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RESUMO

Os processos quimicos industriais sdo essenciais na producao de diversos produtos e
tém um impacto direto em nossa vida didria. A eficiéncia e seguranca desses
processos sdo fundamentais para a economia global, a salde humana e o meio
ambiente. Estratégias de controle desempenham um papel central ao otimizar o uso
de recursos, minimizar residuos e maximizar a qualidade do produto. No entanto, a
complexidade aumenta devido a dificuldade de medir algumas variaveis criticas com
precisdo em tempo real. Nesse cendrio, 0s sensores virtuais podem ser Uteis como
modelos de referéncia, controle inferencial e estimativa de variaveis de dificil
medicdo, usando modelos matematicos e dados disponiveis para calcular essas
informacBes cruciais. Neste trabalho, foram desenvolvidas duas estratégias de
controle para um reator CSTR ndo isotérmico que produz propilenoglicol. O controle
de modelo preditivo (MPC) foi aplicado em sistemas complexos e nédo lineares,
substituindo estratégias de controle convencionais. Uma Rede Neural Artificial
(RNA) do tipo MLP foi usada como sensor virtual para estimar a concentracdo de
propilenoglicol. O sensor virtual neural foi treinado, validado e testado, com
resultados notaveis, mesmo sob condi¢cdes de distdrbios e mudangas do ponto de
operacdo (setpoint). A analise de regressao mostrou um ajuste sélido do modelo, com
alta precisdo. Além disso, uma abordagem heuristica foi usada para sintonizar os
pardmetros dos controladores preditivos. O Controlador Adaptativo por matriz
dindmica com programacdo quadratica (AQDMC), apresentou melhor desempenho,
com menor overshoot e tempo de estabilizacdo, destacando sua superioridade. 1sso
demonstra a eficacia do sensor virtual na estimativa de concentracdo e a vantagem do
controlador AQDMC, especialmente diante de perturbacdes no processo. O estudo
contribui para a aplicagdo de RNAs na otimizacédo de processos quimicos, enfatizando
a importancia do sensor virtual e do controle eficaz para alcancar eficiéncia e precisao

na inddstria.

Palavras-chave: MPC, soft sensors, redes neurais.



ABSTRACT

Industrial chemical processes are essential for the production of various products and
have a direct impact on our daily lives. The efficiency and safety of these processes
are crucial for the global economy, human health, and the environment. Control
strategies play a central role in optimizing resource utilization, minimizing waste, and
maximizing product quality. However, complexity increases due to the challenge of
accurately measuring some critical variables in real-time. In this scenario, virtual
sensors can be valuable as reference models, inferential control, and estimators of
hard-to-measure variables, utilizing mathematical models and available data to
compute these vital pieces of information. In this study, two control strategies were
developed for a non-isothermal CSTR (Continuous Stirred-Tank Reactor) that
produces propylene glycol. Model Predictive Control (MPC) was applied to complex
and nonlinear systems, replacing conventional control strategies. A Multilayer
Perceptron Artificial Neural Network (MLP-ANN) served as a virtual sensor to
estimate the concentration of propylene glycol. The neural virtual sensor was trained,
validated, and tested, producing remarkable results even under disturbance and
setpoint changes. Regression analysis demonstrated a robust model fit with high
accuracy. Additionally, a heuristic approach was employed to fine-tune the
parameters of the predictive controllers. The Adaptive Quadratic Dynamic Matrix
Control (AQDMC) controller exhibited superior performance, with reduced
overshoot and stabilization time, underscoring its superiority. This showcases the
effectiveness of the virtual sensor in concentration estimation and the advantage of
the AQDMC controller, particularly in the presence of process disturbances. The
study contributes to the application of Artificial Neural Networks (ANNSs) in chemical
process optimization, emphasizing the importance of virtual sensors and effective

control in achieving efficiency and precision in the industry.

Keywords: MPC, soft sensors, neural networks.
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1. INTRODUCAO

Os processos quimicos industriais desempenham um papel crucial na fabricacdo de
uma ampla gama de produtos que tém um impacto direto e significativo em nossa vida
cotidiana, abrangendo desde alimentos e produtos farmacéuticos até combustiveis e
materiais de construcdo. A eficiéncia e a seguranga desses processos séo de importancia
vital, ndo apenas para a economia global, mas também para a protecdo da saude humana
e a preservacdo do meio ambiente. Nesse contexto, as estratégias de controle
desempenham um papel central, visando assegurar a operagdo eficiente, segura e
econdmica dos processos, otimizando a utilizagdo de recursos, minimizando residuos e

maximizando a producédo de produtos de alta qualidade (Brandao, 2019).

Atualmente, os sistemas de controle preditivo desempenham um papel fundamental
na indastria quimica. Originalmente, o controle preditivo surgiu como resposta as
demandas especificas dessa industria, que enfrentava desafios significativos no controle
eficaz de processos complexos com varias entradas e saidas, além de restricOes
operacionais. O impulso inicial para a ado¢do dessa abordagem veio durante a crise do
petroleo na década de 1970, quando os precos do petréleo dispararam, levando as
industrias petroquimicas a buscar maneiras de otimizar a producdo de combustiveis e
produtos derivados (Richalet; O’donovan, 2009). Esse cenario abriu espaco para 0
desenvolvimento de novos tipos de controladores avancados, desafiando a predominancia
dos Controladores PID (Proporcional Integral Derivativo) no ambiente industrial. Os
Controladores PID frequentemente enfrentavam dificuldades ao lidar com sistemas
multivariaveis complexos (Rosich; Ocampo-Martinez, 2015). Baseados na capacidade de
prever o comportamento futuro dos processos, esses sistemas de controle permitem a
tomada de decisdes proativas. O Modelo Preditivo de Controle (MPC) destaca-se por sua
habilidade em antecipar o comportamento futuro do processo por meio de modelos
dindmicos e das medicdes disponiveis (Kwong, 2005). A principal caracteristicado MPC
é a utilizacdo de modelos dindmicos, garantindo que o processo permaneca dentro de
limites aceitaveis. Isso é particularmente valioso em ambientes industriais com processos

complexos e em constante evolugao.

A complexidade inerente ao controle de processos quimicos industriais € amplificada
pela dificuldade de medicéo de algumas variaveis criticas. Em muitos casos, a medigédo
direta de parametros essenciais, como a concentragdo de substancias em reatores ou a

temperatura interna de equipamentos, torna-se desafiadora devido a sua precisao e tempo



real. Nesse cenario, a estimativa de variaveis assume um papel de destaque, recorrendo a
modelos matematicos e dados disponiveis para calcular ou estimar essas varidveis
cruciais (Morais Jr, 2015).

Para medir varidveis de dificil acesso, existem varias técnicas na literatura aplicadas
a Sensores Virtuais (Soft Sensors). Uma abordagem simples é a identificacdo linear
paramétrica, usando modelos compostos por fun¢des ponderadas por parametros obtidos
com técnicas de regressao, como minimos quadrados. Em sistemas lineares, modelos de
espaco de estados, chamados observadores ou estimadores de estados, sdo usados para
estimar o estado. Esses observadores podem ser exatos ou assintéticos. Aumentar a
precisdo envolve o uso de técnicas de filtragem, como o Filtro de Kalman, ideal para
sistemas lineares quando se conhece o modelo do sistema e as propriedades estocasticas
das medic@es. O Filtro de Kalman Estendido é uma extenséo para equagdes diferenciais
lineares (Lotufo e Garcia, 2008). Mais recentemente, as Redes Neurais Artificiais tém se
destacado, permitindo a identificacdo eficaz de sistemas ndo lineares, adaptando-se e
aprendendo, inspiradas no funcionamento do cérebro humano, com neurdnios
interconectados e conexdes ponderadas por parametros, onde uma rede neural artificial
(RNA) é uma rede de neurdnios artificiais conectados por sinapses, inserida na area de
sistemas inteligentes. A RNA ¢ altamente adaptavel devido a sua arquitetura paralela e
algoritmos de aprendizado inspirados na biologia cerebral. Ela encontra aplicacdo bem-
sucedida na construcao de sensores virtuais para variaveis quimicas e bioquimicas, como
demonstrado no trabalho de Duwaish et al. (2002) para a inferéncia da concentracdo de
oxigénio. As RNA sdo valorizadas por suas propriedades, incluindo ndo linearidade,
mapeamento de entrada e saida, adaptabilidade e generalizacdo (Silva et al., 2010;
Duwaish et al., 2002; Jang et al., 1997). Para ilustrar o caso em estudo, optou-se por
analisar um sistema reacional composto por um reator continuo (CSTR) de carater ndo
linear, concebido para a producdo de propilenoglicol mediante a hidrélise de éxido de
propileno. Nesse contexto, uma estratégia de controle inferencial é proposta com o intuito

de manter a concentragdo do produto proxima ao valor desejado (setpoint).



2. OBJETIVOS

2.2 OBJETIVO GERAL

Desenvolver controladores preditivos e aplicad-los em um processo de altas ndo

linearidades e restri¢oes.

2.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Simular dinamicamente o sistema, avaliando a influéncia dos disturbios do
processo quanto as condicdes de estabilidade operacional;

» Construir e implementar redes neurais como sensores virtuais e avaliando seu
desenpenho;

» Aplicar e comparar estratégias de controle MPC linear convencional (QDMC)
com um MPC adaptativo (AQDMC), caracterizando o controle inferencial;

» Auvaliar os desempenhos dos controladores propostos frente a perturbaces no

ponto 6timo e nas variaveis de distdrbios;



3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 SENSOR VIRTUAL

Em sistemas de monitoramento e controle, a presenca dos sensores € crucial para
a observacdo do estado atual do sistema e para tomar medidas adequadas. No entanto, em
certas aplicacOes industriais, a medicdo em tempo real de varidveis criticas pode ser
impraticavel, devido a fatores como altos custos de implementacdo ou baixa frequéncia
de amostragem. Um exemplo disso é a medicdo de concentra¢cbes em colunas de
destilacdo, que requerem analisadores caros e pessoal treinado. Para lidar com esse
desafio, surgiram os instrumentos inteligentes, que processam dados de sensores fisicos
para fornecer informacdes precisas (Morais Jr, 2015). Entre esses instrumentos, estdo o0s
sensores virtuais, que permitem medir variaveis de dificil obtengdo usando varidveis de
facil medicdo. Conforme destacado por Fortuna et al. (2007), os sensores virtuais
oferecem uma série de vantagens quando comparados ao uso exclusivo de sensores
fisicos, incluindo: custo mais acessivel como uma alternativa viavel; capacidade de operar
em paralelo com sensores fisicos existentes; potencial para fornecer informaces valiosas
relacionadas a detec¢do de falhas, aumentando, assim, a confiabilidade do processo e
facilidade no ajuste dos pardmetros, simplificando sua configuragdo. A modelagem
adequada é essencial para a construcdo desses sensores virtuais, podendo ser feita por
modelagem "caixa branca", que usa principios fisicos, ou por modelagem "caixa preta",
que se baseia em dados empiricos (Lotufo et al, 2008). A ultima abordagem é
especialmente atil quando o conhecimento fenomenolédgico é limitado, embora os
modelos resultantes possam ser restritos a faixas operacionais especificas. Entre as
técnicas de modelagem, a identificacdo linear paramétrica e as Redes Neurais Artificiais
(RNA) se destacam, sendo as RNA capazes de aprender e representar relagcbes complexas
entre variaveis, tornando-se particularmente valiosas com o avanco da inteligéncia

artificial e do aprendizado de maquina (Silva et al, 2010).

3.1.1 REDES NEURAIS

No mundo altamente integrado, quando as solucgdes para problemas sdo de natureza
interdisciplinar, a computacdo promete tornar-se um meio poderoso para obter solucfes
aos problemas de forma rapida, mas precisa e aceitdvel. As redes neurais estdo

preocupadas com aprendizagem adaptativa, aproximacgdes de funcdes ndo linear e



generalizacdo universal. Em geral é uma rede altamente interconectada de um grande
ndmero de elementos de processamento chamados de neurbnios em uma arquitetura
inspirada no cérebro.

As redes neurais artificiais (RNA) sdo caracterizadas pelo processamento de
modelagem do comportamento do cérebro na execugdo de tarefas ou fungdes particulares,
assim armazenando conhecimento e tornando disponivel para uso. Sendo utilizado em
componentes eletrdnicos ou simulados em software. Para um bom funcionamento, as
redes neurais empregam uma interconexdo de células chamadas de "neurdnios™ ou
"unidades de processamento”. (Haykin, 2009)

Os neur6nios do cérebro, sdo chamados de nos na rede neural. Esses nos sdo
associados aos pesos e um viés, sendo um fator de armazenamento, que vem do sinal
transmitido (Kim, 2017). Podemos ver na Figura 2, para ficar mais claro: (Os
W1, Wy, W3S30 0S Pesos € 0 bé 0 Viés, os sinais sdo dados pelos x,, x,, xs€ y a saida.)

Figura.1. N6s na rede neural.

Fonte: Adaptada de Kim (2017, p. 20)
As entradas e 0s pesos sao multiplicados antes de atingir 0 n6 e assim esses sinais

sdo dados como uma soma ponderada, posteriormente 0 n6 insere as somas ponderadas
em uma funcao de ativacdo e produz a saida mostra nas egs. (1 e 2) (Kim, 2017):
v=wx + b Q)
y =) )
Onde: v € asoma ponderada e ¢ (v) € a fungdo de ativagéo, com w = [w; wy, ws],
x = [x1, %2, %3]"
Os tipos basicos de fungdes de ativagdo séo do tipo: (Haykin, 2009)
a) Func&o Limiar pela eq. (3):

1, sev=>0
) = {0, sev<0 @)



b) Funcédo Sigmoide: é a mais comum fungdo de ativagéo, definida como uma fungéo
estritamente crescente que exibe um equilibrio entre 0 comportamento linear e

ndo-linear, desse modo pode ser do tipo logistica pela eq. (4):

1
1+ exp(—a-v)

p(v) = (4)

onde a € o parametro de inclinacdo da funcdo sigmdide. Essa funcdo assume uma
faixa continua de valores de 0 a 1. Observe também que a funcdo sigmoide é
diferenciavel. Outro tipo é a funcdo signum que varia de uma faixa de -1 a 1. Para a forma
correspondente de uma fungéo sigmoide usamos a funcdo tangente hiperbolica pela eq.
(5).

¢(v) = tanh(v) (®)

Prosseguindo, uma rede neural é constituida por suas camadas. Sendo elas: (a) a
camada de entrada, cuja funcdo € receber informacéo, sinais, recursos ou medicoes, essas
entradas sdo normalizadas para os valores limites resultando em melhor precisdo
numeérica, (b) camada oculta ou invisivel, sendo responsavel por extrair padrdes do
processo analisado. (¢) camada de saida, responsavel por produzir e apresentar resultados
da rede. (Silvaetal., 2017)
A maneira como 0s neurdnios de uma rede esta estruturada esta intimamente ligada com
o0 algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Com isso, concentrando atengéo
na arquitetura da rede neural, podemos identificar trés tipos diferentes de classes (Haykin,
2009):

1. Feedforward de camada Unica: Em uma rede neural, 0s neurdnios sdo organizados
em camadas. Na forma de camada Unica, temos que uma camada de entrada de
nos de origem projeta diretamente uma saida, porém nao vice-versa.

2. Feedforward de multiplas camadas: Esse tipo € distinguido quando se ha uma ou
mais camadas ocultas (refere a parte na qual a rede ndo € vista diretamente da
entrada ou saida). Os neurdnios associados a cada camada tém como entradas 0s
sinais que saem da camada anterior.

3. Rede recorrente: diferente da feedforward ha pelo menos um loop de feedback.
Podemos dizer que consiste em uma Unica camada com 0s neurénios ligados aos
seus sinais de saida de volta para a entrada de outros neur6nios. Por isso, tem um
impacto na capacidade de aprendizagem e desempenho. Somado a isso, temos que
os loops envolvem ramificacBes que compdem elementos de retardo de tempo,

resultando em uma dindmica ndo linear.



Em seguida, o treinamento da rede é seguido pelo algoritmo de treinamento. Nesse
contexto s&o ajustados 0s pesos da conexao, ja que bons valores iniciais dos pesos tendem
a diminuir o tempo necessario de treinamento da rede, essa fase é chamada de iniciacao
da rede (Zanata, 2005)

O treinamento da rede neural pode se tornar mais eficiente se certas etapas de pré-
processamento nas entradas da rede e nos destinos séo executadas. A normalizacdo dos
valores de entrada e destino significa mapea-los em certo intervalo. Isso simplifica o
problema dos outliers para a rede. As entradas e destinos normalizados que séo retornados
cairdo todos no intervalo dado. Umas das vantagens é a diminui¢cdo dos erros de
aproximagcdes e estimativas de classes de hipdteses ou podem produzir um algoritmo mais
rapido, melhorando também o tempo de treinamento. A eq. (6) é definida como sendo:
(Khamis; Abdullah, 2014; Shalev-Shwartz; Ben-David, 2014)

X; — (xmax ‘zi‘ xmin)

— (6)
(xmax 2 xmln)

Xi—1 =

Para avaliar o desempenho de cada topologia ao usar um conjunto de dados
diferentes daquele usado no processo de treinamento, é usado o método de validagédo
cruzada (cross-validation). Assim o primeiro método é a subamostragem aleatoria, que
consiste em todo o conjunto de amostra é dividido aleatoriamente em dois subconjuntos:
treinamento (treina as topologias candidatas) e o teste (seleciona a topologia que fornece
melhores resultados), somado a isso o conjunto total de dados tem certa de 60 — 90% de
seus elementos destinados ao treinamento. O segundo método é 0 k — fold que consiste
em dividir o conjunto total em k particdes e assim o desempenho é obtido pela avaliacédo
da média dos desempenhos (Silva et al., 2017).

Um ponto de destague na rede é o aumento no ndmero de neurdnios ou a
diminuicdo, denominados overfitting e underfitting, respectivamente. O overfitting além
de aumentar o nimero de camadas intermediarias, ndo garante uma boa generalizacdo da
rede em relacdo as amostras do subconjunto de teste, somado a isso, hd um estimulo a
memorizagdo da rede, assim o erro quadratico de treinamento tende a ser baixo, porém o
de teste tende a ser alto. O underfitting apresenta o contrario, uma vez que a memoria ndo
é excessiva ha a eliminacdo de ruidos, porém o numero de neurdnios reduzidos gera
insuficiéncia para extrair e armazenar recursos do processo, resultado debilidades e o erro
quadrético serdo significativos (Silva et al., 2017).Em relagcdo ao niumero de camadas

ocultas, uma rede feedforward com uma Unica camada é suficiente para representar



qualquer funcéo, segundo o teorema da aproximacao universal, porém as camadas podem
ser inviavelmente grandes e podem falhar em aprender e generalizar corretamente. Nesses
casos, 0 uso de modelos mais profundos pode reduzir o nimero de unidades necessarias
para representar a funcédo desejada e pode reduzir a quantidade de erros de generalizacao
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Segundo Shafi et al. (2006),
verificou-se que para problemas néo lineares complexos ndo ha a necessidade de ampliar
a arquitetura da rede em duas ou mais camadas ocultas, em certos casos podendo até gerar
resultados debilitados.

Um dos passos mais dificeis do conjunto de treinamento é a escolha do método de
otimizacdo, um metodo fraco pode atrasar a convergéncia e ndo chegar a valores de erros
baixos suficientes. Para isso, métodos como Levenberg-Marquardt geram bons resultados
para uma gama de problemas.

3.3.1. MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

O MLP é um dos tipos de rede neural mais conhecidos e usados. Geralmente, 0s
sinais sdo transmitidos dentro da rede em uma direcdo: entrada até a saida. Sem a presenca
de loop, a saida de cada neurdnio ndo afeta o proprio neurénio. Essa arquitetura é chamada
de feedforward. (POPESCU et al., 2009). A introducdo de varias camadas foi determinada
pela necessidade de aumentar a complexidade de regides de decisdo, porém isso ndo
implica em um aumento computacional, se as fun¢des de ativacdo forem lineares.
Entretanto o real poder do multilayer perceptron € derivado das fun¢des de ativacdo nao
lineares. Nesse contexto, a presenc¢a da ndo linearidade e a alta conectividade da rede
tornam a analise tedrica de um perceptron multicamadas dificeis de ser realizada. Outro
ponto sdo 0s neurdnios que estdo ocultos, tornando o processo de aprendizagem mais
dificil de visualizar (Popescu et al., 2009; HAYKIN, 2009).

No algoritmo de aprendizagem deve prestar aten¢do a nocdo de atribuicdo de
crédito. O problema deriva em atribuir culpa aos resultados gerais a cada uma das
decisbes internas tomadas pelas unidades computacionais, reconhecendo que essas
decisbes sdo responsaveis pelos resultados gerais. Para resolver esse problema é usado o
algoritmo de backpropagation (Haykin, 2009).

O processo popular de treinamento do MLP usa o algoritmo backpropagation, cujo
treinamento segue em dois estadgios. O primeiro estagio € chamado de propagacgéo
forward: os pesos sinapticos da rede sdo fixos e os sinais de entrada sdo propagados pela

rede, camada por camada, até atingir a saida. O segundo estagio € o backward: um sinal



de erro é produzido comparando a saida da rede com uma resposta desejada, e esse sinal
é propagado atraves da rede, camada por camada, na direcéo para tras (Haykin, 2009).

A rede MLP é totalmente conectada a camada anterior, 0s neurénios de saida
constituem a camada de saida da rede, o restante dos neurdnios constitui as camadas
ocultas, de modo que ndo faz parte da saida ou entrada da rede. A primeira camada oculta
é alimentada pela camada de entrada e a saida resultantes da primeira camada oculta e
assim aplicados na proxima camada oculta e assim por diante (Haykin, 2009). Como
podemos descrever na figura 1, abaixo:

Figura 2: Esquema geral MLP

X(3) I( 1 ) Neurdnio j
(Camada L)
Camada de 1° Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Fonte: Adaptado de (Silva et al., 2017; Haykin, 2009)
Para descrever o algoritmo backpropagation, necessitamos definir, a priori, as

variaveis e parametros auxiliares, baseando-se na figura.1, que mostra a representacao do
conjunto de variaveis do algoritmo. Desse modo, cada neur6nio j pertence a uma das
camadas L, onde g(.) é a funcdo de ativacdo, continua e diferenciavel; W é a matriz de
peso sinaptico; e i o sinal de entrada. Os vetores que representam as entradas ponderadas,
é definido na eq. (7), como (SILVA et al., 2017):

n

@) _ @  y@-1)
[0 = ) Wy, @

i=0
E Yj(” sao 0s vetores cujos elementos representam as saidas, que sao definidos na
eg. (8), como:
Yj(L) _ g(Ij(L)) (8)
Em seguida, necessitamos definir uma funcdo que representa o erro de

aproximacdo, com o objetivo de medir o desvio das respostas produzidas pelos neurénios



de saida da rede em relacdo aos valores desejados correspondentes. Definimos a funcéo

de erro quadratico pela eq. (9):
1 n
E() =3 ) (@00~ Py ©)
j=1

Onde d;(k) é o valor desejado correspondente. Dessa maneira, assumindo um

conjunto de p amostras, a medi¢do do desempenho do algoritmo de backpropagation pode

ser dada pelo erro quadratico médio, definido pela eq. (10):

14
1
E, = Ez E(k) (10)
k=1

Nesse momento, precisamos minimizar a matriz de pesos sinapticos W, para
fornecer uma melhor compreensao do algoritmo. De modo geral 0 ajuste para a camada
de saida, das camadas intermediarias e ocultas, pode ser resumido na eq. (11):

W = argminy [E(Y,RNA(W,I))] (1)

A escolha da funcdo de ativacdo é imposta pelo teorema da aproximacédo
universal, sendo, portanto, uma funcéo crescente nao-constante, limitada, mondtona e
ndo-linear. A figura 1 demonstra trés funcdes de ativacGes, sendo elas: Sigmoide g(I) =
1/(1+e ") e tangente g(I) = (1 —e /(1 + e "), fungdes como Limiar ndo sdo
recomendadas para redes de multicamadas, pela ndo conformidade pelo teorema da
aproximacdo universal. (HAYKIN, 2009)

Figura 3: funcéo de ativagdo

Fungodes Limiar, Sigmoid e Tangente
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Fonte: Autor

Para selecionar o nimero 6timo de neurdnios em cada camada, iremos determinar o
nimero de camadas e 0 nimero de neurbnios que minimizem o maximo o erro. Além

disso, o critério de parada é realizado quando o valor de teste &€ aumentado para cada



interacdo de época, ou seja, quando ha perda de generalizacdo ou overfitting (Cross-
Validation).

3.2.CONTROLE PREDITIVO BASEADO NO MODELO

MPC é uma categoria de estratégias de controle que emprega um modelo explicito
do processo para antecipar a resposta futura da planta em diversas sequéncias de entrada.
A otimizagdo de uma funcéo objetivo dindmica € entdo aplicada para determinar a melhor
sequéncia de entrada a ser seguida (Qin et al., 2003). E um dos poucos métodos de
controle que leva em consideracdo diretamente as restricdes. Geralmente, a funcdo de
custo é formulada de maneira a fazer com que a saida do sistema, representada por "y",
siga uma referéncia especifica o valor étimo e por um horizonte de tempo N2, como
mostrado na Figura 3. Somente o primeiro valor da trajetdria otimizada é aplicado ao
sistema. Esse processo de previsao e otimizacdo é repetido a cada intervalo de tempo, 0
que é a razdo pela qual o MPC também é conhecido como controle de "horizonte
recuado”. Em resumo, a ideia subjacente é que a otimizacdo de curto prazo alcanca a

otimizacdo de longo prazo (Schwenzer, Max et al, 2021).

Figura 4: Principio de funcionamento de um preditivo baseado em modelo com
horizontesN 1, N2, N
bast e
i future reference r

,..-f—-.——l'—'."—r‘t

ekt N - control variable y
1

F ]
_‘__,_,/rac——v- - - -~

= __ R control action u

F 3
4

control horizon

prediction horizon
Fonte: de acordo com Richalet et al. 1978

Entretanto, a eficAcia de um MPC (ou de qualquer outra abordagem fundamentada
em modelos) esta intrinsecamente ligada a precisdao do modelo do processo e a sintonia
dos parametros do controlador. Previsdes imprecisas podem, na verdade, deteriorar o
desempenho global da planta em vez de aprimora-lo (Seborg et al., 2011). Portanto,
guando se trata de processos quimicos, é frequente depararmos com sistemas nao lineares,

gue demandam modelos representativos das ndo linearidades inerentes ao processo. No



entanto, a implementacédo de controladores néo lineares implica uma carga computacional
significativa e a utilizagdo de ferramentas de otimizacdo mais complexas. Uma alternativa
¢ a adocdo do MPC adaptativo com linearizacdo sucessiva, que pode mitigar as
imprecisdes associadas a linearizacdo de modelos matematicos altamente ndo lineares e
dindmicos (Schwedersky, 2020). Por exemplo, Cutler e Ramaker (1980) empregaram um
modelo linear segmentado para controlar um forno em uma unidade de craqueamento
catalitico da SHELL OIL. Com um horizonte de previsdo de N2 = 30 e um horizonte de
controle de Nu = 10, eles exploraram o potencial preditivo do sistema. Ja Piche et al.
(2000) introduziram uma rede neural (NN) no MPC para controlar alteragdes no ponto de
ajuste em um reator de polietileno (PE). Eles desenvolveram modelos dindmicos lineares
com base em testes de plantas convencionais (em malha aberta) para controlar a planta
em diferentes pontos de ajuste. Esse esforco resultou em transicdes 30% mais rapidas e
uma reducdo geral na variabilidade das variaveis controladas. A pesquisa nessa area esta
em constante evolucdo. Li et al. (2019) também exploraram a linearizacdo sucessiva de
uma rede neural (NN) no contexto do MPC, mas com o objetivo de controlar a
temperatura em um reator agitado, uma aplicacdo comum na industria de processos, como
biorreatores. Por sua vez, Prasad et al. (2020) seguiram uma abordagem distinta,
preferindo empregar maltiplos modelos lineares em vez de um unico modelo n&o linear.
Eles controlaram o nivel de enchimento de um tanque cénico, adaptando trés modelos
lineares diferentes em alturas distintas. Cada modelo foi usado para projetar um
controlador especifico, e suas saidas foram combinadas para obter uma resposta global
para a variavel de manipulacdo, ou seja, a vazdo de entrada. Pramuditha et al. (2019)
exploraram o uso do controle preditivo adaptativo (MPC) com linearizacao sucessiva para
regular a pureza do produto em uma coluna de destilacdo em batelada. Esse método
demonstrou ser mais preciso e computacionalmente eficiente do que o MPC néo linear.
O estudo realizou comparacdes entre essas abordagens em termos de precisdo e carga

computacional.
3.2.1. Controle por matriz dindmica
3.2.1.1. DMC SISO e MIMO

Cutler e Radamaker (1979), engenheiros da Shell, desenvolveram o seu MPC,
baseado em uma matriz dindmica. Na qual esta matriz, contendo a dindmica de um
processo, € o resultado da identificacdo da planta obtida com a aplicacdo de um degrau,

ao qual deram o nome de Dynamic Matrix Control (DMC). Onde o desenvolvimento do



modelo a seguir segundo Odloak (2021) mostra como e a formulagéo do problema de
controle DMC:

A partir do modelo de resposta ao degrau e possivel escrever a seguinte eq. (12)

para a predicdo da variavel y:

N
Pirs = ) haule+1-1) (12)
i=1

A eg. (13) acima pode ser descrita para o instante k:

N
D= ) hul = 1) (13)
i=1

Fazendo a subtracdo das duas equacdes temos a eq. (14):

N
Fiers = i+ ) i bu(k +1-1) (14)
i=1

Desse modo passando de um controlador expresso com lei de controle em funcéo
da posi¢cdo um MPC posicional para 0 modelo incremental e Au(k + 1 —i), € mais

conveniente, pois o controlador passa a ser integral, desse modo eliminando offset.

Generalizando a eq. (15) temos:

N
Firs = Ferjor + ) e buk +j = ) (15)
i=1

Desse modo a eq. (15) fornece uma estimativa da saida do sistema no instante
futuro k+1, a parti das varia¢des do sistema até o instante k, assim a predi¢do do instante
imediatamente anterior é utilizada no proximo intervalo de tempo. Além disso para se
obter uma estimativa mais precisa e assim diminuir a sensibilidade do controlador a erros
de modelo ou acgdes de perturbacdes ndo esperadas, a predicdo v, deve ser corrigida
com erro atual da predicdo de y para o intervalo k, predicdo feita no instante k-1 anterior,

no qual esse erro e calculado, pois a informacéo da planta ja esta disponivel mostrado na
eg. (16).

Vi1 = Iisr + Ok — I) (16)
Substituindo a eq. (16) eq. (15)

Onde



Jr4+1 € previsdo corrigida no instante k+1

Jk+j € 0 valor predito no instante k+1 que vai ser corrigido
vy Valor lido da planta no instante k

¥, € 0 valor predito no instante k-1

Para a correcdo da predi¢do em um instante genérico j, 0 DMC assume que o erro
atual, erro existe entre a predi¢éo deste instante atual, feita no instante anterior, e a leitura

da planta, j& disponivel, ser& constante para todo o horizonte de predicéo.
5;1€+j - 37k+j = 371€+j—1 - )7k+j—1
Sendo
Vk+j — Yr+j erro de predicdo do instante k+j
37,§+j_1 — Yk+j—1 €rro de predicdo do instante k+j-1
Reescrevendo a equacgao temos:
Vierj = Vkrjo1 T Vkrj — Iiwj1
Pela eq. (17):

N
Ty = Fiajor + ) habuk+j =) (17)

=1

Para j=1 temos
N
Fors =95+ ) hybulk+1-10)
i=1

No qual:
V% = Yk , Pois no instante k esta informacao j& esta disponivel
Desenvolvendo a eq. 17 temos:
Vir1 = Vi + hiAu(k) + hyAu(k — 1) + hzAu(k —2) + - hyAu(k+ 1 —N)
Onde:

Au(k) em procedimento de calculo pelo controlador



Au(k — 1), Au(k — 2) ... valores de acOes passadas
Separando as ac¢des de controle, isto é, do passado, da acdo de controle atual:

N
9E.1 = yi + hydu(k) + Z hy AuCk + 1 — )

=2

Assumindo S; como:

N
) =ZhiAu(k+1—i)
i=2

Assim temos eq. (18):

Vi+1 = Vi + hbu(k) + S; (18)

No qual o valor de S; é conhecido, pois depende das a¢des de controle passadas.
Jé& para j=2 temos:

N
Pz = Fiar + ) hibulk+2 1)

i=1

Assumindo S, como:

N
s, =ZhiAu(k+2—i)
i=3

Assim temos:
Virz = Vke1 + Au(k + 1) + hyAu(k) + S,
Utilizando a eq. (18) nessa temos:
Vi+z = Vi + hiAu(k) + S; + hyAu(k + 1) + hyAu(k) + S,
Organizando temos a eq. (19):
Virz = Vi + (hy + hy)Au(k) + S; + hiAu(k+ 1) + S, (19)

Ja para j=3 temos:



N
Dra = Pira + ) hybulk+3—0)

i=1
Visz = Viio + hAu(k + 2) + hyAu(k + 1) + hzAu(k) + - hyAu(k + 3 — N)

Assumindo S; como:

N
S, =ZhiAu(k+3—i)
i=4

Assim temos:
Utilizando a eq. (19) nessa temos:

Vi+s = Vi + (hy + hy)Au(k) + S; + hyAu(k + 1) + S, + hyAu(k + 2)
+ hyAu(k + 1) + hsAu(k) + S;

Organizando temos a eq. (20):

5/\;4_3 = Vi + (hl + hz + h3)Au(k) + Sl + (h1 + hz)Au(k + 1) + Sz

+ hoAuk +2) + S, (20)
Podemos definir:
N
a; = z h]
j=1
N
S, = z hy Au(k +m — 0)
i=m+1
J
P = Z Sm
m=1
Dessa forma as eq. 18,19 e 20 podem ser escritas da seguinte maneira:
Vi+1 = Vi + a1bu(k) + Py (21)

Virr = Vi + azAu(k) + aAu(k + 1) + P, (22)



Virs = Vi + azAu(k) + a,Au(k + 1) + a;Au(k +2) + Ps (23)

Assim generalizando para qualquer valor de j temos a eq. (24):
Virj = Vi t ajduk) + aj_Au(k + 1) + -+ adutk +j -1+ P (24)

Escrevendo em forma matricial para todos os instantes dentro do horizonte de
predicdo R temo a seguinte forma eq. (25).

Vie+1 a; 0 - 0 0 Au(k)
P4z a a0 0} Au(k + 1)
: = : : oo H| :
|96 21| laR_l app 0 a0 J[Au(k +R-2)
l Ve+r J ar  agp—q " a1 @ llAu(k+R-1) (25)
[ Vet P
| Vi + P, |
+ s
Vi + Proq
Vi + Pr
Ou eq. (26),
y¢ =AM +y, +P (26)
Onde:

y©: Vetor dos valores preditos e corrigidos de y no instante k até o horizonte de controle
de predicdo R

A: Matriz dinamica

Au: Vetor das acdes futuras de controle

v leitura da planta

P: vetor de predicdes decorrentes das acdes de controle passadas.

Obtendo o vetor erro a partir da diferencga entre o vetor y*? e vetor y°¢ eq. (27):



= Vk+1 -~ 0 0 Au(k) ylgp — Yk
~ ke w00 0l Mutk+1D) || e
: : : : + :
yk+R 1 aR 2 o ag 0 Au(k +R— 2) y]fp — Yk
_ yk+R aAp_1 7 a; a Au(k +R — 1) y]fp — Vi
Pz
-+ | @
Pr_yq
Pr
[ Gk+1 ] a, 0 - 0 07 Au(k) 1 e — P
€k+2 | a a - 0 O0ff Au(k +1) | [ek - Pz]
o= : e I [+] & |
[ek+R—1J Qr-1 Qr—, ' A [AU(k + R-2) [ek — PR_lJ
€k+R l ap a1 " I J Au(k+R—1) ex — Pr

O MPC néo calcula R agdes de controle, como indicado na equagéo (27), mas
apenas L acdes de controle, apos o horizonte de controle L, os valores de incremento na

entrada serdo nulos. Portanto

[ G+l ] ra; 0 .. 0 0 1 Mu(k) 1 [& — P
G2 @ a0 0 Au(k +1) e P,
esr |[=—| @ a @ 0 Mu(k+L—1)|*| e~
ek+.L+1 aL-+1 a1 .:. a:z aq 0 ek - PL+1
L exig | T P S e || 0 1 [ g _ Py |

Na notacéo vetorial temos eq. (28):

e =—-AAu+e¢e (28)

Onde:
€r = y}fp — Yk
e =¢e,—P
e: Vetor de erro entre os valores previsto e o valor desejado
A: Matriz dindmica

Au: Vetor das acgdes futuras de controle



P: vetor de predicdes decorrentes das acdes de controle passadas.

Dimensoes:
e=RXx1
A=RXL
Au=LxX1

8'=ek=P=R><1

Desse modo, o controlador calcula as agdes de controle em L instantes futuros, ou
seja, do instante atual k até o instante k+L-1

O MPC tem como objetivo minimizar j = ee , desse modo que as L acOes de

controle futuras seréo calculas. Substituindo a eq. (28) do erro na funcgdo objetivo temos:
j=(—AAu+ e)T(—AAu + e)
Desenvolvendo a expressdo temos:
j=(—ATAuT + eT)(—AAu + ¢)
j=ATAuTAAu — ATAuTer — eTAAu + eTe

Agora encontrando o minimo da funcdo j com relacdo as acBes de controle

chegamos na eq. (29)

6j
—_— = ATAAu — ATe =
Y 0= u e 0

Au= (ATA)14Te (28)

Obs: (AT A) tem que ser invertivel, det. diferente de zero

Dimensoes:
e=RXx1
A=RXL
Au=LxX1

e=Rx1



Das L acGes de controle calculadas na eq. (28), apenas a primeira é implementada.
No instante k+1 seguinte, todo processo é recalculado com a nova informacédo da planta

disponivel.

Para suavizar a acdo de controle que pode ser violente com formulagéo anterior,

acrescentasse um peso na variacdo da agéo de controle conforme a seguinte eq. (29):

j=eTe+ AuTRAu (29)
Onde R = L x L. A matiz R define um peso sobre os movimentos da variavel

manipulada para cada instante do horizonte de controle.

R, = - 0

R, ...
R == (:) :2 ‘., (:)
0 0 cen R3

Expandido e desenvolvendo a eq. (29) temos:
j=(—AAu + e)T(—AAu + e’) + AuTRAu
Desenvolvendo a expresséo temos:
j=ATAuTAAu — ATAuTer — eTAAu + eTe’ + Au"RAu
Agora encontrando o minimo da funcdo j com relacdo as acdes de controle
chegamos na eq. (30):

5i
2 0= ATAAu—ATee + RAu=0
o0Au

Au=(ATA+R) ATe (30)
Ja para o caso MIMO do DMC é similar ao caso SISO. Apenas mudam as
dimensGes das matrizes e vetores envolvidos, tendo em vista que o controlador manipular

sistemas de controle de multiplas entradas e saidas.
Na qual a eq. (12) pode ser escrita da seguinte forma eq. (31):
N TNy (31)

B =) Y hyguyle—0)

i=i l=1

Onde:



N = horizonte de convolucao

n,, = namero de variaveis manipuladas

u; (k — i) = entrada manipula | aplicada no k-i

h;,; = resposta da saida j ao impulso aplicado na entrada | no instante i
ik = predicdo da saida j, para o instante k

Escrevendo a eg. (31) na sua forma vetorial, obtemos eq. (32):

al (32)
P =) Heulk = 1)
i=1
Sendo:
R R . . T
Yk = [yl,k Yok o yny,k]
. . . 1T
ulk — ) = [ug(k — ) up(k — )+ uy, (k= D]
hi1i  hizi ... Rangi
H, = h2:1,i hz:z,i h21.1u,i
hnyl,i hnyz,i hnynu,i
Dessa forma de modo analogo ao SISO para o instante k+1 temos eg. (33):
N (33)
Vev1 =V + ) Hibu(k +1—1)
i=1
Generalizando a equagéo anterior para qualquer intente futuro temos eq. (34):
(34)

N
Firs = Trewjor + ) Hibulle+j =)

i=1



Para a correcdo da predi¢cdo em um instante genérico j, o DMC assume que o erro
atual, erro existe entre a predi¢do deste instante atual, feita no instante anterior, e a leitura

da planta, ja disponivel, sera constante para todo o horizonte de predicéo.
5;]€+j - yk+j = 371€+j—1 - yk+j—1
Considerando as equag0es anteriores podemos obter a eq. (35):

A A N - Il (35)
yck+j =yck+j_1+ E H;Au(k +j — i)
i=1

Na qual a equacdo pode ser escrita para qualquer instante no futuro, gerando os
valores das predicfes corrigidas das ny variaveis controladas considerando um horizonte

de controle L. Na forma vetorial, temos eg. (36):

(V1] A 0 .0 0 .. 0 Au(k)
Vk+z 42 A.1 w0 0 SE Au(k + 1)
Ve [=| A A o A 0 Ok + L —1)
Vkrr+1 Aer Ay AF A,l . 0 0
- 5}1(«:,:+R . L AR Agp—1 7 Ap-y Ap—p-1 77 Agll 0 (36)
Y+ Py
Vi + P,
+| yi + PL
Vi + Priq
Yk + Pr

Sendo:



A eq. (35) pode ser escrita da seguinte forma eq. (37):

C

ynnyl = AnyRXnuLAunuLx1 + (ke + P)nnyl (37)

Obtendo o vetor erro a partir da diferenca entre o vetor y*? e vetor y¢ , temos eq. (38):

e=—-AAu+e (38)
Onde:
€x = y;fp — Yk
e =e,—P

Ja a funcdo objetivo a ser alcancada eq. (29):
j=eTe+ AuTRAu (29)

De modo anélogo ao caso SISO, encontrando o minimo da fungdo j com relagédo
as acgdes de controle, obtemos eq. (39):
&j

—=0= ATAAu—-ATe + RAu=0
o0Au

Au=(ATA+R) ATe (39)

Contudo, em sistemas multivaridveis algumas varidveis controladas sdao mais
importantes do que outras. Neste caso, é necessario ponderar diferentemente a influéncia
das variaveis controladas na funcdo objetivo. No qual, basta multiplicar a eq. (32) por
uma matriz diagonal W, cujos valores da diagonal principal sdo proporcionais a
importancia da variavel controlada eq. (40):

We = —-WAAu + We (40)
Sendo:
W1 cee O
W. 0
w=|0 "2



Realizando novamente o procedimento para determinas o minimo da funcdo objetivo,
obtemos eq. (40):
dj

—=0=>ATWT™WAAu — ATWT™We + RAu =0
0Au

Au= (ATWTWA+R) 'ATe (41)

3.2.1.2. QDMC

Os algoritmos originais IDCOM e DMC fornecem excelentes resultados em
processos multivaridveis sem restricbes. O QDMC é uma forma de remover esta
limitacdo do algoritmo original. Tendo como maior diferenca a insercdo de restricGes,
onde trazem um maior complexibilidade ao problema, mas uma maior aproximacao da

situacéo real.

O procedimento mostrando anteriormente para o DMC e semelhante para este, 0

QDMC, pois ele usa as mesmas equacOes de predicdo do DMC, ou seja, a eq. (38) vale:

e=—-AAu+e¢e (38)
Jé& a funcdo objetivo eq. (42):

1 1
J(Au) = EeTWTWe + EAuTRAu (42)
Substituindo a eq. (38) na eq. (42), obtemos eq. (43):
1 1
J(Au) = > (—AAu + e)TWTW (—AAu + e') + EAuTRAu (43)
Desenvolvendo temos eq. (44):
(44)

1 1
J(Au) = > [AuT (ATWTWA + R)Au] — eTWTWAAu + Ee'TWTWe'

O ultimo termo e desprezado pois ndo depende da agdo de controle e assim pode
ser removido assim temos a eq. (45).

1
J(8w) = 5 [AuT(A"WTWA + R)Au] — W WAy (49)

Dessa forma o problema do controlador se resume a eq. (46):

1 4
mingy, J = > [AuT (ATWTWA + R)Au] — eTWTWAAu (46)



Ou eq. (47),

1
ming, | = zAuTHAu + cTAu (47)
Sendo eq. (48) e eq. (49):
H=(ATWTWA + R) (48)
cl =eTWTWAAu (49)

Além disso sdo incluidas restricbes em ambas a variaveis manipuladas e controladas:

» Nos incrementos das manipuladas eq. (50):
—AUpar < AU < Ay (50)
» Nos valores das manipuladas eq. (51):
Umin Sus Umax (51)
» Nos valores das controladas eq. (52):
YVmin = y < Ymax (52)
Dessa forma o problema de otimizacdo que o QDMC resolve tem uma funcéo
objetivo quadratica em Au e suas restricdes sao lineares. No qual é conhecido com um

problema de programacéo quadratica (PQ).

4. METODOLOGIA

O fluxograma de atividades realizadas é apresentado na Figura 5. As simulacGes
foram feitas em ambiente computacional: sistemas integrados de cédigos em linguagem
MATLAB®.

Figura 5 — Fluxograma da metodologia abordada
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Fonte: o autor.

4.1.ESTUDO DE CASO - REATOR PRODUTIVO DE PROPILENOGLICO

4.1.1. Modelagem do processo descrito por (Brandéo, 2019)

O processo estudado tem como base 0 modelo proposto por Fogler (2009) de um
reator CSTR para producdo de propileno glicol. O propileno glicol é um liquido inodoro
e incolor utilizado majoritariamente na producdo de resinas de poliéster. Também é
utilizado na industria de alimentos, como solvente de farmacos e em degelo de aeronaves
por causa suas propriedades anticongelantes. Este composto pode ser produzido pela
hidrolise de 6xido de propileno catalisada com é&cido sulfdrico, conforme a seguinte

reacao:

H,S0,
C3H60 + H20 — C3H802

No modelo proposto, o reator opera de forma continua e possui uma serpentina de
resfriamento, cujo liquido refrigerante é agua. A vazdo de alimentacdo do reator é
composta por oxido de propileno (A), 4gua (B) com acido sulfarico diluido e inerte
metanol (M) conforme a Figura 5. Excesso de agua (ponto de ebuli¢do a 373,15 K a

pressdo atmosférica) € utilizado pois o 6xido de propileno possui um relativo baixo ponto



de ebulicédo (307,4 K), enquanto metanol é adicionado para evitar separagéo de fases, uma

vez que propileno glicol ndo é completamente soldvel em &gua

4.1.1.1 Cinética de reacao

A cinética da reacdo é dada por uma reacdo de primeira ordem na concentragdo

do 6xido de propileno e ordem zero em excesso de dgua (Furusawa et al, 1969), sendo a

lei de velocidade da reagéo definida por:

Ty = kCA

E a velocidade especifica é definida por:

_E —32.400
k = kye RT = 16,96 x 1012 (e RT )h‘l

Sendo a unidade de E em Btu/lbmol.

Figura 6 — Esquematizacdo do CSTR para sintese de propilenoglicol.

—Fa
—FB Vo
_PLI/_I\
<]
M«
Ta1
T i

Fonte: o autor (Branddo, 2019).

4.1.1.2 Balancos mateérias

(53)

(54)

A partir da realizacdo de balancos de massa realizados no sistema para cada

diferenciais:

componente, 0 modelo do mesmo é construido a partir das seguintes equacdes



dc Ca0 — C, 55
A A+(M>UO (55)

dt %4
4 _ (g> . (56)
ac 4 v 0
dc —C (57)
z =t ()
dCy (CMO - CM) v (58)
dt v 0

Onde C; e Cio representam, respectivamente, as concentracées do componente i
nas correntes de saida e entrada do sistema; VV o volume reacional do reator e vp a vazao

volumétrica do reator. As concentracdes de entrada e a vazdo volumétrica sdo calculadas

a partir das seguintes equacdes explicitas:

Fi (59)
Cin = —
10 Vo
Fro Fgo F
py = -40 | B0 | Mo (60)
Pa P  Pm

Onde Fio é a vazdo molar do componente i na entrada do reator e p; é a densidade
molar do componente i

4.1.1.3 Balancos energéticos

A dindmica da temperatura do reator € modelada a partir de um balanco de energia.
Inicialmente, a partir da aplicagéo da primeira lei em um sistema aberto, transiente e bem

misturado com n componentes, obtém-se:

Taxa de acamulo
de energia dentro

do sistema
Taxa de energia Taxa de trabalho Taxa liquida
transferidapara o| _|feito pelo sistema + de energia
~ | sistema a partir sobre as por
das vizinhangas vizinhangas escoamento
dEsist _ (61)

n n
dt Q —-W+ Z EiFientrada - Z EiFisaida
i=1 i=1



Onde Fi representa as vazOes molares (mols de i por tempo) para cada
componente. Expandindo o termo de trabalho em, I, em trabalho de escoamento (energia
necessaria para fazer com que a massa entre e saia do sistema) e outros trabalhos (neste
caso, o trabalho de eixo, WW;, obtém-se:

n

n
W =~ Z FiP‘?ientrada + Z FiPVisaida + VVS (62)
i=1

i=1
Sendo P a presséo e V/; o volume molar de cada espécie i. Combinando a Equagio

(61) com a (60) e agrupando os termos, obtém-se:

~ n n
dEsise . . N N
= Q-+ Z F(E +PV), . . — Z F(E, +PV;) . (63)
i=1 i=1

A energia E;i € a soma da energia interna (U;), da energia cinética, da energia
potencial e de quaisquer outras energias, tais como energias elétrica ou magnética ou
radiante. Para reatores quimicos, € comum considerar que a energia entalpica influencia
muito mais do que os outros tipos de energia — obtendo-se, entdo, que E; = Ui. A entalpia
pode ser definida como:

H; = U; + PV, (64)

E, portanto:

FiHi = Fi(Ui + PVl) (65)

Combinando as Equacdes (63), (64) e (65), obtém-se:

dE - =

sist . :

dt = Q - VVS + z FiHientrada - Z FiHisaida (66)
i=1

i=1

O termo de energia E; , representa a soma total dos produtos das energias
especificas de cada espécie pelo nimero de mols de cada uma delas, e pode ser expandido

como:



~ n n n (67)
Buse = ) NiEy = Y Ny = | > Ni(H; = PV)
i=1 i=1 i=1 sist
n n
= z N.H, — Pz NV,
i=1 i=1

O ultimo termo do lado direito da Equacgdo (67) representa o produto entre a
pressdo total do sistema e o volume total, PV. Quando a varia¢do desse termo em relagdo

ao tempo puder ser desconsiderada, a combinacao entre as Equacdes (66) e (67) fornece:

dH; ~-  dN; (68)
Q—W, +ZR0Hl0 ZFH 2 T +ZHL- o
=1 sistema
Temos que a derivada da entalpia pode ser definida como:
dH; c ar (69)
dt ~ Fidt
E o balanco molar de uma espécie i pode ser escrito como:
dN; (70)
d_tl = —ViTAV + FiO — Fi
Combinando as Equacdes (68), (69) e (70), obtém-se:
(71)

n n
Q—W;+ 2 FioHyo — zFiHi
i=1 i=1
n n n n
dr
= Z N;Cyp, P Z Vil (—1,V) + Z FyoH; — 2 F;H;
i=1 i=1 i=1 i=1

Considerando que Y v;H; é igual ao calor de reagdo e que ndo ha mudanca de

fase obtém-se:



o (72)
Q+ ) FioCry(To = Trer)
i=1
n n
dTr
= NiCo, o+ A (=1V) + D FioCo(T = Tref)
i=1 i=1
Agrupando os termos e isolando a derivada da temperatura, obtém-se,
finalmente:
ar Q—FupX 0;Cp, (T — To) + (—AHg,) (—14V) (73)

dt 2 N;Cp;

Sendo Cpi a capacidade calorifica do componente i; ©; a razao entre a vazao molar
de entrada do componente i e a do componente A; To a temperatura da corrente de
alimentac&o; Ni o nimero de mols do componente i no reator; Hrx 0 calor de reacéo; e Q

a taxa de calor trocado entre o reator e a camisa, dada por:

e 74
Q = mWCPB (Tal - T) <1 — emWCPB> ( )

Onde m,, € a vazdo molar de agua no trocador de calor; Ta: é a temperatura da

corrente de entrada do trocador.

Até entdo, foram definidas 5 varidveis de estado representadas por cada uma das
equacOes diferenciais mostradas anteriormente, sdo essas: Ca, Cg, Cc, Cm € T. Este
trabalho, no entanto, também traz como contribuicdo a dindmica da temperatura no
interior do trocador de calor a fim de obter uma sexta varidvel de estado, a temperatura

do trocador, Tt.

A (ltima variavel pode ser encontrada realizando-se um balango de energia no

liquido no interior do trocador, obtém-se:

dTe _ 1y Cpy(Tar = Tp) = Q (75)
dt pBVtCPB




4.1.1.4 Modelo de espaco de estados

x(t) = F(x(t),u(®)) (76)
y(®) = h(x(®),u®)) (77)

Onde x representa o vetor de variaveis de estado; u o vetor de variaveis de entrada
(independentes) do sistema e y o vetor de varidveis de saida (ou estados observaveis) do
sistema. Promovendo a linearizagao:

x = Ax(t) + Bu(t) (78)
y = Cx(t) + Du(t)(79)

Com,
_9F 80 ; B = oF 81
_ax xX,u ( ) ) _au x‘u( )
C = oh 82 ; D= oh 63
_Oxxlu( ) ' _aum( )
Sendo.
Ca [ Fao Ca
Cp Fpo Cp
_|Cc _ |Fmo _|Cc
X = Co (84) u= , (85) y = C (86)
T Ty T
T L Tas T
Temos que:
dC Cho — C, 87
1:d—::rA+<%)vo ( )
dc Cgo— C 88
Fzzd—tB:rA_F(%)vo ( )
dac, —C, 89
=G =t () >
_dCy  (Cyo — CM) (90)
Be= = ( v vo
= ar Q—FpX 0;Cp,(T — To) + (—AHgy) (—74V) (91)
T dt 2 NiCp;
_ th _ mePB (Tal - Tt) - Q (92)

F. =—=
°dt psViCpy
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Ja os estados estacionarios:

S&o obtidos a partir da solugdo do seguinte sistema:



Resolvido a partir da ferramenta fsolve do MATLAB R2020a® e depois
implementados para a obtencdo das matrizes A, B, C e D.

Ja o ponto de operacéo utilizado para realizacdo das simulac@es e mostrado na tabela
a sequir:

Tabela 1 — Parametros e dados de projeto utilizados durante as simulacGes

Nome igla EI/DaIC()))r Unidade
Parametros
Cp, 146,5 kJ/(kmol*)
. e Cp, 75,4 kJ/(kmol*)
Capacidade calorifica Cp, 1926 kIl (kmol®)
Cp,, 81,6 kJ/(kmol*)
pPa 14,8 kmol/m’
Densidade molar OB 55,3 kmol/m”
[ 24,7 kmol/m”
Energia de ativagdo E 75.362,40 kJ/kmol
Constante dos gases R 8,314 kJ/(kmol*)
Constante cinética ko 16.96%10" ht
Entalpia de reacdo AHg, -91.556,90 kJ/kmol
Volume do trocador V; 1,1 m3
Volume do reator 14 1,89 m:
Tempo de residéncia 0,1513 h
Constante do trocador UA 30.385,60 kJ/(h*K)
Entradas
Vazdo molar de A Fao 36,3 kmol/h
Vazao molar de B Fgo 453,6 kmol/h
Vazao molar de M Fyo 45,4 kmol/h
Temperatura de alimentacéo To 297 K
Vazdo molar de dgua do trocador de “ 453.6 kmol/h
calor w
Temperatura da 4gua de resfriamento T, 289 K

4.2 ESTRATEGIAS DE CONTROLE

O objetivo de controle considerado em todos os esquemas é o mesmo: controlar a
concentracdo de produto (Cc) e temperatura do reator (T) através da manipulacdo da
vazdo de agua do trocador de calor (mw) e vazdo molar de éxido de propileno (F,).
4.2.1 II\/IPLEMENTAC;AO DE ESTRATEGIAS DE CONTROLE

INFERENCIAL
Séo testadas e comparadas duas configuracGes de controle inferencial para o

processo. Todas as malhas de controle sdo compostas pelo controlador, o processo e 0



sensor virtual. Em todos 0s casos o sensor virtual é construido a partir de uma rede neural

MLP no papel de soft sensor das saidas e entradas do processo.

As estratégias de controle sdo avaliadas a partir dos critérios de erro absoluto
integrado (IAE), erro quadrado integrado (ISE), erro absoluto integrado no tempo (ITAE)
e erro quadrado integrado no tempo (ITSE), dados pelas equagdes seguintes:

IAE = fo tle(t)ldt (4)
ISE = fo te(t)zdt (%)
ITAE = fotle(t)ltdt (%)
ITSE = f te(t)ztdt ®7)

0

4.2.2 Controle QDMC com modelo linear estatico

Um controlador linear MPC é implementado na primeira estratégia de controle,
como apresentado na Figura 11. O algoritmo de otimizacdo usado neste trabalho é o PQ,
este algoritmo é implementado pela funcdo quadprog do MATLAB.

Figura 7 — Esquematizacéo da aplicacdo de um controlador LMPC inferencial
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Fonte: o autor.

O algoritmo do controle e discreto da seguinte forma:

» Previsdao do Modelo: O MPC utiliza o modelo linear do sistema, que foi

linearizado em torno do ponto de operacéo atual, para fazer previsdes sobre como
o sistema evoluira ao longo de um horizonte de previsao futuro. Isso inclui prever
0 comportamento das varidveis de estado ao longo do tempo com base nas

entradas de controle previstas.

Definicédo do Critério de Desempenho: O controlador especifica um critério de
desempenho que deseja otimizar. I1sso pode ser, por exemplo, a minimizacgao do
erro em relacdo a uma referéncia desejada, a minimizagédo do consumo de energia

ou a maximizacdo da eficiéncia.

Formulacéo do Problema de Otimizagao: Com base nas previsdes do modelo
e no critério de desempenho escolhido, o0 MPC formula um problema de
otimizacdo. Isso envolve a escolha das varidveis de controle ao longo de um

horizonte de controle que otimizara o critério de desempenho.

Resolugdo do Problema de Otimizagdo: O MPC utiliza algoritmos de
otimizacdo para resolver o problema formulado. O objetivo é encontrar o

conjunto de valores das varidveis de controle que minimizam ou maximizam o



4.2.3

critério de desempenho, sujeito a restricdes operacionais, como limites nas

variaveis de controle.

Aplicacdo do Sinal de Controle Otimo: Uma vez resolvido o problema de
otimizacdo, o0 MPC aplica o sinal de controle 6timo calculado ao sistema. 1sso

afeta o comportamento futuro do sistema.

Observacéo e Coleta de Dados em Tempo Real: O MPC continua monitorando
o sistema em tempo real e coletando medigdes reais das varidveis de estado. Isso
permite que o controlador ajuste o préximo calculo de controle com base nas

condicdes atuais do sistema.

Iteracdo Continua: O processo de previsdo, formulacdo do problema de
otimizacdo, resolucdo do problema e aplicacdo do controle é repetido em um ciclo
continuo. O MPC se adapta as mudancas nas condi¢cdes do sistema e nas

perturbacdes, recalculando o sinal de controle étimo a cada iteragéo.

Controle AQDMC inferencial com modelo de predicdo linear por

Linearizagdo Sucessiva

Figura 8 — Esquematizacéo da aplicacdo de um controlador LMPC inferencial por Linearizag¢do

Sucessiva
C;P TSP
C2 k1) ;
Otimizacio y (kT) Modelo de :
C1kn) fos . o~ i
Quadratica predicio :
XK)=1[Ch Cp Cy Cc 7]
Fao ‘
- PROCESSO RNA
my, —
- MLP

D(K) = [Fao Fpo Fuo mw To Tai]

Fonte: o autor.



Com relacdo a atualizagdo do modelo de predigcdo o préximo ponto de operagado
ndo é diretamente medido, mas é determinado pelo Controle Preditivo com Modelos
Lineares por Linearizacdo Sucessiva (MPC) com base nas previsdes do modelo e nas
medicdes em tempo real do sistema. Abaixo segue o fluxograma do processo QDMC

inferencial com modelo de predicdo linear por Linearizagdo Sucessiva:

Figura 9 — Fluxograma do processo de Linearizagdo sucessiva
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Fonte: o autor.

Descricao,

» Ponto de Operacgdo Atual: A linearizacéo sucessiva comega com a determinagéo
do ponto de operacdo atual do sistema. Este € o estado e as condi¢Bes de entrada

em que o sistema se encontra no momento.

» Modelo Linear Local: Com o ponto de operacao atual definido, o proximo passo
é criar um modelo linear local do sistema. Isso é feito calculando as derivadas
parciais das equacdes que descrevem o comportamento do sistema em relacdo as
varidveis de estado e entrada. Essas derivadas parciais sdo conhecidas como

gradientes ou matrizes jacobianas.
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Sendo:

Modelo Linear Resultante: Ao calcular esses gradientes, se obtém uma
representacdo linear do sistema em torno do ponto de operacdo atual. Isso é
expresso na forma de uma matriz de espago de estados que descreve como as
variaveis de estado evoluem ao longo do tempo em resposta as entradas e a partir

desse modelo se gera um modelo de resposta ao degrau unitario.

Validade Local: E importante notar que o modelo linear é valido apenas em torno
do ponto de operagdo atual. A medida que o sistema se move para diferentes
estados de operacdo, o modelo precisa ser recalculado. Isso torna o MPC
adaptavel a mudangas nas condi¢des do processo.

Previsdo e Controle: Com o modelo linear em méos, o MPC usa-o para fazer
previsdes sobre como o sistema evoluird ao longo de um horizonte de previséo e,
em seguida, calcula o sinal de controle étimo para otimizar o desempenho com
base nessas previsdes. O sinal de controle é aplicado ao sistema e 0 processo

continua em um ciclo.

Iteracdo Continua: O processo de linearizacdo sucessiva, previsao e controle €

repetido continuamente em tempo real para manter o controle do sistema.

Funcdo custo de otimizacéo

miny, J = %[AuT(ATWTWA + R)Au] — eTWTWAAu (46)
ming, J = %AuTHAu + cTAu (47)
H=(A"TWTWA +R) (48)

cT =eTWTWAAu (49)

4.2.3.2. Sintonia dos Controladores

A sintonia do algoritmo MPC adaptativo e linear sera realizada off-line e seguindo

a recomendacéo de Seborg et al. (1989) e Ulusoy (2018), no qual:



» Admitir N normalmente é maior ou igual ao tempo de estabilizacdo em
malha aberta, que ¢é igual ao tempo para a resposta ao degrau em malha
aberta 99% completa;

» Com Tee N, calcular Ts pela Eq. (98);

» Quanto ao horizonte de predicdo (R) (99);

R> (99)

=Iis

» Uma estimativa de L recomenda-se 1/10 e 1/5 de do horizonte de predicéo
Eqg. (100);

>L< (100)

U]

R
— 10

Sujeito a:

Como as variaveis escolhidas para MV sdo: F,, e m,, , foram assumidas restricdes de +/-

80% em cima dos seus valores estacionarios, e também e mostra as restricdes nas PV:

kmol kmol
[36.30 — 0.8 - 36.30] ( . > < F;, <[0.8-36,30 + 36.30] ( A )

kmol ) kmol
[453.60 — 0.8 - 453.60] ( A > < m,, <[0.8-453.60 + 453.60] ( A )

kmol
[2.29 — 2.29 - 0.8]( — ) C.<[0.8-2.29+ 2.29](

250 (K) < T < 355.4 (K)

kmol)

m3

4.3 DESENVOLVIMENTO DOS SENSORES VIRTUAIS

A RNA empregada serd Perceptron multicamadas (MLP). Utilizando os dados
fornecidos pelo modelo ndo linear, em malha aberta, as redes foram submetidas ao
treinamento supervisionado pelo método de Levenberg-Marquardt e validacdo cruzada
combinada com parada antecipada, sendo tangente sigmoide a funcdo de ativacdo da
camada intermediaria e o critério de tolerancia igual a zero. A estrutura da rede esta

exibida a seguir.



Figura 10 — Estrutura da rede MLP (MATLAB R2020a®).

e T el i

Fonte: MATLAB R2020a®

Os algoritmos foram desenvolvidos no MATLAB R2020a® e o erro quadrado
médio (MSE), fornecido pelo software, foi o critério de selecdo da melhor topologia do
sensor virtual, isto &, a quantidade 6tima de neurbnios na camada oculta/intermediaria. O

procedimento de analise topoldgica esta descrito a seguir.
Tabela 2 — Andlise topoldgica dos sensores virtuais.

NuUmero de Camadas Ocultas  N° de Neurdnios

1 20, 25 e 30.
2 [20 20], [15 20] e [20 25].
3 [20 20 20], [10 15 5] e [30 30 30].

Assim, tomando como base a Tabela 5, foram avaliadas 9 RNAs para a estimativa

da concentracdo de CC.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1. ANALISE DE SENSIBILIDADE

Foram inseridas perturbacdes de +10% nas seguintes
variaveis:[Fyy Fgo my, Ty Tgq], sendo os resultados sdo apresentados na Figura
11:

Figura 11. Analise sensibilidade do processo
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Fonte: Autor
A partir dos resultados obtidos e possivel se retirar as seguintes observacoes:

» Percebe-se que, quando a vazdo FAO aumenta em 10% (t = 8h), o estado
estacionario sofre grande variacdo, como é 0 reagente limitante, impacta
diretamente na formacéo de produto.

» De maneira bastante semelhante ao que foi observado, o sistema sofre mudancas
bruscas para quando a variavel Fgo opera a 10% acima (t = 8h) do valor de projeto.
Apesar de ser um reagente, agua € alimentada em excesso e ndo participa da
cinética da reacdo. Sendo assim, um aumento em Fgo acaba por retardar o
desempenho do reator através de um aumento na constante de tempo e resfriando
0 processo.

» Quando se aumenta a vazao de dgua no trocador, mas o reator é resfriado e uma
gueda na temperatura do reator e percebida, consequentemente, causando uma
diminuicdo na formacao de propilenoglicol (CC).

» Apos analisadas as vazdes de entrada dos processos, 0s proximos distarbios foram
nas temperaturas dessas correntes. A pendltima variavel avaliada foi a
temperatura da corrente de alimentacdo do reator, TO, que apresentou grandes
variagdes no processo semelhantes aos casos de mudangas em FAO e FBO.

» Por dltimo, o comportamento do sistema frente a perturbacfes na temperatura de
entrada do fluido do trocador de calor, Tal, é avaliado. Pode-se perceber que o
sistema sofre um deslocamento brusco do estado estacionario quando aumenta a



temperatura do fluido de refrigeracéo, resfriando menos efetivamente a reacao e
aumentando sua taxa.

5.2. SENSSOR VIRTUAL PARA O CONTROLE INFERENCIAL

5.2.1. Avaliagdo de Desempenho e Modelos Finais para Inferéncia

Nesta secdo, sdo apresentadas as melhores RNA dos melhores modelos
selecionados no estudo a partir do croos-vaidation. Essas redes foram avaliadas por meio
do erro médio quadratico (MQE) nas etapas de treinamento, validacéo e teste. No qual a
funcéo de ativacéo utilizada foi tansig e o algoritmo de otimizacdo Levenberg-Marquardt,
foram escolhidos a partir de testes de desempenho e tempo de convergéncia. Os resultados
referentes a saida CC, onde o modelo escolhido

aqui apresentados sao

[Fao Fgo Fmo My To Ta1T]. Logo, a Tabela 3 apresenta os valores das
melhores RNA para 0 modelo correlacionado com a saida CC.

Tabela 3 - Melhores RNA do tipo MLP (Levenberg-Marquardt) para inferéncia
da Concentracdo de CC.

NGmero Numero de NG
Ani Umero
de Neg;?sr;'os Funcdes de de MQE MQE MQE
Camadas Ativacéo ) (TREIN) (VAL) (TEST)
Camada(s)
Ocultas Epocas
Oculta(s)
1 25 tansig-tansig 23 2,63E-03  4,87E-03  4,47E-03
1 30 tansig-tansig 22 2,90E-03  4,51E-03  4,89E-03
2 [20 20] tansig-tansig 19 1,69E-03  4,71E-03  4,08E-03
) [20 25] tansig-tansig 16 1,69E-03  4,51E-03  3,87E-03
2 [15 20] tansig-tansig 27 1,59E-03  4,15E-03  4,86E-03
3 [20 20 20] tansig-tansig 15 2,53E-03  5,60E-03  5,97E-03
3 [10 15 5] tansig-tansig 19 3,27E-03  3,72E-03  4,14E-03
3 [30 30 30] tansig-tansig 16 2,75E-03  4,69E-03  5,72E-03

A Tabela 3 apresentam os valores obtidos do MQE para a topologias testadas, com
uma, duas e trés camadas ocultas. A Figuras 12 descreve, respectivamente, as 9 (nove)
melhores RNA pré-selecionadas das etapas de treinamento e validacao na estimativa de
CC.



Figura 12 - 9 melhores RNA (MQE), Etapa Treinamento, validacdo e Teste das RNA para a saida
CC.

7,00E-03
6,00E-03
5,00E-03
o H00E-03

3,00E-03
2,00E-03

—_—

E

MQ

1,00E-03

0,00E+00
20 25 30 [2020] [2025] [15 20 [2020 20] [10155] [30 30 30]
Camadas ocultas e numero de neuronios

——MOQE (TREIN) MQE (VAL) MOQE (TEST)

Fonte: Autor

Por fim, a RNA com 2 (duas) camadas ocultas e que utiliza nessa camada e na de
saida, a funcéo de ativacdo tangente sigmdide (no software Matlab® tansig), configuracédo
[15 20], foi aquele que forneceu a melhor arquitetura a construcdo do sensor virtual de
CC.

5.2.2. Andlise Grafica do Sensor Virtual da CC

O modelo final de inferéncia e definido como modelo de mdltiplas entradas e
Unica saida (MISO). Para o modelo e utilizada as medicGes das seguintes variaveis:
[Fao Fgo Fumo ™y To Ta1 T ].Osgréficos das Figuras 14 apresenta, os resultados
do conjunto de dados de treinamento e validacdo do sensor virtual neural para estimativa
do CC e comparacdo com novos dados reais extraidos do modelo ndo linear que ndo foram
utilizados na etapa de treinamento e validacdo, diante dos resultados produzidos pelo
MATLAB R2020a® a partir da simulacdo do modelo néo linear.

Figura 13. Dados de Treinamento, validagéo e reais do modelo: Sensor virtual neural do CC

fornecida pelo simulador
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Conforme a Figura 14, o sensor virtual foi submetido ao treinamento em um
ambiente extremamente pertubardo, mesmo assim ocorre sobreposicdo dos valores
fornecidos pelo MATLAB R2020a®. Em observancia aos mesmos graficos, foi
comparado com dados fora dos utilizados no treinamento e validacdo, e ela teve um bom
desempenho na estimativa da variavel e interesse. Assim sendo capaz de criar padrdes de
aprendizado e fornecer de maneira eficaz a concentracdo, CC. A validagdo cruzada foi
utilizada nesse trabalho como critério de parada das RNA, onde o treinamento é
interrompido a cada C iteracOes (épocas) e a partir do momento em que o erro medido no
conjunto de teste apresentar crescimento, o treinamento é encerrado. Vale ressaltar que
essa etapa foi alimentada com um conjunto de dados distintos dos quais elas foram

treinadas (15% dos dados totais), entretanto sem extrapolar os limites de treinamento.

Além disso, realizamos uma analise de regressao dos dados como uma técnica

para modelar o relacionamento entre duas ou mais variaveis.

Figura 14. Dispersdes dos dados estimados pelos SVN: regressao dos dados para CC



Regression: R=0.99305
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Fonte: Autor

No qual partir da regresséo e possivel mostra que o modelo se adequou-se bem aos
dados com um R=0.99305. Ainda, para uma melhor avaliagdo do sensor virtual
construido a partir do modelo de rede neural, foi empregado como indice de desempenho
o0 erro médio quadratico médio gerado pelo MATLAB R2020a®; outros critérios podem
ser utilizados como o da média do erro absoluto percentual (MAPE). O gréfico da Figura
14 apresentam, os valores de MQE durante as etapas do sensor virtual de CC.

Figura 15. Erro Médio Quadratico do sensor virtual de CC
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O gréfico de erros da Figura 15 mostra como a simulagdo se mostrou proxima da real,
gerada pelo simulador, gerando um erro da ordem de 10-3 para CC, se mostrando eficaz

para sua finalidade como sensor virtual.
5.3.ESTRATEGIA DE CONTROLE PREDITIVO

5.3.1. Sintonia

Dois controles de modelo preditivo linear foram construidos e seu desempenho
frente a distdrbios na planta e mudancas no setpoint foram comparados. Esta secdo
descreve os resultados obtidos nas etapas de sintonia, resposta do processo a perturbagoes
e imposicédo de restri¢cdes do processo ao controlador. Na qual os parametros escolhidos
para 0s controladores sdo mostrados a seguir na tabela 4, de acordo com a sintonia foi
proposta por Seborg, Edgar e Mellichamp (1989), e se baseia no modelo de resposta ao
degrau unitario na variavel manipulada. A partir dessa resposta e com o auxilio das
correlagOes fornecidas no item 4.2.3.2, foi possivel obter uma primeira estimativa para o
tempo de amostragem (Ts), horizonte de controle (L), horizonte de predicdo (R) e fator
de supressdo de movimento da entrada e saida (R e Q). Normalmente, os parametros
estimados por esta técnica sdo bons pontos de partida para a sintonia, requerendo em

algumas situacoes, apenas ajuste fino.

Tabela 4 — Parametros de sintonia dos controladores utilizados

Controladores Tempo de Horizontes Matrizes de ponderacéo
amostragem (Ts)
QDMC L=24 ,R=60  Q=[1;1], R=[1e-1;1e-4] e N=80;
AQDMC 0.015h L=12,R=60 Q=[1;1], R=[1e-1;1e-4] e N=80;

5.3.2. Comparacdo entre as estratégias de controle propostas

Para avaliar o desempenho de cada estratégia de controle, foram realizadas
perturbacdes e modificacbes no setpoint do processo. Além da avaliacdo quantitativa
utilizando métricas como ITAE, ITSE, IAE e ISE, também foi analisado o overshoot

percentual para destacar o processo que menos se afastou do ponto operacional.

Primeiramente, introduzimos uma perturbacdo na temperatura da corrente de

alimentacéo (To). O tempo de simulagdo para todos os testes foi de 6 horas. Realizamos



duas perturbaces em degrau: +20% em t =1 h e -20% em t = 2.5 h. Os resultados

dindmicos estdo representados na Figura 29.

Figura 16 — Resposta dos controles a perturbagdes em T,
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Fonte: o autor.

Ambos 0s esquemas de controle conseguiram manter a variavel do processo
préxima ao setpoint diante das perturbacdes. No entanto, o controlador proposto AQDMC
demonstrou ter um overshoot menor e um tempo de estabilizagdo mais curto em
comparagdo ao outro controlador. Ao perturbar a temperatura da corrente de alimentagéo
de agua do trocador de calor, Tal, observamos um comportamento semelhante, com o
controlador AQDMC apresentando um overshoot ligeiramente menor em comparagdo ao

outro controlador.

Figura 17 — Resposta dos controles a perturbagdes em T,
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Aplicando uma perturbacdo na vazao de entrada de interneFg, , observamos que
ambos os controladores conseguiram contornar a perturbacdo e devolver o processo ao
setpoint. Ambos apresentaram um desempenho muito semelhante em termos de
overshoot e tempo de estabilizag&o.

Figura 18 — Resposta dos controles a perturbagdes em Fg,
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Fonte: o autor.

A analise dos graficos nas Figuras 16 a 18 revela que os controladores LQDMC e
AQDMC tiveram um comportamento semelhante na rejeicdo de perturbacdes,
demonstrando um desempenho satisfatério. No entanto, 0o AQDMC se destacou, exibindo
um menor overshoot e um tempo de estabilizacdo mais curto, enfatizando que o

controlador proposto é superior ao MPC linear convencional.



Para avaliar o comportamento servo dos controladores foi feito uma modificagéo
no setpoint de concentracdo de propileno glicol (CC): -10% emt=1,5h; e +10%) emt =
3h

Figura 19 — Resposta dos controles a variacdes no setpoint.
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Fonte: o autor.

A Figura 19 mostra que tanto o controlador linear convencional quanto o com
linearizagBes sucessivas seguem trajetorias semelhantes ao novo ponto de operacao
quando as alteracBes no novo setpoint sdo aplicadas. No entanto, € importante notar que
o controlador proposto apresentou um desempenho ligeiramente superior ao controlador
simples. Para uma avaliagdo quantitativa, utilizamos os valores dos critérios de erro
obtidos nos casos apresentados até entdo, conforme detalhado na Tabela 5. Os resultados
destacam que o0 AQDMC apresentou valores menores de ITAE, ITSE, IAE e ISE em
todos os casos analisados, consolidando sua superioridade em relacdo ao controlador de

comparacéo.

Tabela 5 — Critérios de erro integrado para os controladores

Disturbio Controle IAE ISE
CcC T CcC T
LQDMC 0.00062 0.19086 3,80E-02  0.49483
FBO AQDMC 0.00059 0.10789 3,55E-02 0.25518
To LQDMC 0,00089 0.13757 7,64E-06 0.29517

AQDMC 0,00038 0.09156 1,55E-06 0.18686




LQDMC 0,00034 0.03154 1,07E-06 0.021953
AQDMC 0,00025 0.02121 6,51E-07 0.013609

LQDMC 0,000/79 0.00040 8,78E-06 2.52e-05
AQDMC 0,00084 0.00039 8,44E-06 2.45e-05

TA1l

SP

Tabela 4 — Critérios de erro integrado para os controladores
continua

ITAE ITSE

CcC T CcC T
0.00128 0.46757 8,30E-03 1.252

0.00120 0.19822 7,24E-03 0.4665

0,00174 0.22054 1,46E-05 0.4389

0,00072 0.16806 2,89E-06 0.34116
0,00066 0.051109 2,04E-06 0.0359

0,00048 0.03853 1,16E-06 0.0246

0,0019 0.000633 2,04E-05 3.90e-05
0,002 0.000648 1,96E-05 3.79e-05

6. CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo principal o desenvolvimento e a aplicagdo de
metodologias voltadas para a construcdo e implementacdo de sensores virtuais em um
contexto industrial. O foco recaiu na estimativa de variaveis que tradicionalmente sdo
desafiadoras de medir. Além disso, buscou-se implementar esquemas de controle
inferencial para lidar com as complexidades de um processo industrial caracterizado por
altas ndo linearidades e restricbes operacionais significativas. No decorrer da pesquisa,
realizamos simulacdes dindmicas do sistema para avaliar o impacto dos distdrbios do
processo na estabilidade operacional. A partir dessas simulages, construimos e
implementamos redes neurais como sensores virtuais, com o intuito de estimar com
precisdo as variaveis de dificil medicdo, fornecendo uma base sdlida para o controle
inferencial. Em seguida, realizamos uma analise comparativa entre estratégias de
controle, colocando em perspectiva o controle preditivo convencional (QDMC) e o

controle preditivo adaptativo (AQDMC). Os resultados foram notaveis, uma vez que o



AQDMC demonstrou um desempenho superior. Ele manteve o processo préximo ao
ponto operacional com menor overshoot e tempo de estabilizacdo em comparagdo com o
QDMC, o que é de suma importancia na operacdo de sistemas altamente dinamicos e
sensiveis a perturbacdes. Além disso, avaliamos o desempenho dos controladores em face
de perturbagfes no ponto 6timo do processo e em variaveis de distdrbios. Essas analises
aprofundadas destacaram a robustez e a adaptabilidade dos controladores propostos,
fortalecendo ainda mais sua eficacia no contexto industrial. Portanto, este estudo oferece
uma contribuicdo relevante para o campo da engenharia de controle e automacéo,
mostrando que a implementagdo de sensores virtuais baseados em redes neurais e
estratégias de controle inferencial, como o AQDMC, tem o potencial de aprimorar
substancialmente a eficiéncia e a qualidade dos processos industriais, sobretudo em

ambientes altamente complexos e ndo lineares.
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