Com a somatoria dos trés componentes, o sinal de

saida de um controlador PID assume a forma da Eqg. (2.33):

de(t)
dt

u(®) = u(0) + Kye(t) + K; [, e(t)dt + K, (2.33)

Onde K, é o ganho proporcional; K; é o ganho integral, descrito por alguns fabricantes
como Ki= Ky/t;, sendo T, a constante de tempo integrativa; Ky € 0 ganho derivativo, descrito por
alguns fabricantes como K= Kp.1p, sendo tp a constante de tempo derivativa; e(t) € o erro em um
determinado tempo; e u(0) e u(t) sdo, respectivamente, o bias e o sinal do controlador em um

determinado tempo.
A representacdo da Eg. (2.33) em diagrama de blocos € apresentada na Fig. 4.

Figura 4 - Controlador PID representado como um diagrama de blocos.

» P Kye(t)
t g 4
O {3 ) N1 K [ e 41( JEC TN
! +A
de(t
b i

Fonte: Autor

Para que o controlador PID seja efetivo, € necessario que seja feita a sintonia dos ganhos
de cada um dos controladores internos. De maneira geral, 0 aumento de K, diminui o tempo de
ascensdo, mas aumenta o overshoot e a oscilacdo da variavel controlada, o aumento de K; tem o
mesmo efeito, somado com o aumento do tempo necessario para o sinal estabilizar, 0 aumento de
Kg diminui o overshoot, mas aumenta o tempo necessario para o sinal estabilizar. Para sintonia
desses parametros alguns métodos sdo empregados em malha aberta e fechada (BHAGWAN et
al, 2016).
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Apesar de controladores PID serem robustos e flexiveis para diferentes aplicacdes, eles
possuem algumas limita¢fes. Dentre as quais, a possibilidade de ndo obter respostas ndo 6étimas
em sistemas ndo lineares, cujas variaveis saiam da regido viavel a qual o controlador foi
sintonizado. Devido a linearidade do controlador, seu desempenho pode ser afetado na presenca
de sistemas com processos ressonantes, instaveis ou com processos integrativos (ATHERTON &

MAJHI, 1999). Outro problema comum ¢ o efeito de ruido no sinal de erro, o que pode afetar o

componente derivativo do controlador.

Na Fig. 5 é possivel ver o que pode acontecer com a resposta de um PID quando o sistema

sofre um distdrbio que o forca a sair da zona linear na qual ele foi sintonizado:

Figura 5 - Comparacdo de um controlador MPC ndo linear com um PID, com o sistema passando de uma regido
relativamente linear para uma néo linear.

—PID
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5 ' 10 ' 15 ' 20
Tempo (h)

Fonte: Autor.

Existem diferentes maneiras de compensar alguns desses problemas, como usar sistemas

de ganho agendado (do inglés gain-scheduled), onde os ganhos do controlador mudam de acordo
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com a regido que as variaveis do processo se encontram, usar diferentes malhas formadas por
combinacgOes de controles Pl e PD para sistemas ressonantes e o uso de filtros para reducdo do
ruido no sinal (ATHERTON & MAJHI, 1999).

2.3.2 Controle Preditivo Linear e Nao linear-MPC E NMPC

O modelo de controle preditivo (do original em inglés Model Predictive Control ou
MPC), € um método avancado de controle que utiliza um modelo interno da planta sendo
controlada para predizer o efeito de uma mudanca nos sinais de controle e usar essa informacao
para escolher uma sequéncia de sinais de controle, minimizando a diferenca das variaveis do

sistema de seus respectivos setpoints ao decorrer do tempo.

As bases para a criacdo e uso do MPC possui dezenas de métodos e com diferentes
algoritmos para cumprir o mesmo objetivo. O ponto comum entre 0os métodos é o uso de um
modelo para predizer as saidas do processo no futuro em um dado instante de tempo, o célculo de
uma sequéncia de controle para minimizar a funcdo de custo do sistema e o0 uso de um horizonte
de controle recendente, com o primeiro sinal da sequéncia sendo aplicado e o sistema

progredindo no tempo a cada tempo de amostragem e repetindo o processo (CAMACHO, 1998).

O uso de um MPC para o controle de um processo tem vérias vantagens quando
comparado com o uso de controladores PID, ja que é possivel construir e sintonizar o controlador
com poucas informacgdes relacionadas ao processo, ja que seus conceitos sao bem intuitivos,
casos MIMO podem ser controlados com mais eficiéncia, ja que o controlador levard em conta a
interacdo entre diferentes sinais de controle no sistema, introduz controle feedforward de maneira
intrinseca para compensar mudangas mediveis, pode trabalhar com restricdes que podem ser
mudadas on-the-fly sem afetar a sintonia do controlador, com a prépria sintonia podendo ser

adaptada para diferentes condic¢des e tempos de operacdo (WANG, 2009).
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Figura 6 - Comparacdo da estrutura de um sistema de mdaltiplas varidveis controladas por controladores PID e MPC.
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Fonte: Autor.

A principal diferenca entre os métodos de aplicacdo do MPC é a maneira pela qual o

modelo do processo é representado, 0s algoritmos para sua implmentacédo sao:

Model Algorithimic Control: MPC Usando um modelo de resposta-impulso;

Dynamic Matrix Control: MPC usando um modelo de resposta-passo;

Generalized Predictive Control: MPC usando um modelo CARIMA com fun¢Ges

de transferéncia;

Real-Time System ldentification: MPC Adaptativo, com a linearizagdo ocorrendo

ao redor do estado atual da planta;

Com tratamento de incertezas: MPC Robusto, MPC Estocastico;
Com otimizagdo parameétrica: MPC Explicito;

MPC N&o Linear (NMPC).
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Uma das principais desvantagens da maioria dos MPCs € a necessidade de obtencdo dos
estados do sistema e a medi¢do de disturbios para melhorar a performance do controlador. Em
muitos casos esses valores simplesmente ndo podem ser medidos diretamente, fazendo necessario
0 uso de estimadores de estado. A estrutura do modelo interno também pode ser editada para
mitigar essa necessidade, com o uso de redes neurais, logica fuzzy ou filtros de kalman internos
(CAMACHO, 1998).

2.3.2.1 Definicgdes
2.3.2.1.1 Tempo de amostragem

O MPC é baseado em modelos discretizados do sistema que ele estd controlando. Uma
vez que cada ciclo do MPC é necessario realizar uma rotina de modelagem e otimizacdo, o que
toma tempo, é necessario que cada ciclo ocorra dentro de um determinado tempo de amostragem

fixo.

Tempos de amostragem curtos tendem a controlar melhor o sistema, mas podem aumentar
consideravelmente o tempo de calculo, o que em um sistema real seria um problema
consideravel, uma vez que em cada tempo de amostragem o controlador deve ser capaz de efetuar
toda a rotina de modelagem e otimizacdo além de outras tarefas necessarias ao funcionamento

efetivo do controlador.

Uma préatica padrdo na industria para a determinacdo do tempo de amostragem ideal é
considerar o tempo de amostragem como entre 1/10 e 1/20 vezes o tempo de ascensdo do sistema
em um loop aberto (tempo entre as variaveis irem de 10% a 90% da resposta em estado
estacionario) com a aplicacdo de um disturbio tipo degrau. No entanto, em muitos casos 0 tempo
de amostragem pode ser escolhido de forma diferente para atender necessidades especificas do

modelo utilizado.
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Figura 7 - Representacdo de como determinar o tempo de amostragem adequado para uso no MPC.
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Fonte: Autor.

2.3.2.1.2 Horizonte de predicao

Em um controlador MPC, o Horizonte de predi¢do indica o qudo longe no futuro em
termos do tempo de amostragem o modelo interno do controlador deve prever. A definicdo desse
parametro é de extrema importancia para garantir a que o controlador possa reagir a eventos
futuros em tempo habil afim de evitar erros. Em uma analogia, considerando que um carro
autébnomo esteja sendo controlado por um MPC e 0 tempo necessario para uma parada completa
seja de 5 segundos. Para que o carro seja capaz de parar em um cruzamento, o horizonte de
predicdo deve alcancar pelo menos 5 segundos no futuro, se um tempo de amostragem de 0,1

segundos for considerado, o Horizonte de Predicéo sera de pelo menos 50.
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Figura 8 - Representacdo grafica do horizonte de predicao.
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Fonte: Adaptado de Model Predictive Control, CAMACHO (1998).
2.3.2.1.3 Horizonte de controle

O algoritmo de otimizacdo do MPC minimiza a somatdria quadratica do erro do sistema
até o horizonte de predi¢do ao mudar a sequéncia de sinais de controle no modelo. Esse processo
de otimizagdo muitas vezes pode ser consideravelmente pesado computacionalmente dependendo
no numero de sinais de controle e do tipo de modelo. Para reduzir o tempo de calculo, o
algoritmo pode otimizar os sinais de controle até um certo ponto no tempo, chamado Horizonte
de Controle e manter todos os sinais de controle iguais ao Ultimo sinal de controle antes do
horizonte. Isso permite ao algoritmo rodar muito mais rapidamente e sem grandes perdas em
eficiéncia, j& que os primeiros sinais tendem a ser 0s que sdo mais responsaveis pela variacao do

sistema.
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Figura 9 - Representacdo grafica do horizonte de controle.
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Fonte: Adaptado de Model Predictive Control, CAMACHO (1998).

2.3.2.1.4 Restricdes

Considerando a aplicacdo do MPC em casos reais, deve-se considerar os limites das
variaveis dos processos ao se decidir como o0 processo se comportara no futuro e quais sdo as
limitacdes das suas varidveis manipuladas. Por exemplo, ao se controlar uma valvula é
impossivel obter uma abertura menor que 0% ou maior que 100%. Quando se quer controlar um
processo, também deve-se levar em conta os limites de seguranca da planta, por exemplo os de
pressdo e temperatura, mesmo que essas variaveis ndo estejam sendo controladas diretamente, é
necessario 0 uso de restricdes para que elas se mantenham dentro de faixas aceitaveis. Além
dessas, variaveis como o nivel de agua em tanques, limites fisicos de sensores e até mesmo
situacBes nas quais 0 custo econémico seja inadequado também sdo situagdes nas quais se torna

interessante restringir os limites de operagdo de um processo.
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Para 0s casos em que existam limitagdes fisicas, pode-se aplicar no sistema as chamadas
restri¢des rigidas (do inglés hard constraints), nas quais o algoritmo de otimizac&o apenas pode
encontrar solugdes Gtimas em regides que atendam essas restricbes. No caso de existirem regides
no espaco multivariavel que sejam indesejaveis, mas que o sistema possa existir na vida real,
pode-se aplicar no sistema restricdes flexiveis (do inglés soft constraints), nas quais o algoritmo
de otimizacdo tentara ao maximo obter um resultado factivel dentro das restricbes, mas caso as
variaveis do sistema saiam da regido estabelecida, mesmo com a saturacdo do sinal de controle, o
algoritmo ndo ira apresentar um erro como no caso das restricGes rigidas, mas ira encontrar
sequéncias de controle que irdo tentar forcar o sistema a voltar as regides determinadas assim que

possivel.

Para garantir que essas limitacGes do processo sejam atendidas, o algoritmo de otimizacao
pode ser programado para operar dentro de limites pré-definidos ou até mesmo que possam ser
mudados on-the-fly no controlador, com os mais comuns sendo o uso de faixas permitidas para os
sinais de controle, variacdes nos sinais de controle e valores absolutos das variaveis controladas e

demais estados do sistema, como mostrado na Eq. (2.34):

Umin SUl) SUpax V T
Aupin <u(t) —u(t—1) < duy,g, VYVt (2.34)
Ymin S V(&) < Vmax VYV T
Xmin EX() S Xppax VT
No entanto, existem certos sistemas cujas restricdes se dao pela combinacdo de multiplas

varidveis e pela interagdo delas, podendo gerar restricdes ndo lineares. Nesses casos, 0S

algoritmos de otimizag&o deverdo ser ndo lineares, mesmo que o sistema o seja.

O uso de restricbes ndo lineares no NMPC é onde o controlador mostra a sua imensa
flexibilidade, com a sua funcdo de custo podendo ser moldada com facilidade (desde que o
algoritmo de otimizacdo se mostre capaz de achar o minimo global) permitindo ao sistema, por
exemplo, evitar erros negativos ou overshoots, variar a importancia de se controlar diferentes

variaveis em diferentes situacOes, usar restricdes variantes no tempo, etc.

2.3.2.1.5 Setpoints
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Em todo controlador de processos € necessario alimentar o mesmo com os valores
desejados para as variaveis controladas em um determinado instante de tempo e no MPC isso ndo
é diferente. Dito isso, 0 MPC também pode trabalhar recebendo ndo um unico valor de setpoint
para o tempo atual, mas recebendo um vetor de setpoints do mesmo tamanho do horizonte de
previsdo, 0 que aumenta a sua eficacia, j& que ele podera agir antes mesmo da mudanga do
setpoint para reduzir o erro total. Em uma analogia com um carro autbnomo, o setpoint seria uma
linha imaginaria passando pelo centro da faixa na estrada, mas caso o carro precise fazer uma
ultrapassagem, essa linha saird da faixa durante a ultrapassagem e voltara a faixa depois. No
tocante ao controlador, saber quando essa mudanga ocorrera permite a0 mesmo poder seguir a
trajetoria definida com uma série de movimentos otimizada para reduzir o erro total no percurso,

ndo apenas o erro atual.
2.3.2.2 Algoritmo Genérico do MPC

Apesar das diferentes maneiras de se calcular a resposta do sistema no futuro, o que a
maior parte dos algoritmos do MPC possuem em comum € a sua estrutura e a relacdo entre

modelagem e otimizagao.

Figura 10 - Esquematizag&o de um controlador MPC.

Modelo do
® Processo
r t
— k u(®) Processo y(®

Otimizador

Controlador MPC

|

Fonte: Autor.

A base do funcionamento do MPC ¢ a utilizacdo de um modelo interno para determinar o
comportamento do sistema em resposta a uma sequéncia definida de sinais de controle. Uma vez
que o controlador recebe os dados do sistema, ele utiliza 0 modelo para definir os valores preditos
das saidas do sistema (CAMACHO, 1998), ou seja y(t+k|t) para k=1...N baseado em u(t+k|t) para
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k=1...N. Isso significa o y em diferentes tempos maltiplos do tempo de amostragem a partir de t,

calculados no tempo t, como mostrado na Fig. 11.

Figura 11 - Esquematizacdo dos valores preditos de uma variavel y(t+k|t) dado uma sequéncia de sinais de controle

u(t+k).
u(t+klt)
| ]
u(t) _I_J
Setpoint T~ —
: A
: y(t+klt)
y(t)
b | .
1 t t+1 ... t+k t+N

Fonte: Adaptado de CAMACHO (1998).

Tendo o comportamento do sistema dado uma sequéncia de sinais de controle e o valor do
setpoint para cada instante no tempo, o controlador pode calcular a fungdo custo, que é

geralmente definida como a Eq. (2.35):
] = Zf:l QeeI%H + Zfz_ol RAuAuliﬂ' (2.35)

A funcdo de custo pode ser dividida em duas partes principais, o custo devido ao erro
quadratico e o custo da mudanca no sinal de controle, com ambas as partes realizando funcdes
distintas. O custo devido ao erro quadratico é simplesmente a somatéria do erro quadratico da
variavel controlada (eZ,;) comparada com o setpoint, multiplicada pela matriz de penalidade do
erro Qe. O custo relacionado a mudancga no sinal de controle tem a mesma estrutura, com as

diferencas quadraticas dos sinais de controle entre os passos (Au?Z,;) sendo multiplicadas pelo
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peso da mudanca de sinal R,. O primeiro representa o erro total, que deve ser minimizado para
controlar o sistema, o segundo representa a variagdo no sinal de controle, que deve ser
minimizada para garantir mudancgas mais suaves no sinal de controle. O peso que cada um desses
fatores terd na funcdo custo, ou seja, qual deles serd mais ou menos priorizado na otimizacao é

definido pela sintonia dos valores de Q. e R,.

Figura 12 - Erros previstos pelo modelo interno do MPC.

u(t+klt)
u(t) L]

Setpoint e(t+klo P e -

: y(t+klt)
y():

R | |
t-1 t t+1 ... t+k t+N

Y

Fonte: Adaptado de CAMACHO (1998).

Uma vez tendo o valor da funcédo de custo dado uma certa sequéncia de sinais de controle,
0 otimizador sugere uma nova sequéncia de sinais que reduza o valor da mesma e envia essa
sequéncia para 0 modelo, fechando o ciclo. Esse processo iterativo se da até uma das condicdes
de convergéncia do otimizador serem atendidas, onde apenas o primeiro sinal da sequéncia de
sinais é enviado para a planta. Isso é necessario para aumentar a robustez do controlador, uma
vez que o modelo interno do controlador normalmente ndo tem acesso a distlrbios ndo medidos,

tendo que reajustar a sequéncia de controle ideal a cada ciclo (CAMACHO, 1998).

Figura 13 - Esquematizacdo da estrutura interna de um controlador MPC genérico.
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Referéncia

y(t)

Previstos +

S5.Csey(t)
Passados
—_—
~ Modelo
s.Cs
Futuros
Otimizador
Funcio de
Custo

Erros Futuros

T Restrictes

Fonte: Adaptado de CAMACHO (1998).

2.3.2.3 Otimizacdo através de Programacdo Sequencial Quadratica (SQP)

Programacdo Sequencial Quadratica, ou SQP, € um método de otimizacdo de sistemas

ndo lineares com uso de restri¢cbes. O algoritmo principal gera uma sequéncia de subproblemas

gue otimiza um modelo quadratico da funcéo principal sujeita a linearizacao local das restri¢des.

Algoritmos SQP permitem a minimizacdo de funcgdes ndo lineares com restrigbes de

maneira similar ao que o método de Newton faz em sistemas sem restricbes. Em cada iteracéo,

uma aproximacdo da matriz hessiana da funcdo Lagrangiana € feita usando um método quase-

Newton, que entdo é usada para gerar um subproblema quadratico cuja solucdo p. usada para

direcionar a procura pelo minimo global (BIGGS, 1975).

Dado um problema na Eq. (2.36):

min, f(x) Sujeito a {

G(x)=0 i=1,..,m,
G(x)<0 i=m,+1,..,m

(2.36)

Um subproblema quadratico pode ser gerado baseado em uma aproximacdo da funcao

Lagrangiana, como mostrado na Eq. (2.37):

L(x, ) = f(x) + X241 2i - gi(x)

(2.37)
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Ao linearizar as restricbes ndo lineares, o seguinte subproblema quadratico mostrado nas
Egs. (2.38) e (2.39) pode ser obtido:
mingegn ~d” Hyd + Vf (2)"d

(2.38)

{ Vgi(x)Td+ gi(x) =0 i=1,..,m, (2.39)

Vg;(x)Td +9;(x) <0 i=my+1,..,m

O que pode ser solucionado com qualquer método de otimizacdo quadratica, gerando um

novo valor para o vetor de x:
Xp+1 = X + apdy (2.40)

Onde d é o vetor da direcdo na qual o x ira se deslocar ¢ o é o comprimento do
deslocamento, sendo determinado por um procedimento de pesquisa em linha para minimizar o

valor de uma determinada funcdo de mérito definida pelo algoritmo.
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3. METODOLOGIA
3.1 Estudo de caso
3.1.1 CSTR para producéo de etilenoglicol

Propilenoglicol, também conhecido como propano-1,2-diol, € uma substancia muito
utilizada no segmento alimenticio, tanto como solvente quanto como umectante e anticongelante
(GARDEN QUIMICA, 2014).

O processo escolhido para o estudo de caso foi 0 uso de um CSTR para sintese de
etilenoglicol através da hidrélise do 6xido de propileno (solubilizado em metanol) catalisada por
acido sulfurico.

Figura 14 - Esquematizag¢do do CSTR utilizado na sintese de etilenoglicol.

, A . .d
Oxido de propilenofA) = ) gllralsaam acido (B)
Metanol (M) TUED =UI 1_}{ -
TO=75°F >

Agua
Tal =60 °F

Fonte: PEDRO et al. (2017).

A sintese do etilenoglicol através desse processo se da& seguindo a seguinte equacéao
quimica:

H,S0,
C30H6 +H20 — Cco2H6 (31)

Nesse trabalho sera utilizado o seguinte padrdo para nomear 0s reagentes por motivos de
simplificacéo:

e A — Oxido de Propileno;

e B-Agua
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e C —Propilenoglicol
e M — Metanol (inerte na reacdo)

Portanto, a equacao quimica se apresentard como a Eq. (3.2):

k
A+B — C (3.2)

Dado que essa reacdo segue uma cinética de 1% ordem (FOGLER, 2009), a lei de

velocidade da reacdo pode ser expressada como a Eq. (3.3):
—r, = kC, (3.3)

Ao aplicar a equacao de Arrhenius, a Eq. (3.3) se transforma na Eq. (3.4):

Eq

—I'p = k()CAeﬁ (34)

3.1.2 Modelo

Com essas informagdes em maos, é possivel comecar a montar 0 modelo continuo do

sistema através dos balancos de massa e energia discutidos anteriormente.

Primeiramente, foram criados os balancos de massa para cada componente usando a Eq.

(2.4), gerando as o set de equagdes mostradas na Eq. (3.5):

(4Ca _ (CAO—CA) y
dt AT % 0
dc Cpo—C
dtB :rA+( BOV B)VO Ea
y dce —ce com -—r1p = kyCyerr (3.5)
— = —r ——
dt AT ( % )VO
dCm _ (cMO—cM) y
\ Tdt % 0

Onde Cj, sd@o as concentracdes de entrada e C; sdo as concentracbes de saida do
componente i, r, € a taxa de consumo do 6xido de propileno, V é o volume do reator e vp é a

vazdo de alimentacdo do reator.

O balanco de energia pode ser calculado usando a Eq. (2.24):
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ar — Q—Ws—F 4oCps(T—To)+(—AHRx)(—T4V) ( 224 )
dt Z?:lNiCpi .

Considerando:

Q = m.Cp, I(Tal —T) [1 —exp (m_cléf)c)]l (3.6)
W, =0

Temos, portanto, 5 estados considerando a concentracdo de Oxido de propileno Ca, a
concentracdo de agua Cg, a concentracdo de propilenoglicol Cc, a concentracdo de metanol Cy e
a temperatura do meio reacional T, e suas respectivas derivadas em relacdo ao tempo, listadas na
Eq. (3.7).

( dCp — (CAO_CA)
_dt ra + —V Vo
dCg _ (CBO_CB)
at =T\ + v Vo
dC¢ (—Cc)
— = —r ——
< T A + v Vo ( 3.7 )
dCym _ (CMO—CM> v
at % 0
dT _ Q—Ws—FaoCps(T—To)+(~AHRx) (=T aV)
\dt Y NiCp;

Para a simulagé@o do processo, foi criado um script para calcular as derivadas dos estados
no MATLAB e esse script foi alimentado no Simulink para modelar o comportamento do
sistema. A modelagem foi realizada utilizando a funcdo ode45, que é uma funcdo do MATLAB

que utiliza uma versdo do método de Range-Kutta de 4% ordem com passo variavel.

A variavel escolhida para ser manipulada foi a vazdo de 4gua para a camisa do reator, que
sera controlada através de uma valvula linear que recebera o sinal do controlador. A vazdo de

agua para a camisa, portanto, seguira a equacéo (3.8):

AP
f:élgua(t) =S.C.x Cv,méx\/;_f ( 3.8 )

A vélvula foi dimensionada para vazao de agua a uma vazdo nominal de 35,948 gpm, com
gueda de pressdo de 1 psi, com as constantes sendo equivalentes a de uma valvula da marca
Masoneilan (SMITH & CORRIPIO, 1997). A variavel controlada no reator serd a concentracdo

de oxido de propileno, o reagente limitante do sistema.
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Os parametros e condic@es iniciais do processo, empregados nas simulagdes, encontram-

se na Tab. 1.

Tabela 1 - Parametros e condicGes de operacdo do CSTR para sintese de propilenoglicol.

Parametros e condicdes de operacao

Valores e unidades

\% 66,8092 [ft3]
UA 16000 [Btu/h.°F]
Ta 60 [° F]

To 75[° F]

Fao 80 [lbmol/n]

M &gua (camisa) 1000 [lbmol/h]
AH -36000 [Btu/lbmol]
Cps 284,375 [Btu/lbmol.°F]

R 1,987 [Btu/lbmol.°R]
Vo 441,4640 [ft3/h]
T 0,1514 [h"-1]
Chao 0,1812 [Ibmol/ft3]
Cso 2,2652 [Ibmol/ft?]
Cwmo 0,2265 [Ibmol/ft3]
Cpa 35 [Btu/lbmol.°F]
Cps 18 [Btu/lbmol.°F]
Cpc 46 [Btu/lbmol.°F]
Cpwm 19,5 [Btu/lbmol.°F]
Ca inicial 0 [Ibmol/ft3]
Cg inicial 3,45 [lbmol/ft3]
Cc inicial 0 [Ibmol/ft3]
Cw inicial 0 [Ibmol/ft3]
T inicial 75[° F]

Fonte: PEDRO, Marcelo (2017)

3.1.3 Estabilidade

Os gréficos de G(T) e R(T) no estado estacionario foram plotados para diferentes valores

de To e Msgua, COM 0s resultados podendo ser vistos na Fig. 15:

Figura 15 - Graficos de G(T) e R(T) variando os valores T, e da vazdo massica de agua para a camisa do reator.
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5x10° o

4x10° 4

—G(M

e R(T) M,=250
~=== R(T) M,=500

4x10° q

w10t

—GM

R(T) T,=60 °
-~ R(T) T,=70°
- R(T) T,=80 °

- R(T) M_=750
........... R(T) M,=1000

sgua R(T) T,=90 °F| .-

3x10° 2x10°

2x10°

G(T), R(T)

1x10°

1x10° o

T T T T T T 1 -1%10° T T T T T T ]
60 80 100 120 140 160 180 200 80 80 100 120 140 160 180 200

T(F) T(CF)

Fonte: Autor.

Como pode-se perceber, mudancas na temperatura de entrada dos reagentes no reator
transladam a curva R(T), enquanto mudancas na vazao massica de agua para o trocador de calor
mudam a inclina¢do da curva, portanto mudancgas na temperatura de entrada ao redor de 70 °F
podem ocasionar em mudancas consideraveis na temperatura de estado estacionario. Tanto o
salto de temperatura quanto a mudanca de concentracdo dos reagentes devido a essa mudanca séo
comportamentos altamente ndo lineares, portanto, é esperado que controladores lineares

tradicionais tenham mais dificuldade em trazer o sistema de volta a situacéo de controle.
3.2PID

Para sintonizar o controlador PID, foi criado um sistema em malha fechada usando o
Simulink no MATLAB R2015a com um modelo nédo linear do reator (ja sendo iniciado préximo
ao estado estacionario) e um bloco padrdo de um PID recebendo o erro entre o sinal da
concentracédo de Oxido de propileno e o setpoint, e enviando o sinal de controle para uma valvula

linear que controla o valor da vazédo de 4gua para a camisa do reator.
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Figura 16 — Fluxograma representado o diagrama de blocos usado no Simulink para sintonia do controlador PID.

Ca(t)

A4

CSRT

refr. MM

mégua (t)

Valvula

S.C.

PID k2O

Fonte: Autor

Para realizar a sintonia do PID, foi utilizada a ferramenta de sintonia de PID (PID Tuning
Tool) do Simulink Control Design, que retornou os valores otimizados para os ganhos do

controlador.

No exemplo em questdo, os seguintes valores foram obtidos:

o K,=1648,12
o K;=2738,79
o Ky=78,45

Os valores dos ganhos obtidos foram enté&o transportados para a simulagdo completa, onde

os diversos testes foram realizados.
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3.3NMPC

Para 0 NMPC, um subsistema foi criado no Simulink que receberia os distdrbios medidos
do sistema, os estados do sistema e o valor das variaveis controladas e retorna o sinal de controle.
O controlador foi colocado sob uma mascara na qual o usuério poderia determinar os parametros

listados a sequir:
e Horizonte de predicdo;
e Horizonte de controle;
e Tempo de amostragem;
e Limites maximos e minimos dos sinais de controle;
e Configuragdes para uma mudanga degrau no valor setpoint;
e Matrizes de custo padréo para os erros e para a mudanca no sinal de controle;

e NuUmero de pontos na integracdo numérica realizada no modelo com o uso de
Range-Kutta de 42 Ordem;

e NUmero maximo de itera¢fes no otimizador nao linear;

e Tolerancias no valor da funcéo, das restricdes e da mudanca no sinal de controle

entre as iteracGes no otimizador;

Demais pardmetros entdo demandariam alteracdo nos scripts internos do controlador,

como o caso das restri¢des flexiveis.

Dentro desse subsistema dois blocos principais foram criados, um deles para gerar o vetor
de setpoints projetado no tempo, que é basicamente 0 um vetor com 0s setpoints em cada tempo
de amostragem dentro do horizonte de predigéo, e outro bloco contendo o algoritmo principal do
NMPC.
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Figura 17 — Representacdo do diagrama de blocos usado no Simulink mostrando a estrutura externa do NMPC
Sistema
ontrolada;
Disturbi

NMPC

Gerador de
Setpoints

Fonte: Autor

Essa separacdo em subsistemas distintos se deu necessaria devido ao bloco principal do
NMPC precisar ser uma unidade atémica, com seu proprio tempo de amostragem definido,

enquanto que a mudanca no setpoint deva ocorrer independente da amostragem do controlador.

Por fim, o algoritmo principal do NMPC é executado em um script do MATLAB
operando em um bloco proprio contendo tanto o modelo quanto o otimizador, como pode ser

visto na Fig. 18:

Figura 18 — Representacdo do bloco principal do NMPC usado no Simulink
stados do
Sistema
ontrolada

Modelo e Otimizador
Vetor de
Setpoints
de S.C.s
Disturbios
Medidos ’—

Sequéncia Anterior
Fonte: Autor
3.3.1 Algoritmo

Nesse trabalho, foi utilizado uma versdo do MPC chamada de NMPC, ou MPC Nao
linear, na qual um modelo ndo linear é utilizado para prever o comportamento do sistema com

uma certa sequéncia de sinais de controle.
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Para prever o comportamento do sistema, dois scripts principais foram criados, um
continuo, calculando as derivadas em funcdo do tempo de todos os estados do sistema e 0 outro
realizando a discretizacao do sistema com o uso de Runge-Kutta de 4% ordem (RK4). O continuo
é um script que recebe os estados do sistema, os disturbios medidos e o sinal de controle esperado
em um certo tempo, retornando as derivadas de cada um dos estados do sistema, o que inclui a
variavel controlada. O discretizador alimenta os dados para 0 modelo continuo e usa as derivadas
geradas para realizar uma integracdo numérica usando Range-Kutta de 4 ordem até uma unidade
do tempo de amostragem no futuro. Para tal, o tempo de amostragem (ts) foi dividido em um
namero determinado de partes (N) e 0 RK4 foi usado para integrar entre essas partes de acordo

com as equacdes (3.9) e (3.10):
h="= (3.9)
== .

( ki, =hxmodeloCT(x;,u,DM)
k, = h * modeloCT (xi + %,u,DM)
) k; = h * modeloCT (xl- + %,u, DM) (3.10)

k, = h * modeloCT (x; + k3,u, DM)
in+1 = xl' + (kl + 2k2 + 2k3 + k4)/6

Para aumentar a robustez do modelo, no fim de cada um desses pontos da integracdo
numeérica foi aplicada uma restricdo de ndo-negatividade afim de evitar resultados incondizentes
com a realidade, como concentragdes negativas por exemplo. Essa restricdo pode ser vista na Eq.
(3.112):

{se x(i) < 0,definir x(i) = 0} (3.11)

No tempo zero de cada ciclo do controlador, esses dois scripts sdo usados com os estados
do sistema atuais e 0s sinais de controle para prever os estados um tempo de amostragem no
futuro, esses novos estados passam pelo mesmo processo e assim consecutivamente até que o
numero de repeticOes seja igual ao horizonte de previsdo. Apds a previsao estar completa, os
valores dos vetores de y e Au sdo utilizados para calcular o valor da fungdo de custo, como
mostrado na Eq. (3.12).
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] = 25:1 Qeelg+i + ZI;:_O1 RAuAuI%H (3.12)

Essa funcao de custo € a Unica variavel de saida do modelo interno do MPC, e a script que
calcula seu valor é chamado como funcdo dentro da funcdo do MATLAB® fmincon, usando o
algoritmo de programacdo quadratica sequencial para encontrar a sequéncia de sinais de controle
que minimize o valor total da funcdo de custo atendendo as restricbes impostas ao sistema. Apos
a obtencao da sequéncia 6tima de controle, apenas o primeiro valor € enviado para a planta como
o sinal de controle. O vetor contendo a sequéncia étima de controle é entdo armazenado para ser
utilizado como chute inicial do proximo ciclo de funcionamento do controlador. O fluxograma

completo do algoritmo do NMPC pode ser visto na Fig. 19.
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Figura 19 - Fluxograma do algoritmo do NMPC
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3.3.2 Restricoes

Para os dados obtidos nesse relatdrio, foram utilizados dois sets de restrigdes para duas

ocasiodes distintas.

Para o exemplo que o controlador estava monitorando apenas a concentracdo de oxido de
propileno, as Unicas restricdes utilizadas foram os limites fisicos da valvula de controle da dgua
de refrigeracdo, ou seja, uma restri¢do rigida indicando que a abertura da valvula deveria ficar

forcosamente entre 0 e 100%.

No exemplo que a temperatura estava sendo monitorada, mas ndo necessariamente
controlada, foram utilizadas restrigdes flexiveis nos valores da temperatura do meio reacional
(alem das restrigdes da valvula). A maneira escolhida para aplicar essas restri¢des foi 0 uso de um
peso variavel para o erro da temperatura na funcdo de custo do MPC. Como visto anteriormente,
parte da funcdo de custo consiste em uma matriz de pesos Q. multiplicada pelo erro quadratico
das variaveis, dessa forma, se 0 peso de uma variavel é zero, a varidvel ndo esta afetando a
decisdo da sequéncia de controle e de acordo com o aumento do peso essa varidvel afeta mais a
decisdo. Para que a temperatura nao afetasse o controle da concentracdo do éxido de propileno, o
peso relacionado a temperatura assumiu valor zero quando dentro da regido de estabilidade. No
entanto, ao se aproximar da regido de instabilidade, o controlador muda o valor do peso
relacionado a temperatura (saltando, por exemplo, de 0 para 1000), selecionando uma sequéncia
de controle que traga seu valor de volta a regido de estabilidade. Nesse caso especifico, a regido
de instabilidade considerada foi a regido na qual os reagentes comecariam a entrar em ebulicao.
No reator estudado a temperatura limite seria 183 °F, mas nesse trabalho iremos limitar a
temperatura da reagdo abaixo de 165 °F no teste utilizando restrigdes flexiveis devido a
necessidade de se criar uma faixa de segurancga ja que é desejavel que a temperatura nem se

aproxime de 183 °F, com 18°F (10 °C) de diferenca sendo uma distancia adequada.
3.4 Testes realizados

Para testar a eficacia do controlador NMPC em comparagdo com o PID, foram realizados

0s seguintes testes controlando o valor de Ca (concentragdo de 6xido de propileno):

e Controle do processo sem disturbios;
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Controle do processo com distdrbios sequenciais positivos e negativos no valor de

Fao;

Controle do processo com distlrbios suaves em T, (tanto positivos quanto

negativos);

Controle do processo com distarbio forte no valor de T, (forcando instabilidade);

Controle do processo com mudanca positiva no Setpoint;

Controle do processo com mudanca negativa no Setpoint;

Controle do processo com mudancga negativa no Setpoint com o uso de restri¢cbes

flexiveis na temperatura;

3.5 Condicdes do controlador

O controlador NMPC foi usado em 3 diferentes de sintonias para esse trabalho:

Sintonia 1 (Usado no teste sem disturbios, nos testes variando o setpoint e no de
estabilidade)

o

o

Horizonte de previséo: 10;
Horizonte de controle: 5;

Tempo de amostragem: 0,2 horas;
Peso do erro: 1;

Peso da mudanca do S.C.: 0;

Sintonia 2 (Usado nos testes com disturbios leves de Fag € To)

o

Horizonte de previséo: 20;
Horizonte de controle: 5;
Tempo de amostragem: 0,1 horas;

Peso do erro: 1;
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o Peso da mudanca do S.C.: 0;

e Sintonia 3 (Usada no teste com uso de restricdes flexiveis para o valor da

temperatura)
o Horizonte de previsao: 10;
o Horizonte de controle: 5;
o Tempo de amostragem: 0,2 horas;
o Pesodoerro (T<170): 1 para o erro de Ca e 0 para o erro da temperatura;

o Peso do erro (T>170): 1 para o erro de Ca e 1000 para o erro da

temperatura;
o Peso da mudanca do S.C.: 0;

A sintonia 1 foi ajustada para uso geral, ela tem uma fracdo consideravel do horizonte de
predicdo dentro do horizonte de controle, o que garante flexibilidade em sistemas que os ganhos
de controladores tradicionais teriam que mudar bruscamente, operando com eficiéncia em regides
altamente ndo lineares. No entanto, essa sintonia nao é otimizada para performance em distarbios
pequenos, mas ela pode ser ajustada levando o horizonte de previsdo para 20, o de controle para
10 e o tempo de amostragem para 0,1 horas, resultando em um aumento consideravel do tempo
de amostragem. Em uso industrial isso ndo seria um problema, pois o tempo de célculo de cada
ciclo ainda ficaria abaixo de 0,1 horas, no entanto em um ambiente computacional levaria um

tempo consideravel para rodar uma Gnica simulagéo inteira.

A sintonia 2 foi ajustada para possuir alta performance com distarbios pequenos e médios,
com um tempo de amostragem menor, o controlador é capaz de fornecer uma resposta rapida e
adaptavel para controlar o processo, no entanto a menor fracdo do horizonte de predicdo sob o
horizonte de controle reduz a performance do controlador em disturbios que levem o sistema a
regides altamente ndo lineares, uma vez que o Ultimo ponto de controle na sequéncia interna fica
a apenas 25% do comprimento do horizonte de previsdo, o que pode fazer o controlador escolher
uma sequéncia ndo-o6tima nesses casos. O controlador ainda é capaz de lidar com essas situagoes,

no entanto com uma eficiéncia menor que a da Sintonia 1.
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A sintonia 3 é apenas uma versdo adaptada da sintonia 1 para controlar a concentracdo do
Oxido de propileno e a temperatura de maneiras diferentes em condigdes diferentes. Quando a
temperatura do sistema (e a temperatura projetada no modelo interno) se encontra abaixo de 170
°F, o controlador se comporta exatamente como o da Sintonia 1, com Ca sendo controlado e a
temperatura ndo. Quando a temperatura passa de 170 °F, o setpoint da temperatura € fixado como
170 °F e o peso do erro da temperatura passa de O para 1000 vezes o peso do erro de Ca,
forcando o controlador a preferir manter a temperatura dentro da faixa estabelecida do que forcar

Ca para a concentracdo definida.
3.6 Critérios de avaliacdo

Para determinar o desempenho dos controladores, diversos critérios para avaliacao do erro
serdo utilizados, entre eles os critérios ISE, IAE e ITAE, com cada um desses critérios avaliando
aspectos diferentes do sinal de erro.

O critério ISE da grande peso para erros grandes e pequeno peso para erros pequenos
devido a sua natureza quadrética. Devido a essa caracteristica, o critério ISE é bom para avaliar a
velocidade de diminuicdo de erros iniciais, que tendem a ser maiores, mas ndo tanto para avaliar
a persisténcia de erros menores de maior duracdo, ou erros oscilatorios de baixa intensidade
(ALT & LAGES, 2003). A equacdo para o critério ISE pode ser vista na Eq. (3.13):

ISE = [ e%dt (3.13)

O critério IAE avalia o valor absoluto do erro, portanto a importancia do valor do erro tem
uma relacdo linear com a sua intensidade. A avaliacdo desse critério da uma nogéo do erro total
avaliado, no entanto esse € um critério bem generalista e pouco seletiva, uma vez que ele por si
s0 ndo permite identificar que tipo de erro € o mais presente em um determinado sistema (ALT &
LAGES, 2003). A equacdo para o critério IAE pode ser vista na Eq. (3.14):

IAE = [leldt (3.14)

O critério ITAE é basicamente o critério IAE multiplicado pelo tempo dentro da integral,
de forma que erros que acontecem no inicio da perturbacdo sdo ponderados com um peso baixo
no valor total, uma vez que o tempo € menor, e erros que ocorrem mais tarde vao crescendo de

peso com o aumento de t (ALT & LAGES, 2003). Devido a isso, esse critério € ideal para
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analisar erros oscilatdrios de longa duragdo, mesmo com baixa intensidade, uma vez que com 0
aumento de t o peso desse erro cresce linearmente. A equacgdo para o célculo do critério ITAE

pode ser vista na Eq. (3.15):
ITAE = [ tle|dt (3.15)

Nos resultados aparecerdo duas versdes de cada um desses parametros, um deles para a o
erro integrado durante a simulacédo inteira (A) e outro para 0s erros integrados a partir de 7,5
horas de simulacdo (B), ponto no qual todos os sistemas testados ja haviam se estabilizado,
portanto, o erro serd apenas relacionado aos distdrbios ou a mudanca de setpoint. Esses erros
integrados podem ser encontrados nas Tabelas 2, 3,4,5,6e 7.

Vale a pena lembrar que nesse trabalho foram comparados controladores de categorias
diferentes, um controlador avancado (0 NMPC), com um controlador na base da piramide de
controle (o PID), como pode ser visto na Fig. 20. Portanto, o foco da comparacdo ndo é a

performance em si, e sim o comportamento dos controladores em regifes ndo lineares.

Figura 20 - Piramide de controle.

Sistemas Dedicados
de Software

Avancado 7

ultivariavei
MPC, DMC, ...

Cascata, feedforward r Controle

DCS, PLC Base
Controladores PID

Valvulas, transmissores, sensores

) Equipamento
Equipamento de Processo, Bombas,

reservatorios, ...

Fonte: Autor.

54



4. Resultados e Discussoes

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Comparacao dos controladores com o uso de disturbios

4.1.1 Processo sem disturbios

Um dos testes realizados foi o uso dos controladores em um sistema sem disturbios,

apenas com a iniciacdo do reator. Os resultados podem ser vistos na Fig. 21 e os erros integrados

podem ser vistos na Tab. 2:

Figura 21 - Cx controlada com o uso de NMPC e PID em um sistema sem disturbios.
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Fonte: Autor.

Tabela 2 - Erros integrados de C, controlados pelo PID e pelo NMPC no sistema sem distirbios.

PID NMPC
ISE 1.52E-01 9.30E-02
IAE 8.41E-03 6.84E-03
ITAE 2.28E-01 6.99E-02

Fonte: Autor.
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Como pode-se ver na Fig. 21, o PID tem dificuldade de controlar o processo durante a
iniciacdo do reator, o que era esperado devido a alta ndo linearidade dessa regido das variaveis. O
NMPC por outro lado reduziu o erro da concentracdo mais rapidamente do que o visto no caso da
malha aberta, mas manteve um erro de baixa intensidade por um periodo de tempo maior, 0 que
era esperado ja que o NMPC reduz o erro quadratico previsto, 0 que da mais peso a erros grandes
do que erros pequenos, entdo para seu algoritmo é preferivel reduzir o erro inicial (de maior

intensidade).
4.1.2 Processo com disturbios em Fag

Para comparar a eficiéncia dos controladores em um sistema com disturbios na vazdo de
oxido de propileno, o seguinte teste foi realizado. O valor de Fag comeca no valor de 80 Ibmol/h
e sofre um distarbio tipo degrau, aumentando seu valor para 84 Ibmol/h, em 8 horas de
simulacdo, retornando ao valor original em 14 horas de simulagdo. Os resultados podem ser

vistos na Fig. 22 e os erros integrados podem ser vistos na Tab. 3:

Figura 22 - C, controlada com o uso de NMPC e PID em um sistema com distdrbios em F x.

0,16 -
01494 —— Malha Aberta
————— P|D
o241 4 NMPC
----- Setpoint
&~ 0,10
E
©°
g 0,08 -
<
O 0,06
0,04 4 -
0,02 -
0,00 .' T T T T T T 1
0 5 10 15 20
Tempo (h)

Fonte: Autor.

Tabela 3 - Erros integrados de C, controlados pelo PID e pelo NMPC no sistema com distarbios em Fag. Os erros
marcados com A foram integrados durante a simulaco inteira, os erros marcados com B foram integrados a partir de
7,5 horas de simulacéo.
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PID NMPC
ISE A 1.62E-01 1.01E-01
B 9.60E-03 9.32E-03
IAE A 8.47E-03 6.70E-03
B 5.37E-05 5.47E-05
ITAE A 3.35E-01 1.77E-01
B 1.08E-01 1.05E-01

Fonte: Autor.

Como pode-se ver pela Fig. 22 e pela Tab. 3, 0 NMPC possuiu desempenho similar ou

melhor que o NMPC em todos os critérios testados, se destacando na regido da iniciagdo do

reator (de comportamento altamente nédo linear) e sendo de desempenho similar na regido dos

distdrbios.

4.1.3 Processo com disturbios em Tg

Para comparar a eficiéncia dos controladores em um sistema com disturbios na

temperatura de entrada dos reagentes, o seguinte teste foi realizado. O valor de T, comega no

valor de 75 °F e sofre um disturbio tipo degrau, reduzindo seu valor para 70 °F, em 8 horas de

simulacdo, e outro aumentando seu valor para 80 °F em 14 horas de simulacdo. Os resultados

podem ser vistos na Fig. 23 e os erros integrados podem ser vistos na Tab. 4:

Figura 23 - C, controlada com o uso de NMPC e PID em um sistema com disttrbios em T,

C, (Ibmol/ft’)
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Tabela 4 - Erros integrados de C, controlados pelo PID e pelo NMPC no sistema com distlrbios em F aq.

PID NMPC
ISE A 1.85E-01 1.22E-01
B 3.22E-02 3.02E-02
IAE A 8.82E-03 7.14E-03
B 4.03E-04 4.89E-04
ITAE A 5.95E-01 3.90E-01
B 3.68E-01 3.17E-01

Fonte: Autor.

Como pode-se ver pela Fig. 23 e pela Tab. 4, o NMPC possuiu desempenho similar ou
melhor que o NMPC considerando os critérios ISE e ITAE, se destacando na regido nao linear e
sendo de desempenho levemente melhor na regido linear estudada. O IAE do PID na regido dos
disturbios é menor que o do NMPC, o que reflete a maneira que o NMPC reduz o erro total, j&
que sua fungdo de custo soma o erro quadratico ao invés do erro absoluto, dando preferéncia a

reduzir erros iniciais de maior intensidade do que as oscilacdes que resultam dessa acao.
4.2 Comparagcao dos controladores com disturbio gerando instabilidade

Como pode ser visto na Fig. 15, uma mudanca negativa no valor de T nas condicdes do
estado estacionario do sistema utilizado pode alterar consideravelmente o valor do estado
estacionario. Esse comportamento possui carater altamente ndo linear e pode ser uma boa prova
para avaliar a capacidade dos controladores de operar em condi¢fes que aproximam o sistema de

regides instaveis.

Para realizar o teste, o valor de T, sofreu uma perturbacdo do tipo degrau as 8 horas de
simulacdo, alterando seu valor de 75° F para 65°F. Os resultados desse teste podem ser vistos na
Fig. 24 e na Tab. 5:
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Figura 24 - C, controlada com o uso de NMPC e PID em um sistema com um distdrbio levando o sistema a uma
regido de instabilidade ao alterar o valor de T, de 75 °F para 65 °F.
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Tabela 5 - Erros integrados de C, controlados pelo PID e pelo NMPC no sistema com distlrbios em Fag.

PID NMPC
ISE A 5.50E-01 3.34E-01
B 3.98E-01 2.42E-01
IAE A 3.44E-02 2.79E-02
B 2.60E-02 2.10E-02
ITAE A 4.71E+00 2.38E+00
B 4.49E+00 2.31E+00

Fonte: Autor

Como pode-se ver na Fig. 24, apesar do pico inicial no valor de Ca, 0 NMPC consegue

trazer o sistema de volta a uma condigé@o controlada enquanto o PID leva o sistema a um novo

estado estacionario com o valor de Cp distante do setpoint por quase 5 horas antes de traze-lo de

volta ao valor do setpoint. Esse € mais um dos indicativos que 0 NMPC é mais adequado que

controladores tradicionais para situacdes nas quais o sistema pode apresentar comportamento

altamente ndo linear.
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4.3 Comportamento com mudanca de setpoint

Uma das caracteristicas de destaque no uso de variantes do MPC é a capacidade do
controlador ser alimentado com informacgdes de coisas que ainda ndo aconteceram, permitindo
que o controlador reduza o erro total causado por uma mudanga programada, ao invés de

simplesmente reagir a uma mudanca instantanea (CAMACHO, 1998).

Para comparar o NMPC com controladores PID tradicionais, dois testes foram realizados

variando o valor do setpoint da concentracdo de éxido de propileno.

O primeiro teste elevou o setpoint de Ca de 0,04 Ibmol/ft* para 0,06 Ibmol/ft® as 10 horas

de simulagdo. Os resultados desse teste podem ser vistos na Fig. 25 e na Tab. 6.

O segundo teste reduziu o setpoint de Ca de 0,04 Ibmol/ft para 0,01 Ibmol/ft* as 10 horas

de simulacdo. Os resultados desse teste podem ser vistos na Fig. 26 e na Tab. 7.

Figura 25 - Ca controlada com o uso de NMPC e PID em um sistema com o setpoint mudando de 0,04 Ibmol/ft* para
0,06 Ibmol/ft®.
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Tabela 6 - Erros integrados de C, controlados pelo PID e pelo NMPC no sistema com distirbios em F aq.

PID NMPC
A 1.86E-01 1.06E-01
B 3.34E-02 1.30E-02
A 8.61E-03 6.96E-03
B 1.93E-04 1.25E-04
A 7.03E-01 2.07E-01
B 4.76E-01 1.38E-01

Fonte: Autor

Como pode-se ver na Fig. 25, o NMPC ajustou o sistema ao novo setpoint sem

dificuldade, enquanto a acdo do PID acabou levando o sistema a um estado oscilatério ao redor

do novo setpoint.

Vale a pena citar que atraves da Fig. 25 pode-se ver que no sistema controlado pelo

NMPC o controlador comeca a agir para levar o sistema para 0 novo setpoint antes mesmo de

t=10h, o que é devido ao NMPC ser capaz de realizar agdes em resposta a mudancas agendadas

no sistema, mesmo antes que as elas ocorram, para reduzir o erro total.

Figura 26- C, controlada com o uso de NMPC e PID em um sistema com o setpoint mudando de 0,04 Ibmol/ft® para
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Fonte: Autor

Tabela 7 - Erros integrados de C, controlados pelo PID e pelo NMPC no sistema com distdrbios em Fag.

PID NMPC
ISE A 1.83E-01 1.16E-01
B 3.03E-02 2.30E-02
IAE A 8.85E-03 7.14E-03
B 4.30E-04 3.03E-04
ITAE A 5.73E-01 3.17E-01
B 3.45E-01 2.48E-01

Fonte: Autor

Como pode-se ver na Fig. 26, o NMPC reagiu a mudanca de setpoint de maneira suave,
levando a concentracdo ao novo setpoint, enquanto o sistema controlado pelo PID sofreu um
overshoot consideravel. De acordo com todos os critérios de erro integrado utilizados nesse

trabalho, o NMPC teve desempenho melhor que o PID nessas condicdes.
4.4 Resultados com o uso de restricdes flexiveis

Uma das grandes vantagens do NMPC em comparacdo com controladores tradicionais € a
sua imensa flexibilidade no controle de multiplas varidveis, levando em conta a interacdo entre
elas, podendo mudar completamente a maneira na qual o controlador se comporta dependendo

das condi¢es do sistema.

Como citado na secdo 3.3.2, os reagentes utilizados nesse estudo de caso comecam a
entrar em ebulicdo a 183° F, portanto uma versdo do NMPC foi criada para monitorar os valores
de tanto Ca quanto T, mas controlar apenas Ca quando a temperatura (tanto a real quanto a
prevista) for inferior a 165 °F. Quando a temperatura passa desse valor, o controle de temperatura
foi programado para se tornar mais importante do que o controle de Ca, mantendo assim o

sistema dentro da faixa de operacao segura.

A Fig. 27 mostra o comportamento de Ca e T com uma mudanca no setpoint de Ca de
0,04 Ibmol/ft® para 0,01 Ibmol/ft® as 10 horas de simulacdo (assim como a se¢do 4.3) sem a

utilizacdo da restricéo flexivel.
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Figura 27- Graficos de C, e T em um sistema com C, sendo controlada com o uso de NMPC com o setpoint
mudando de 0,04 Ibmol/ft® para 0,01 Ibmol/ft*. Essa versio do controlador nao utiliza de restricdes flexiveis para
evitar que a temperatura passe de 165 °F.
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Fonte: Autor

Como pode-se ver na Fig. 27, o NMPC baixou o valor de Ca para o setpoint definido sem
interferir no aumento de temperatura, que passa de 165 °F, se aproximando do valor da
temperatura de ebulicdo dos reagentes.

A Fig. 28 mostra o sistema sofrendo a mesma mudanga, mas com um controlador
programado para levar em consideragdo o valor da temperatura e manté-lo abaixo de 165 °F

através do uso de restricGes flexiveis.
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Figura 28 - Graficos de Ca e T em um sistema com Cx sendo controlada com o uso de NMPC e PID com o setpoint
mudando de 0,04 Ibmol/ft® para 0,01 Ibmol/ft>. Um limite de seguranca foi imposto em T no valor de 165 °F com o
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15

Como pode-se ver na Fig. 28, o NMPC com restri¢des flexiveis reduz o Valor de CA até

que a temperatura do meio reacional de aproxima de 165 °F, ndo permitindo que a temperatura

saia da faixa segura de operacdo, mesmo que Ca ndo esteja no valor do setpoint.
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5. CONCLUSOES

Nesse trabalho, foi desenvolvido e implementado em ambiente de simulagdo um
controlador NMPC para o controle de sistemas com multiplas variaveis e comportamento

altamente ndo linear, com a necessidade de estabelecer regides limite para certas variaveis chave.

A simulacdo do CSTR para producdo de etilenoglicol com o uso de um NMPC como
controlador foi bem sucedida, com a performance do NMPC nos testes que foram realizados
sendo superior a de um controlador PID tradicional na grande maioria dos casos, conseguindo
controlar o sistema em toda uma gama de situacdes que levavam o sistema a possuir desde
comportamento nao linear até regiGes de instabilidade, nas quais variagfes pequenas de certas
variaveis de entrada poderiam provocar mudancas enormes nas de saida. Em todos esses 0s casos
0 NMPC conseguiu trazer o sistema de volta ao controle com eficiéncia superior a de um PID,
que em casos mais extremos simplesmente perdia o controle do sistema por quantidades de

tempo consideravel.

O NMPC também se mostrou um controlador flexivel, podendo ser moldado para uma
infinidade de tarefas, tanto controlando quanto manipulando maultiplas variaveis. A aplicacdo de
restricdes tanto rigidas quanto flexiveis pode ser feita de maneira simples e a prépria maneira que
o controlador opera é bastante intuitiva, o que permite a facil modificacdo dos parametros de
operacdo do mesmo. A facilidade de se ajustar o controlador para que ele receba a previsao de
mudangas agendadas também se mostrou uma grande vantagem, ja que o controlador pode reagir
a mudanca antes mesmo que ela ocorra, resultando em transigdes mais suaves entre diferentes

estados de operacdo e com menor erro total entre as variaveis controladas e seus setpoints.

Uma das desvantagens de seu uso com um modelo fenomenolégico é a necessidade de o
mesmo ter que receber medicdes dos estados do sistema, estados esses que nem sempre podem
ser medidos diretamente, 0 que pode demandar a necessidade de estimadores de estado entre a

planta e o controlador.

Por fim, o NMPC se mostrou um controlador eficiente e flexivel, operando com robustez

em uma variedade de situagdes diferentes, conseguindo operar com eficdcia mesmo em situagoes
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de instabilidade e de comportamento ndo linear, mas para seu uso ter eficiéncia méxima, é

necessario fornecer o méximo de informacdo o possivel sobre o sistema a ser controlado.
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