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RESUMO

A mitigacdo das emissdes de didxido de carbono (CO2) provenientes da queima de combustiveis
fosseis constitui um dos principais desafios tecnoldgicos e ambientais da atualidade. Nesse
contexto, os sistemas de Captura ¢ Armazenamento de Carbono (Carbon Capture and Storage
— CCS) tém sido amplamente investigados, com destaque para os processos de pds-combustao
baseados na absor¢do quimica com aminas, em razdo de sua maturidade tecnologica e da
possibilidade de integracdo a plantas industriais existentes. Contudo, o elevado consumo
energético e os custos operacionais associados ainda limitam sua aplicacdo em larga escala, o
que torna necessaria a adocao de estratégias avancadas de modelagem, controle e otimizagao.
Neste trabalho, desenvolve-se, implementa-se e avalia-se o desempenho de uma arquitetura
integrada de controle preditivo baseado em modelo (Model Predictive Control — MPC) com
objetivos econdomicos e otimizagdo em tempo real (Real-Time Optimization — RTO) aplicada a
uma planta de captura de CO: por absor¢do quimica com monoetanolamina (MEA), simulada
de forma rigorosa no Aspen Plus Dynamics®. Inicialmente, realizou-se a simulagdo dindmica
da planta, seguida da aplicagdo de sinais de excitagdo do tipo sequéncia binaria pseudoaleatoria
(PRBS) para a obten¢do de dados e identificacdo de modelos lineares multivariaveis do
processo. Com base nesses dados, foram desenvolvidos modelos orientados a predi¢ao da saida
(Output-Prediction Oriented Models — OPOM) e implementados controladores CLMPC e
IHMPCFF, os quais atuam no rastreamento dindmico dos alvos economicos definidos pela
camada de RTO. Adicionalmente, foi incorporado um filtro de Kalman para a estimagdo de
estados ndao mensuraveis, proporcionando maior precisdo preditiva e eliminando erros de
regime permanente (offset). Os controladores MPC foram entdo integrados a uma camada
superior de otimizacdo econOmica baseada em modelo em regime estaciondrio (RTO),
responsavel por recalcular periodicamente os pontos 6timos de operacdo, considerando custos
energéticos, prego do CO2, consumo de solvente e penalidades ambientais. Os resultados
demonstram que a integragdo RTO-MPC proporciona ganhos significativos em eficiéncia
energética, maior estabilidade dindmica e reducdo dos custos operacionais frente a variagdes de
carga e composi¢do do gas de combustdao. Assim, conclui-se que a integragdo entre controle
preditivo e otimizagdo econOmica constitui uma abordagem promissora para a operacao
sustentavel e economicamente vidvel de plantas industriais de captura de COs..

Palavras-chave: Captura de CO:; Controle preditivo; Otimizagdo em tempo real; Aspen
Dynamics; Engenharia de controle.



ABSTRACT

The mitigation of carbon dioxide (CO:) emissions resulting from the combustion of fossil fuels
represents one of the major technological and environmental challenges of modern society. In
this context, Carbon Capture and Storage (CCS) systems have been extensively investigated,
particularly post-combustion processes based on chemical absorption with amines, due to their
technological maturity and potential for integration into existing industrial plants. However, the
high energy consumption and operational costs associated with these systems still limit their
large-scale deployment, highlighting the need for advanced modeling, control, and optimization
strategies. In this study, an integrated architecture combining Model Predictive Control (MPC)
with economic objectives and Real-Time Optimization (RTO) is developed, implemented, and
evaluated for a post-combustion CO: capture plant based on chemical absorption with
monoethanolamine (MEA), rigorously simulated in Aspen Plus Dynamics®. Initially, dynamic
simulation of the plant was performed, followed by the application of pseudo-random binary
sequence (PRBS) excitation signals to generate data for the identification of linear multivariable
process models. Based on these data, output-prediction oriented models (OPOM) were
developed, and CLMPC and IHMPCEFF controllers were implemented to dynamically track the
economic targets defined by the RTO layer. In addition, a Kalman filter was incorporated for
the estimation of non-measurable states, providing improved predictive accuracy and
eliminating steady-state offset. The MPC controllers were subsequently integrated with a
higher-level steady-state model-based economic optimization layer (RTO), responsible for
periodically recalculating the optimal operating points while accounting for energy costs, CO:
pricing, solvent consumption, and environmental penalties. The results demonstrate that the
integrated RTO-MPC framework leads to significant improvements in energy efficiency,
enhanced dynamic stability, and reduced operational costs under variations in load and flue gas
composition. These findings confirm that the integration of predictive control and economic
optimization constitutes a promising approach for the sustainable and economically viable
operation of industrial CO- capture plants.

Keywords: CO: capture; Predictive control; Real-time optimization; Aspen dynamics; Control
engineering.
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1. INTRODUCAO

A situagdo das emissdes globais de dioxido de carbono (CO:) permanece critica. O
relatorio Global Energy Review 2025 da Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2025) indica
que as emissdes relacionadas a queima de combustiveis fosseis atingiram 37,8 GtCO2 em 2024,
crescendo cerca de 0,8% em relagdo a 2023, e atingindo concentragdes atmosféricas recordes
de aproximadamente 422,5 ppm, valor 50% superior aos niveis pré-industriais. De acordo com
o relatorio do IPCC (2023), cenarios compativeis com o limite de aquecimento global de 1,5
°C exigem redugoes rapidas e profundas, com emissodes liquidas zero nas proximas décadas e
or¢amentos de carbono remanescentes cada vez mais restritos.

No que se refere as rotas tecnologicas de captura de CO., diferentes abordagens sdo
destacadas na literatura recente. Na pré-combustdo, o CO: ¢ removido antes da queima através
da gaseificacdo ou reforma (Boot-Handford et al., 2024); na oxicombustdao, o combustivel &
queimado em oxigénio puro ou enriquecido, produzindo uma corrente de CO: e H20 facilmente
separavel (Singh et al., 2024); em pos-combustdo, o CO: ¢ capturado das emissdes
convencionais de chaminé, sendo a opcdo mais adequada para retrofit em usinas existentes
(Chen et al., 2023). Tecnologias emergentes incluem a combustdo com chemical looping, que
utiliza transportadores solidos de oxigénio para facilitar a separagdo intrinseca de CO: (Li et
al., 2023), e o Direct Air Capture (DAC), que remove CO: diretamente da atmosfera, ainda que
com elevado custo energético e financeiro (Smith et al., 2024).

Quanto as técnicas de separagdo, destacam-se: a adsor¢do em sélidos porosos, como
zeolitas e materiais metal-organicos (MOFs), que apresentam seletividade elevada (Wang et al.,
2023); a absorcao liquida, tradicionalmente realizada com solventes quimicos como aminas e
carbonatos (Patrén & Ricardez-Sandoval, 2023); as membranas poliméricas e hibridas, que vém
sendo otimizadas para maior seletividade e fluxo (Zhang et al., 2024); e os sistemas hibridos,
que combinam duas ou mais dessas técnicas para reduzir custos e ampliar a eficiéncia
operacional (Gupta et al., 2024).

Entre todas essas opg¢des, a absor¢ao quimica com solventes aminicos se mantém como
a tecnologia mais consolidada, j& operando em escala comercial em processos de pos-
combustdo (IEA, 2025; Chen et al., 2023). Apesar de sua maturidade tecnoldgica, seu desafio
principal reside no alto consumo energético para regeneracao do solvente e na degradagdo
quimica ao longo do tempo, fatores que elevam o custo operacional. Por esse motivo, diversos
estudos recentes vém integrando modelagem rigorosa do processo e estratégias de controle

avangado para mitigar esses efeitos (Patron & Ricardez-Sandoval, 2023; Wang et al., 2023).
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Em sistemas de geracdo termoelétrica, especialmente aqueles baseados em
combustiveis fosseis, a operacdo ¢ frequentemente caracterizada por variacdes de carga e
intermiténcia na geracao de energia. Essa variabilidade pode ser causada por mudangas na
demanda elétrica, estratégias de despacho em sistemas hibridos com renovaveis ou oscilagdes
na disponibilidade de combustivel. Tais flutuacdes afetam diretamente as condi¢des de
operac¢ao do sistema de captura pés-combustdo (PCC), resultando em alteragdes transitorias de
vazao, temperatura, pressao e composicdo do gas de combustio (flue gas) (Lucquiaud &
Gibbins, 2020; Reddy et al., 2022).

Sob essas circunstancias, torna-se evidente que a planta de captura deve ser capaz de
responder dinamicamente a perturbagdes operacionais, mantendo a eficiéncia de remogao de
CO: e evitando penalidades energéticas excessivas. Assim, a compreensdo e a predi¢ao do
comportamento transiente sdo essenciais tanto para o projeto quanto para o controle em tempo
real da planta (Mac Dowell & Shah, 2015; Lawal et al., 2012).

Embora existam diversos estudos sobre a modelagem de processos PCC, a maioria dos
modelos matematicos reportados na literatura sao validados em estado estacionario, assumindo
condi¢des fixas de operacdo e negligenciando os efeitos de transientes, acoplamentos térmicos
e variacdes de fluxo (Jaya et al., 2013; Bui et al., 2014). Essa limitagdo impede a avaliagdo
realista do desempenho dindmico da planta e restringe o desenvolvimento de estratégias de
controle robustas para mitigar as oscilagdes impostas pelo sistema de geracao elétrica.

Portanto, o desenvolvimento de modelos em regime transiente, capazes de capturar a
interacao entre os fendmenos de transferéncia de massa, calor e reacdo quimica sob condi¢des
variaveis, ¢ essencial para a otimizacao e o controle avangado de unidades PCC integradas a
usinas de energia. Essa abordagem permite ndo apenas analisar a resposta da planta a
perturbagdes operacionais, mas também avaliar o impacto dinamico de estratégias de mitigagao
de CO: em cendrios reais de operacgdo flutuante (Mac Dowell et al., 2021; Bui et al., 2024). A
modelagem da absor¢do quimica € geralmente feita por duas abordagens: modelos baseados em
equilibrio, mais comum na industria por sua simplicidade (Tsay et al., 2019); e modelos
baseados em taxas (rated-based model), que oferecem maior precisdo (Zhang et al., 2009). A
complexidade das reagdes quimicas € um fator critico na classificagdo dos modelos baseados
em taxas (Chatziasteriou et al., 2022). O uso de softwares, como, por exemplo, o Aspen
Dynamics™, tornou mais precisa a modelagem e a simulagdo, através da abordagem rigorosa
baseada em taxas. Alguns estudos usam os resultados das simulagdes baseadas em taxas para
aprimorar parametros, como a eficiéncia de Murphree, nos modelos baseados em equilibrio

(Robinson & Luyben, 2010; Trapp et al., 2015; Zhang et al., 2016). Outros trabalhos
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implementaram modelos dindmicos baseados em taxas usando softwares customizados, por
exemplo, o Aspen Custom Modeler, Matlab® e o gPROMS® (Posch e Haider, 2013; Shen et
al., 2019; Harun et al., 2019; Nittaya et al., 2014a, 2014b; Shalaby et al., 2021). Alguns
trabalhos usam modelos identificados para descrever a dinamica, aplicando algoritmos de
otimizagdo e estratégias de controle através de funcdes de transferéncia, modelos de espago de
estados e algoritmos de aprendizado de maquina (Zhang et al., 2016; Dai et al., 2017; Liang et
al., 2018).

Além dos desafios relacionados a modelagem, as unidades de PCC por absorcao
quimica apresentam caracteristicas multivariaveis, ndo linearidades, efeito “bola de neve” e
grandes interagdes no processo (Luyben et al., 2016). Portanto, as estratégias de controle
desempenham um papel crucial na otimizacdo, rejeicdo de distiurbios e redu¢do dos custos
operacionais. Diversas estratégias t€ém sido propostas para controlar varidveis-chave do
processo, tais como a taxa de captura de carbono (%CC) e a temperatura do referverdor (Trep)
em um PCC, sendo comum manipular a vazao de amina pobre e a vazao de vapor do referverdor
para controlar, respectivamente, a %CC e Ty (Lin et al., 2012 a). Com essa estratégia, Gaspar
et al. (2015) introduziram perturbagdes abruptas, variando a vazao de vapor do refervedor,
vazdo de amina pobre e vazdo de pds-combustido em até +30%. Nittaya et al. (2014 a, b)
propuseram trés esquemas de controle sujeitos a alteragdes nos pontos de referéncia da %CC e
perturbagdes nas condi¢des de operacdo de pds-combustdo (vazdo e composi¢do). O estudo
concluiu que a estratégia definida por Lin et al. (2012 a) resultou em respostas mais rapidas
para rejeitar disturbios e rastrear os pontos de referéncia do que outras duas estruturas de
controle estudadas.

As estratégias de controle citadas nos trabalhos anteriores se baseiam na acdo de
controle PID (proporcional-integral-derivativa) do tipo realimentacdo, razao, cascata e/ou
cascata-razao, para lidar com o problema multivaridvel. Entretanto, essas estratégias nao
assumem restrigdes nas variaveis controladas e manipuladas, regulamentacdes ambientais,
mensuracao de disturbios e penalidades energéticas ou economicas (Salvinder et al., 2019;
Zhang et al., 2022). Para superar esses problemas o Controle Preditivo baseado em Modelo
(MPC) ¢ utilizado efetivamente em sistemas de captura de CO; (Cormos et al., 2015; Zhang et
al., 2016). A maioria dos MPCs ¢ aplicado usando modelos lineares continuos ou discretos, que
incluem fungdes de transferéncia, espaco de estado e modelos de média movel autorregressivo
com variaveis exdgenas (ARMAX) (Arce et al., 2012; Panahi e Skogestad, 2012; Sahraei e
Ricardez-Sandoval, 2014; Wu et al., 2018; Mehleri et al., 2019). Modelos nao lineares,

baseados em sistemas inteligentes ainda possuem poucas ou raras aplicagdes (Zhang et al.,
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2018).

O MPC tem se mostrado eficaz na gestdo de sistemas de captura de CO2, embora muitos
desafios permanegam no desenvolvimento de estratégias de controle avangadas que considerem
de maneira abrangente as complexidades do processo (He et al., 2018). Recetemente, Tang &
Wu (2023) propuseram um MPC inteligente de controle distribuido para uma unidade de PCC,
apesar da relevancia do trabalho, limitam-se ao uso de redes neurais sem caracteristicas
recorrentes e um algoritmo de MPC sem horizontes infinitos. Fica evidenciado que os trabalhos
com MPC para PCC consideram os modelos de referéncia sem a mensuracao dos distarbios,
varidveis de folga e/ou ndo consideram dinamica nao-linear. O elevado custo operacional
associado as plantas de captura de CO: a jusante de usinas de energia representa um dos
principais desafios para sua implementagdo em larga escala. Surge, portanto, a questao central:
como recuperar o capital investido e viabilizar economicamente a captura de carbono? Uma das
estratégias discutidas na literatura recente ¢ a monetizacdo do CO: capturado, seja por meio de
sua utilizacdo em processos de Carbon Capture and Utilization (CCU), como a produgao de
combustiveis sintéticos, ureia ou carbonatos minerais, seja pela participacdo em mercados de
crédito de carbono e mecanismos regulatdrios de precificacdo de emissoes (Patron & Ricardez-
Sandoval, 2022; Budinis et al., 2018; IEAGHG, 2021).

Nesse contexto, problemas de funcao objetivo (F.O.) com restricdes econdmicas
explicitas tém se mostrado ferramentas promissoras tanto para o design quanto para a operagao
dinamica de sistemas de captura, permitindo integrar diretamente aspectos econdmicos a
estratégia de controle. Essa abordagem, denominada controle economico baseado em modelo
(EMPC) ou otimizacao em tempo real (RTO), possibilita reduzir custos de operagdo ao mesmo
tempo em que assegura estabilidade e eficiéncia da planta (Ellis & Christofides, 2015; Rawlings
et al., 2017).

Assim, a atual fronteira de pesquisa vai além da simples busca pela eficiéncia
termodindmica da absor¢do com MEA: trata-se de incorporar objetivos econdmicos a dindmica
do processo, garantindo que a captura de CO: seja tecnicamente robusta e economicamente
sustentavel.

Akula et al., (2021) propuseram uma abordagem de Otimizag¢ao em Tempo Real (RTO)
para plantas de absor¢do com MEA e analisaram o ponto de operagdo 6timo em cendrios de
carga parcial, carga total e composi¢ao varidvel de gas de combustdo. Patron et al. (2022)
introduziu um esquema inovador para plantas de captura de CO: em usinas de energia,
combinando otimiza¢do em tempo real, controle preditivo ndo linear e estimacdo de horizonte

moével. O novo modelo econdmico visa reduzir custos, considerando economia de carbono,
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energia, quimicos e utilidades. Aplicado a uma planta piloto baseada em MEA, o estudo avaliou
cenarios como co-combustdo de carvao e biomassa, variagdes diurnas de gases e mudangas de
precos, demonstrando melhorias significativas na economia de custos e na penalidade
energética. No entanto, a algumas limitagdes que incluem a aplicagdo em escala piloto, o que
pode restringir a generaliza¢do dos resultados para plantas industriais, e a necessidade de mais
pesquisas para validar a eficacia em diferentes contextos operacionais.

Aqui neste trabalho, apresenta-se como contribuicao a constru¢ao de controladores
preditivos que assumem essas consideracoes, sendo os controladores preditivos de horizonte
infinito (IHMPC) (Darci et al. 2019; Zhang et al., 2018), IHMPCs estendidos com mensuragao
dos disturbios (Pataro et al, 2022) com a integracdo com uma otimizag¢ao econdomica, aplicados
em um modelo matematico baseado em uma planta de captura de CO; simulada no software

Aspen Plus Dynamics® em conjunto com o Matlab-R2023b®.



2. OBJETIVOS

2.1.

OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar o desempenho de algoritmos de controle preditivo, incluindo

controladores lineares com acdo feedforward, integrados a uma estratégia de otimizagao

econdmica, aplicados a uma planta de captura de CO» industrial via absor¢ao quimica.

2.2.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para que o objetivo geral seja alcancado, alguns objetivos especificos devem ser
desenvolvidos:

Exportar uma planta de captura de CO; via absorc¢ao quimica em estado estacionario,
previamente simulada no Aspen Plus™ por Jesus et al. (2022), para o regime
transiente no Aspen Dynamics™;

Coletar dados e identificar o processo para desenvolver modelos multivariaveis na
forma de fungdes de transferéncias, espago de estado e modelos orientado a predi¢ao
de saida (OPOM);

Construir algoritmos de controladores preditivos com horizonte finito e infinito (Hoo);

Integrar os controladores de modelo preditivo (MPC) com a otimizacdo em tempo
real (RTO), MPC+RTO;

Avaliar a capacidade preditiva dos controladores, checando pardmetros qualitativos e
quantitativos das respostas e varidveis manipuladas;

16



17

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 PROCESSO DE CAPTURA DE CO2 DE POS-COMBUSTAO

O processo quimico fundamental envolvido na geragdo de energia a partir de
combustivel a base de carbono ¢ a oxidagdo exotérmica do carbono, € como o CO; ¢ o ponto
final de menor energia da cadeia de reagao oxidativa, sua producao ¢ inevitavel (Wilcox, 2012).
A eliminacdo do carbono das emissdes das usinas de energia requer (Rackley, 2017):
descarbonatacdo do combustivel antes da combustio (captura pré-combustdo), separa¢ao do
CO> dos produtos da combustio (captura pds-combustido) e a reengenharia do processo de
combustdo para produzir CO2 como um produto de combustdo puro, eliminando a necessidade
de sua separagao (oxicombustivel ou combustao em ciclo quimica).

Nesse contexto, a captura poés-combustao ¢ o processo mais utilizado, sendo a absorcao
quimica por aminas a tecnologia com o maior nivel de maturidade tecnologica (Abanades et al.,
2015; Rackley, 2017; Wilcox, 2012). Um processo tipico de captura pos-combustdo ¢
apresentado na Figura 2.1, onde a vazdo de combustao da usina de energia (flue gas) passa por
um resfriador de contato direto (DCC), diminuindo sua temperatura ao entrar em contato com
agua circulante, e passa entdo em contracorrente com o solvente pobre (neste caso amina
primaria, MEA) no absorvedor que reage com o COs.

Figura 3. 1- Fluxograma de uma PCC
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O gas de combustao previamente tratado segue para a se¢ao de lavagem com MEA, cuja
finalidade ¢ minimizar a perda de solvente por arraste. Nessa etapa, a amina absorvida ¢
recuperada e posteriormente reciclada tanto para o absorvedor quanto para a propria secao de
lavagem, contribuindo para a redugao de custos operacionais e mitigagdo de emissoes.
Na parte inferior do absorvedor, o solvente rico em CO: ¢ bombeado em dire¢do ao topo da
coluna de stripper. Antes de sua entrada, o fluxo passa por um trocador de calor integrado (cross
heat exchanger), no qual ¢ pré-aquecido até uma temperatura proxima a de operagao da
desabsorvedora. Essa estratégia de integragdo energética permite reduzir significativamente a
demanda de vapor no reboiler, aumentando a eficiéncia térmica global do processo. Em
contrapartida, o solvente pobre proveniente do stripper ¢ resfriado nesse mesmo equipamento,
retornando a uma condi¢do adequada para a absor¢cdo de CO: no contato com os gases de
combustdo. (Rochelle, 2009; Le Moullec & Kanniche, 2011; IEAGHG, 2019).Trés principais
variaveis para a operacao e o controle de uma planta de captura pés-combustio incluem: a taxa
de captura de CO» (% CC), geralmente controlada com um controle razao entre a vazao de CO»
do flue gas e a vazao que COz sai do sistema de lavagem, manipulando-se a vazdo de solvente
recuperado; a temperatura do refervedor (Treg), sendo a vazao de vapor que deixa o refervedor
a variavel manipulada; e o consumo energético para a remog¢ao de CO» ¢ significativa, haja vista
que vapor de baixa pressao deve ser fornecido para regenerar o solvente no refervedor da torre

de stripper.

3.2. ESTRATEGIAS DE CONTROLE APLICADAS EM PLANTAS DE CAPTURA DE
CO,

O controle em processos de captura de CO: desempenha um papel central tanto na
eficiéncia operacional quanto na conformidade regulatoria das plantas industriais. O sistema de
controle deve atuar em diferentes niveis: na etapa de absor¢ao, assegurando o contato adequado
entre o solvente e o gas de combustdo; na etapa de desorcdo, garantindo a regeneracao eficiente
do solvente; e no controle das condigdes reacionais (temperatura, pressao € composicao), de
modo a manter a estabilidade do processo € minimizar emissodes fugitivas de CO: (Gaspar et
al., 2015; Gaspar et al., 2016).

Nas ultimas décadas, o avango das estratégias de controle tem permitido a
implementag¢do de abordagens multivariaveis e preditivas, capazes de lidar com a forte nao
linearidade e o alto acoplamento entre variaveis tipicas de sistemas de captura. O controlador
de modelo preditivo (MPC), por exemplo, tem sido amplamente estudado por sua capacidade

de operar de forma proativa diante de restricdes de processo, otimizando o desempenho global
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e reduzindo o consumo energético (Sharifzadeh et al., 2019; Li et al., 2012).

Além disso, a aplicagdo de estruturas hierarquicas de controle, que combinam malhas
regulatérias convencionais com camadas superiores de otimizacdo em tempo real, tem se
mostrado eficaz para integrar objetivos economicos e ambientais ao desempenho dindmico do
processo (Nyttaya et al., 2014; Bristol, 1996). Dessa forma, o controle avangado ndo apenas
assegura uma captura eficaz de CO., mas também contribui de maneira estratégica para a
redugdo das emissdes globais de gases de efeito estufa, reforcando o papel da captura de

carbono na transi¢do para uma economia de baixo carbono.

3.2.1 Controles Convencionais

Lin et al. (2012) propuseram duas estratégias de controle PI para o sistema integrado de
PCC. Na primeira estratégia, o fluxo de solvente magro foi usado para controlar o nivel de
captura e o fluxo de vapor foi usado para controlar a temperatura do reboiler. Na segunda
estratégia, o fluxo de solvente magro foi mantido constante e o nivel de captura foi controlado
através do fluxo de vapor.

Mechleri et al. (2017) testaram a flexibilidade operacional e o desempenho econdmico
de duas estratégias de controle de PCC em caso de ampla variagdo de carga de usinas
termelétricas a carvao e a gas natural. O desempenho de um esquema operacional que alternava
dinamicamente entre os dois modos de controle mencionados acima também foi avaliado.

Nittaya et al. (2014) compararam estruturas de controle descentralizado convencionais
de PCC com outra estrutura que associava o nivel de captura com o fluxo de vapor do reboiler
e a temperatura do reboiler com o fluxo de solvente rico. O desempenho dos esquemas de
controle foi avaliado em diferentes cendrios, como mudancas na taxa de fluxo de gas de
combustdo, mudangas no ponto de ajuste do nivel de captura e aderéncia da valvula de fluxo de
solvente magro.

As estratégias de controle convencionais para a captura de CO2 (PCC) apresentam
varias limitagdes que destacam a necessidade de abordagens mais avangadas. Primeiramente,
estudos como o de Rodriguez et al. (2014) mostram que essas estratégias podem ter uma
resposta lenta a perturbagdes significativas, levando tempo para que o nivel de captura de CO2
e outras varidveis atinjam um novo estado de equilibrio apés mudangas operacionais. Além
disso, a ndo linearidade do processo de PCC e a forte dindmica do sistema podem dificultar o
controle eficaz sob condigdes operacionais varidveis, como mudan¢as na carga da usina
termelétrica, conforme discutido por Gaspar et al. (2015).

Outra limitacdo ¢ a possivel ocorréncia de oscilagdes e overshoots nas varidveis
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controladas, como observado nos estudos de Lawal et al. (2010) e Lin et al. (2011), que apontam
que a estrutura de controle convencional pode, sob certas condigdes, resultar nesses
comportamentos indesejaveis. Além disso, a falta de consideracao das interagdes entre a usina
termelétrica e o processo de captura de CO2, como observado por Lawal et al. (2012), pode

levar a oscilagdes e desempenho subdtimo do sistema de controle.

3.2.2 Controles Preditivos

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) aplicado em plantas de captura de
carbono ja ¢ bastante difundido na literatura, na qual o MPC ¢ uma categoria de estratégias de
controle que emprega um modelo explicito do processo para antecipar respostas futura da planta
em diversas sequéncias de entrada. A otimizagdo de uma fungdo 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 consideragdo diretamente as restrigdes.

O principio do MPC consiste na utilizagdo de um modelo preditivo do processo para
estimar o comportamento futuro das variaveis de saida dentro de um intervalo denominado
horizonte de predicdo (HP). Com base nessas predi¢des, o controlador resolve, em cada instante
de tempo, um problema de otimizagdo que minimiza uma funcao objetivo. Essa fun¢do penaliza
tanto os desvios das saidas em relagdo as referéncias quanto as variagdes nas entradas
manipuladas, garantindo uma operacao estavel e eficiente (RAWLINGS e MAYNE, 2009).

O MPC adota uma abordagem a cada etapa de controle apenas a primeira agdo da
sequéncia Otima calculada ¢ aplicada ao processo, e o problema de otimizagdo € resolvido
novamente no proximo passo, utilizando informagdes atualizadas do sistema. Isso permite ao
controlador reagir de forma dindmica as perturbagdes e mudangas nas condigdes operacionais

(QIN e BADGWELL, 2003). A Figura 3.2 exemplifica como o controlador MPC atua.
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Figura 3. 2 - Funcionamento de um controlador preditivo baseado em modelo
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Fonte: Adaptada de Maciej Lawrynczuk (2009).
Entretanto, a eficacia de um MPC (ou de qualquer outra abordagem fundamentada em

modelos) estd intrinsecamente ligada a precisdo 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).

Além disso, considerando os sistemas de captura de CO: pds-combustao (PCC), a
escolha adequada das varidveis controladas e manipuladas ¢ fundamental para garantir a
estabilidade operacional, a eficiéncia energética e a seguranga do processo. De forma geral, as
variaveis controladas correspondem as grandezas que definem o desempenho da planta,
enquanto as variaveis manipuladas sdao aquelas ajustadas pelo controlador para manter as metas
desejadas dentro das restrigdes de operacao (Lawal et al., 2012; Bui et al., 2018).

Entre as varidveis controladas mais comuns destacam-se:

o ataxa de captura de CO, que reflete diretamente a eficiéncia do sistema;

e atemperatura de topo e de fundo das colunas de absorc¢ao e dessor¢do, que impactam o
equilibrio de fases e a regeneracao do solvente;

e e acomposi¢ao de CO: na corrente de saida, que deve atender aos limites ambientais e

de purificacdo estabelecidos (Gaspar et al., 2016; Reddy et al., 2022).

As principais varidveis manipuladas incluem:

e avazao de solvente pobre (MEA) enviada a coluna de absorgao;
e a carga térmica aplicada ao reboiler do stripper, responsavel pela regeneragdo do

solvente;
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e ¢, em alguns casos, a vazao de gés de combustdo (flue gas) ou a temperatura de entrada
do gés, quando hé integracdo com o sistema de geracdo de energia (Lucquiaud &
Gibbins, 2020; Patron & Ricardez-Sandoval, 2022).

Essas variaveis estdo fortemente interligadas por relagdes nao lineares de balanco de
massa e energia, o que justifica o uso de controladores multivariaveis avangados, como o MPC,
capazes de lidar simultaneamente com as restri¢gdes operacionais € os acoplamentos dindmicos

entre temperatura, fluxo e composigao.

3.2.2.1 Linear MPC

O MPC linear, baseado em um modelo linear do processo, ¢ reconhecido por sua
maturidade técnica e robustez computacional, permitindo lidar com calculos complexos de
forma eficiente, essencial para o controle em tempo real de processos industriais como o PCC.
Diversos estudos na literatura exploram a aplica¢do dessas estratégias no processo de captura
de CO2. O primeiro estudo de MPC no PCC foi realizado por Bedelbayev et al. (2008), focando
no controle de um absorvedor individual. Eles linearizaram um modelo complexo de primeiros
principios em um ponto de operagdo especifico e utilizaram como modelo preditivo do MPC,
controlando a concentragdo de CO2 no gas ventilado e manipulando a velocidade do solvente
pobre, além de incluir varidveis como a velocidade do gas de entrada e a temperatura para
melhorar o desempenho do MPC.

Sahraei e Ricardez-Sandoval (2014) apresentaram um MPC para a operacao flexivel do
PCC, usando dados de simulagdes em malha aberta do modelo ASPEN HYSYS® para
identificar modelos lineares de primeira ordem, transformando-os em modelos de espago de
estados. As simulagdes demonstraram que o MPC poderia atingir uma resposta superior em
comparac¢ao com um controle de feedback descentralizado convencional.

Mehleri et al. (2015) avaliaram a controlabilidade do PCC com MPC, usando um
modelo MIMO de espago de estados. Os resultados mostraram que o MPC ofereceu uma boa
op¢ao para a operacdao do PCC em termos de rejei¢cdo de perturbacdes e rastreamento do ponto
de ajuste.

Luu et al. (2015) projetaram um MPC linear para controlar o nivel de captura de CO2 e
o desempenho energético do PCC, utilizando a taxa de fluxo do solvente pobre e a capacidade
de calor do reboiler como varidveis manipuladas. Comparagdes com controladores PID
descentralizados destacaram as vantagens do MPC em lidar com restri¢des operacionais.

Alguns estudos, como os de Zhang et al. (2016) e Wu et al. (2018, 2019), consideraram

apenas o ajuste do nivel de captura de CO2 e a temperatura do reboiler, manipulando a taxa de
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fluxo do solvente pobre e a taxa de fluxo de vapor do reboiler, focando nas varidveis mais
importantes do PCC. Zhang et al. (2016) desenvolveram um controlador de MPC linear via
MATLAB® MPC Toolbox, mostrando melhor desempenho do que o controlador PID no
controle do nivel de captura. Wu et al. (2018) desenvolveram um MPC linear para a operagao
flexivel do PCC, mostrando melhor desempenho no rastreamento do nivel de captura em
comparagdo com a estrutura de controle PI convencional.

Estudos recentes de Wu et al. (2019) projetaram MPCs para a operagao integrada do
sistema CFPP-PCC, desenvolvendo um MPC centralizado para controlar as varidveis-chave
dentro do sistema CFPP-PCC e um sistema de controle coordenado composto por dois MPCs,
um para o CFPP e outro para o PCC, propondo diferentes modos operacionais para melhor

alcancar as funcdes do sistema CFPP-PCC.

3222 N3ao Linear MPC

Desenvolvido com base em um modelo linear do processo, o MPC linear ¢ uma técnica
madura e oferece vantagens em termos de computacao eficiente e robusta, sendo amplamente
utilizado no controle de PCC. No entanto, com a crescente demanda por operagoes flexiveis, o
sistema PCC precisa lidar com a variagdo do gas de combustdo e ajustar seu nivel de captura
de CO: em uma ampla faixa. Durante essa transi¢ao, outras variaveis dentro do sistema PCC,
como a temperatura do reboiler, podem mudar significativamente. A medida que essas
variaveis-chave se desviam das condi¢des projetadas, a dinamica da planta mudaré e exibira
um comportamento fortemente ndo linear. Como o modelo linear desenvolvido em torno de um
ponto de operagdo especifico pode ndo ser mais suficiente para refletir o comportamento do
PCC nessa situagdo, ¢ inevitavel usar o MPC nao linear para melhorar o desempenho
operacional do PCC.

Akesson et al. (2011, 2012) propuseram o primeiro MPC nio linear para o processo de
PCC. Para desenvolver um modelo apropriado eficiente para o calculo online do MPC, o
modelo complexo do processo PCC foi simplificado substituindo as reagdes quimicas na fase
liquida por uma tabela interpolada contendo dados de equilibrio. Dois MPCs nao lineares foram
entdo projetados com base no modelo, visando controlar a eficiéncia de captura de CO2 do PCC.
Um MPC usou o dever do reboiler como a tinica MV, enquanto o dever do reboiler e a taxa de
recirculagdo do solvente foram selecionados como MVs no outro MPC Akesson et al. (2012).
Os resultados indicaram a viabilidade do MPC nao linear no processo de PCC e mostraram que
era essencial controlar o processo de PCC manipulando a taxa de circulagdo do solvente.

Zhang et al. (2019) desenvolveram um MPC nao linear para o processo de PCC usando
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um modelo autoregressivo aditivo ndo linear com entradas exogenas (NAARX). O modelo
NAARX identificado ¢ superior ao modelo linear na previsao de nivel de captura em ampla
faixa e na previsao de temperatura do reboiler, resultando em melhor desempenho do MPC nao
linear em comparagdao com o MPC linear. No entanto, a melhoria foi muito limitada, pois foi
desafiador selecionar termos cruzados adequados do modelo NAARX para aprimorar ainda
mais a precisdo da aproximagao.

Para superar a nao linearidade do processo PCC, Wu et al. (2018) propuseram uma
estratégia de controle preditivo multimodelo para operagao flexivel em ampla faixa do PCC.
Trés MPCs lineares locais, desenvolvidos em regides de baixo, médio e alto nivel de captura
de CO., foram combinados e programados através de uma fun¢do de pertinéncia determinada
pelo nivel de captura atual. As simulagdes mostraram que o sistema de controle preditivo
multimodelo controlou a planta PCC melhor do que o MPC linear, alcancando uma mudanga

rapida e suave no nivel de captura de CO> em uma ampla faixa de operagao.

3.2.2.3 Integrag¢ao Otimizag¢do em Tempo Real (RTO) e MPC

Figura 3. 3 - Funcionamento de um controlador hierarquico
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Fonte: o autor.

Na arquitetura de controle considerada, a hierarquia é composta por quatro niveis
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principais (Figura 3.3). No nivel mais baixo, atuam os controladores regulatorios convencionais
(PID), garantindo a estabilidade basica do processo em horizontes de segundos a minutos. Em
seguida, o controle preditivo baseado em modelos (MPC) opera em horizonte de minutos,
ajustando as variaveis manipuladas de forma multivaridvel e antecipatoéria. No terceiro nivel,
insere-se a otimizagdo em tempo real (RTO), cuja fun¢do € calcular o ponto 6timo econdmico
da planta em horizontes de minutos a horas, por exemplo considerando custos energéticos,
preco do CO», carga de vapor disponivel e restrigdes operacionais. Esse nivel envia os setpoints
otimos ao MPC, que assegura a convergéncia dindmica. Por fim, no quarto nivel, o
planejamento de producdo define metas de longo prazo (dias a semanas), relacionadas a
logistica e compromissos contratuais.

Existem diversas estratégias e estruturas propostas na literatura para a integracao entre
a Otimizagdo em Tempo Real (RTO, Real-Time Optimization) e o Controle Preditivo Baseado
em Modelo (MPC, Model Predictive Control). A abordagem cléssica corresponde a estrutura
hierarquica em multiplas camadas, em que o RTO e o MPC sdo executados em diferentes niveis
da malha de controle (Marlin & Hrymak, 1996; Alamo et al., 2012), mostrado na (Figura 2. 4).

Na estrutura de duas camadas, o RTO ocupa o nivel superior da hierarquia e ¢
responsavel por determinar os pontos 6timos de operagdo econdmica do processo, com base em
um modelo estacionario nao linear. Essa camada ¢ executada com uma frequéncia mais lenta
(da ordem de horas a dias) e fornece setpoints econdmicos ao controlador MPC localizado na
camada inferior. O MPC, por sua vez, utiliza um modelo linear dindmico do processo para
direcionar o sistema as metas fornecidas pelo RTO, respeitando as restricdes operacionais e
garantindo estabilidade e suavidade de resposta. Essa estrutura ¢ amplamente empregada em
processos industriais, mas apresenta limitacdes em situagdes de transientes operacionais ou
perturbagdes rapidas, uma vez que o RTO assume condi¢des estacionarias que podem gerar
inconsisténcias entre os modelos estatico e dinamico (Alamo et al., 2014; Rotava & Zanin,
2005).

Uma variagdo dessa estrutura ¢ o RTO de trés camadas, que inclui uma camada
intermediaria de otimizagao linear entre 0 RTO ¢ o MPC. Essa camada atua como elo de
compatibilidade, ajustando as diferencas entre o0 modelo ndo linear do RTO e o modelo linear
do controlador, reduzindo a divergéncia entre as metas econdmicas e as restrigoes dinamicas
(Rotava & Zanin, 2005).

Mais recentemente, evoluiu-se para o conceito de RTO de camada unica, também
conhecido como Economic MPC (EMPC) ou RTO integrado, no qual as fun¢des de otimizacao

econdOmica e controle dinamico sdo unificadas em um Unico problema. Nesse caso, a fungao
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custo do MPC incorpora diretamente o termo econdmico, substituindo a otimizagao estacionaria
da camada RTO tradicional. Assim, o EMPC calcula agdes de controle que sao
simultaneamente 6timas do ponto de vista dindmico e econdmico, com base em medigdes em
tempo real. Essa estrutura elimina a defasagem temporal entre as camadas de otimizagdo e
controle, permitindo respostas mais rapidas e eficientes frente a perturbacdes e variagdes
operacionais (De Souza et al., 2010; Porfirio & Odloak, 2011; Esturilio, 2012).

Contudo, o RTO de camada tnica apresenta maior complexidade computacional, uma
vez que o problema de otimizagao €, em geral, ndo linear (NLP). Para contornar essa limitagao,
abordagens baseadas em gradientes econdmicos foram propostas, simplificando o problema
para programacao quadratica (QP), o que reduz o custo computacional mantendo resultados
proximos aos obtidos com a formulacdo completa (Alamo et al., 2012; De Souza et al., 2010).

No contexto da planta de captura de CO: pdés-combustdo com MEA, a escolha entre
estruturas de uma ou duas camadas depende das condigdes de operagdo e da flexibilidade
exigida. Sob condi¢des quase estacionarias e regime continuo, o RTO de duas camadas ¢
suficiente para garantir o equilibrio entre eficiéncia energética e desempenho de captura. No
entanto, sob condicdes transientes — como variagdes na vazao de flue gas, na composicao de
CO: e na carga térmica do stripper — o RTO de camada tinica (EMPC) apresenta melhor
desempenho dindmico, uma vez que ajusta as metas econdmicas € as varidveis manipuladas de

forma simultanea e preditiva.
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Figura 3. 4 - Estruturas hierarquicas de integragao entre RTO e MPC: a) Estrutura
hierarquica de duas camadas com RTO; b) Estrutura hierarquica de trés camadas com RTO
e ¢) Estrutura hierarquica de uma camada (MPC econdémico)
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Fonte: o autor.

H4 varios trabalhos na literatura com estratégias com essa esta, como feito por Arce et
al. (2012) propuseram uma estrutura de controle hierarquico de dois niveis para o stripper do
PCC para minimizar o custo operacional da regeneracdo do solvente. No nivel superior, o
controle determinava o ponto de ajuste econdmico Taxa de captura de CO2, resolvendo um
problema de otimizacdo em estado estaciondrio com base no prego do CO: e Consumo
energético da planta. Dois controladores preditivos generalizados (GPC) foram desenvolvidos
no nivel inferior para rastrear os pontos de ajuste 6timos. O primeiro GPC controlava a pressao
do reboiler manipulando a vazao molar de vapor, incluindo as restricoes de temperatura do
reboiler. O segundo GPC controlava taxa de captura de captura de CO: e o nivel do reboiler
manipulando o fluxo de entrada do solvente e o fornecimento de calor, considerando o fluxo de

saida do solvente como uma perturbacdo medida. Resultados de simulagdo mostraram que o
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GPC poderia responder mais rapidamente do que o controle PID convencional e eliminar
melhor os efeitos das perturbacdes. Manaf et al. (2016) propuseram um método de controle agil
para a tecnologia de captura de CO2, visando maximizar a receita liquida operacional. Essa
abordagem permite uma adaptacao rapida e eficaz do sistema de captura de CO2 as mudangas
nas condi¢des operacionais, resultando em uma operagdo mais rentavel e eficiente. Manaf et al.
(2017) apresentaram um algoritmo hibrido MPC-MINLP para a operacao 6tima de usinas
termelétricas a carvdo com captura pos-combustdo de CO2 baseada em solventes. Essa
abordagem integrada de controle e otimizagdo visa maximizar a receita liquida da planta,
considerando tanto a eficiéncia da captura de CO2 quanto os custos operacionais, contribuindo
para uma operacao mais econdomica e sustentavel.

Patron et al. (2020) fez uma combinacdo Otimizacao em Tempo Real (RTO), Controle
Preditivo Nao Linear (NMPC) e Estimac¢ao com Filtro de Kalman (KF) para plantas MEA
resultou em uma reducdo de custos de cerca de 10% em cenarios de variagdo diurna e¢ de
imposto de carbono. Contudo a consideragdo dos custos foi limitada aos solventes, imposto de
carbono e custos de bombeamento, com manipulagdo apenas da vazao para o absorvedor.

Patron et al. (2022) aprimorou o estudo de 2020, apresentou um esquema operacional
inovador para plantas de captura de CO2 pds-combustdo (PCC) em usinas de energia. A
abordagem proposta combina otimizagdo em tempo real, controle preditivo ndo linear e
estimagdo de horizonte mével para operar o sistema de forma econdmica. Um novo modelo
econdmico ¢ desenvolvido para incentivar a redu¢do de custos, considerando aspectos
econOmicos significativos da captura de CO2, como economia de carbono, custos de energia,
quimicos e utilidades. O estudo foi aplicado a um estudo de caso em escala piloto de uma sec¢ao
absorvedora baseada em MEA, com aproximagdes dos efeitos da se¢do de stripper. Diferentes
cenarios foram avaliados, incluindo a co-combustao de carvao e biomassa, variagcao diurna nas
quantidades de gases de combustdo e mudancgas de precos. Os resultados mostraram melhorias

consistentes na economia de custos em estado estacionario e na penalidade energética associada

3.2.2.4 EMPC

He et al. (2016) ampliaram o trabalho Sahraei e Ricardez-Sandoval (2014) ajustando
dinamicamente os pesos do MPC na otimizagdo da programagdo, aproximando a estrutura
integrada de programacdo e controle de um MPC econdémico, que calcula diretamente a
sequéncia de controle 6tima minimizando dinamicamente uma fun¢do objetivo econdmica. He
etal. (2018) compararam o desempenho do MPC nao linear, do DMC linear e dos controladores

PID para configuragdes de PCC convencional e de compressao de vapor pobre. Manter o nivel
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de captura de carbono em 90% sob a mudanca na taxa de fluxo de gés de combustio foi o
principal objetivo do MPC, mas o consumo de energia também foi considerado na fungao
objetivo para melhorar o desempenho economico. Os MPCs foram implementados com sucesso
e mostraram ter um desempenho de controle muito superior em comparagao com o controle
PID. No entanto, como diferentes fungdes objetivo foram usadas para o DMC e o MPC nao
linear, as comparagdes entre eles foram injustas. He e Lima (2019) modificaram o MPC nao
linear incluindo a penalidade das agdes da MV e o controle da carga do solvente pobre na fungao
objetivo. Simulagdes em um processo de PCC convencional sob mudanga na taxa de fluxo de
gas de combustao demonstraram a eficacia do MPC nao linear em rastrear/manter o nivel de
captura de CO:2 desejado. O MPC nio linear superou o DMC linear, pois o desajuste do modelo
linear aumentou durante a mudanga nas condigdes operacionais.

Em vez de usar o MPC para rastrear os pontos de ajuste desejados, Chan et al (2019)
propuseram uma estratégia de controle preditivo de modelo economico (EMPC) para a
operagao do PCC. O desempenho econdmico, como o custo do solvente MEA e o uso de energia
para bombas e reboilers, foi diretamente considerado na fung@o objetivo. As sequéncias futuras
de taxa de fluxo do solvente e dever do reboiler, que poderiam alcancar o melhor desempenho
econdmico dentro do horizonte preditivo, foram calculadas através da otimizagdo dinamica.
Comparado com a estrutura de design convencional composta por otimizagao de ponto de ajuste
em estado estaciondrio e controle de rastreamento de ponto de ajuste dindmico, o EMPC tem
uma estrutura simples e pode lidar melhor com as perturbagdes na otimizagao. Menor custo de
captura de CO: foi encontrado com a implementacao do EMPC.

O trabalho de Decardi-Nelson et al (2018) propds um método de controle preditivo
econdmico para melhorar a flexibilidade e eficiéncia energética de plantas de captura de CO2
pos-combustdo. Eles integram a otimizagdo econdmica ao controle do processo de captura de
CO2, visando reduzir custos operacionais e otimizar o desempenho da planta. A abordagem
proposta visa melhorar a eficiéncia operacional e a flexibilidade da planta, contribuindo para
uma operacdo mais econdmica e sustentavel. Onde a combinacdo de Controle Preditivo
Baseado em Modelo (EMPC) e Otimizagdo em Tempo Real (RTO) para plantas MEA resultou
em uma economia de custos de cerca de 6% em comparacdo com um ponto de operagdo

constante. Disturbios no fluxo de gas de combustao e no prego do vapor foram considerados.
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4. METODOLOGIA

O fluxograma da Figura 4.1 apresenta a metodologia desenvolvida no trabalho. Cada
uma das etapas da Figura 4.1 sera descrita nas segdes seguintes.

Figura 4.1 - Fluxograma das etapas metodologicas da pesquisa
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Fonte: o autor.

4.1. SIMULACAO DO PROCESSO EM REGIME TRANSIENTE

O objeto de estudo deste trabalho ¢ uma planta de captura de carbono projetada para
remover didxido de carbono de uma usina termelétrica a 6leo combustivel com alta capacidade
de geracdo. Essa planta foi concebida e simulada em regime estaciondrio no software Aspen
Plus™ por Jesus et al. (2022). No estudo, os autores desenvolveram trés alternativas de
fluxogramas de engenharia e selecionaram a mais adequada com base na taxa de captura de
CO: e na andlise econdmica do processo. O fluxograma considerado mais eficiente, ilustrado

na Figura 4.2, € o adotado neste trabalho.
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Figura 4.2- Fluxograma do processo de captura de CO2 de captura de CO2 empregado
neste trabalho
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Fonte: Jesus et al. (2022)

A absorc¢do reativa do sistema CO>-MEA-H>0O envolve multiplo equilibrios e reagdes

cinéticas reversiveis. As reacdes de equilibrio envolvidas no modelo sdo:

2H,0 o H;0" + OH~ (R1)
2H,0 + CO, & H,0* + HCO3 (R2)
H,0 + HCO3 & H,0% + C02~ (R3)
H,0 + MEAH* & H,0% + MEA (R4)
MEACOO~ + H,0 < MEA + HCO3 (R5)

Além disso, as reagdes neste modelo que envolvem cinéticas podem ser expressas como:

CO, + OH™ & HCO3 (R6)

CO, + MEA + H,0 & MEA*COO~ + H;0% (R7)
Para a modelagem reativa do processo de absor¢ao—recuperacdo de CO-, foi adotado o
modulo RadFrac do Aspen Plus®, que corresponde a um modelo rigoroso de colunas de
equilibrio e reatividade, sem simplificagdes empiricas em sua formulagdo. Esse modelo ¢
amplamente utilizado em operagdes de fracionamento multicomponente envolvendo fases

liquido—vapor, sendo capaz de representar colunas recheadas ou em estagios discretos, com
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qualquer nimero de pratos tedricos e fluxos secundarios de produto (AspenTech, 2023).

Nas colunas de absor¢do e stripping, foi aplicado o Rate-Based Model (RBM), uma
abordagem mais fundamentada do ponto de vista fisico-quimico em relagdo aos modelos de
estagio em equilibrio. Diferentemente do modelo de equilibrio (Equilibrium Stage Model), o
modelo baseado em taxas (Rate-Based Model) considera explicitamente as taxas de
transferéncia de massa, calor e reagdo quimica ao longo da coluna, dispensando a suposi¢ao de
equilibrio instantaneo entre as fases (Taylor & Krishna, 1993; Kister, 1992). Essa abordagem ¢
particularmente adequada para sistemas reativos e fortemente nao ideais, como o sistema CO>—
MEA-H:0, em que a resisténcia difusiva e a cinética de reagdo tém papel determinante na
performance global do processo.

O modelo Rate-Based utilizado assume a existéncia de equilibrio local nas interfaces
das fases e faz uso de correlagdes fenomenologicas para estimar os coeficientes de transferéncia
de massa e calor. O equilibrio termodinamico liquido—vapor foi descrito pelo modelo y—¢, que
combina o coeficiente de atividade no liquido (y) com o coeficiente de fugacidade no vapor (o).
O calculo de y foi realizado pelo modelo Electrolyte Non-Random Two-Liquid (e-NRTL)
proposto por Chen et al. (1982), amplamente reconhecido por sua precisao na representagao de
solugoes eletroliticas fortemente associadas, como as formadas por aminas aquosas. Ja o
coeficiente de fugacidade ¢ foi obtido pela equacao de estado de Redlich—-Kwong, adequada
para gases em condi¢des moderadas de pressao.

As propriedades fisicas e de transporte do sistema foram estimadas seguindo as
correlagdes de Austgen et al. (1989) e Pacheco (1998), que consideram explicitamente os
efeitos da concentracdo de amina, temperatura e carga de CO: na viscosidade, difusividade e
condutividade térmica da solugdo. O Aspen Plus® fornece internamente os parametros
adicionais necessarios a solu¢ao numérica do modelo, permitindo a convergéncia termoquimica
do processo completo.

A planta simulada foi composta por trés colunas de absor¢ao (A-101, A-102 e A-103),
um trocador de calor de integracdo energética (HX-101), um resfriador (HX-102) e duas
colunas de stripping (D-101 e D-102). Os principais dados de projeto e os resultados obtidos na

simulacdo encontram-se apresentados na Tabela 3.1.
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Tabela 3. 1 Caracterizacdo das correntes de alimentacao

Parametros Para Alimentacao

Corrente Flue gas Lean amine H20 Make-up MEA Make-up
TEMPERATURA [K] 319,7 314 298 298

PRESSAO [kPa] 104,7 103,5 103,5 103,5

V MOLAR [kmol/s] 20,1 110,1 0,8 0,002

CO; (FRAC MOL) 0,163 0,036 0 0

MEA (FRAC MOL) 0 0,124 0 1

H>O (FRAC MOL) 0,025 0,840 1 0

N2 (FRAC MOL) 0,793 0 0 0

Oz (FRAC MOL) 0,019 0 0 0
Equipamento D [M] H [M] Recheio N° De Estagios
ABSORVEDOR 1 11,80 16,50 IMTP#50 20
ABSORVEDOR 2 11,80 16,50 IMTP#50 20
ABSORVEDOR 3 11,80 16,50 IMTP#50 20

STRIPPER 1 10,40 16,00 IMTP#50 20

STRIPPER 2 10,40 16,00 IMTP#50 20

Fonte: Jesus et al. (2022).

A planta foi simulada no Aspen Dynamics™, utilizando o modo flow-driven para obten¢ao
dos dados em regime transiente. Todos os controles foram removidos, permitindo a simula¢ao
em malha aberta. Inicialmente, realizou-se uma simulagdo com resposta ao degrau para analisar
o comportamento do processo, em seguida, foi feita outra simulacdo de 20 horas para coleta

dos dados necessarios

4.2. ESTRATEGIA DE CONTROLE

A Figura 4.3 ilustra a arquitetura de controle e otimiza¢do proposta para uma planta de
captura de CO: pds-combustdo (PCC), estruturada em duas camadas hierdrquicas. Na camada
superior, 0 mddulo de Otimizagdo em Tempo Real (RTO) resolve, em horizonte de médio a
longo prazo, um problema de otimiza¢do econdmica baseado em modelos estacionarios,
considerando custos energéticos, penalidades por emissdes e receitas associadas a captura de
CO:. Os setpoints econdmicos 6timos gerados pelo RTO sdo enviados a camada inferior.

A camada inferior ¢ composta por um controlador preditivo baseado em modelo
(CLMPC/IHMPC), responsavel pelo controle dinamico do processo em horizonte curto,
garantindo o rastreamento dos setpoints fornecidos pelo RTO, o atendimento as restri¢des
operacionais e a rejei¢ao de perturbagdes. O controlador utiliza um modelo orientado a previsao
da saida (FT/OPOM), alimentado por medi¢des do processo e estimativas de estado, para prever
o comportamento futuro da planta.

As acdes de controle sdo aplicadas diretamente a planta de PCC, enquanto as medigdes
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retornam ao modelo de predi¢cdo e ao RTO por meio de um observador de estado, fechando o
ciclo de realimentagdo. Essa integracdo permite a operagdo continua da planta proxima ao 6timo
econdmico, conciliando desempenho dinamico, robustez e eficiéncia energética.
Sendo:
vy, = Taxa de captura
y = | y, = TREB — D101
ys = TREB — D102

MV1 = vazao de solvente pobre
Au = |MV2 = Carga térmica do refervedor da coluna D — 101
MV 3 = Carga térmica do refervedor da coluna D — 102

Ad = [composicdo de gis de CO2 no flue gas,vazio de flue gas]

Figura 4.3 - Estratégia de controle
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Fonte: o autor.

4.3 IDENTIFICACAO DO PROCESSO

Antes da implementacdo do MPC, o modelo Aspen Plus Dynamics® precisa ser
identificado como um modelo apropriado. O modelo usado no MPC deve representar o
comportamento dindmico do modelo Aspen Plus Dynamics®. Deseja-se usar sinais de

sequéncia binaria pseudoaleatoria (PRBS) para obter as saidas para identificagdo do sistema.
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No entanto, descobriu-se que o modelo Aspen Plus Dynamics® pode falhar na convergéncia
quando os sinais PRBS sdo introduzidos para excitagao do sistema. Para resolver esse problema,
os sinais sao gerados pelo Gerador de Sinais PRBS no Aspen Plus Dynamics®, mas a amplitude
do sinal ¢ definida como variavel (valor aleatério entre 0 e 1) em vez de 0 ou 1, a cada passo
para garantir a convergéncia do modelo Aspen Plus Dynamics® sobre a sequéncia testada.
Com relagdo ao sinal de excitagdo escolhido para a etapa de identificacdo a sequéncia
binaria pseudoaleatéria (PRBS) (LJUNG, 1999), Equagao (4.1). O periodo P de um sinal PRBS
gerado por um registrador de ordem n com polindmio primitivo ¢ dado por P= 2"-1

(OGUNNAIK et al., 1994).

u(k +1) = Z b;u(k — /), XOR @.1)

j=1

Onde: u(k) € {0,1} ¢ a saida binaria da sequéncia no instante k;

bi € {0,1} sdo os coeficientes da realimenta¢do (definindo o polindmio gerador);
n ¢ a ordem do registrador;

XOR significa dizer que operagao ¢ realizada em aritmética médulo 2.

Como a duragao total do sinal PRBS, também chamada de periodo da sequéncia (7s), €
dada pelo produto Ts = P. t,, onde € o tempo de bits (duracdo) do sinal PRBS, foi feito teste
degrau realizado para determinagdo deste parametro. A premissa parte da seguinte regra pratica

(LJUNG, L., 1999),

0,17 min < tp < 0,2Tin (4.2)

Além disso, a excitagdo das varidveis manipuladas foi realizada de forma simultanea
em uma unica simulagdo transiente. Para garantir a independéncia entre os sinais e evitar
correlacdo entre entradas, cada varidvel foi excitada com um sinal PRBS configurado com
tempo de bit distinto. Essa estratégia aumenta a persisténcia de excitagdo do sistema, assegura
melhor identificacdo das interagdes multivaridveis e reduz o esforco computacional, uma vez
que os dados necessarios para ajuste dos modelos foram obtidos em uma tnica execu¢do da

simulagdo. Além disso, o uso de diferentes tempos de bit permite que cada variavel manipulada
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explore faixas de frequéncia distintas, enriquecendo a base de dados para estimagao de modelos
multivaridveis, fundamentais para a implementac¢do futura de estratégias de controle preditivo
econdmico.

Apos a obtengao dos dados de entrada e saida por meio da excitagdo do sistema com
sinais PRBS, torna-se necessario realizar o pré-processamento dos dados antes da etapa de
identificacdo do modelo dinamico. Entre as etapas de pré-processamento, a normalizagdo das
variaveis assume papel fundamental, especialmente em sistemas multivaridveis com grandezas
fisicas expressas em diferentes ordens de magnitude e unidades distintas. Na qual a
normalizag¢do dos sinais foi adotada visando melhorar a qualidade numérica do problema de
identificacdo e aumentar a robustez dos modelos estimados. A normalizacdo consiste em
reescalar os dados de forma que todas as varidveis apresentem magnitudes comparaveis,
evitando que varidveis com valores absolutos elevados dominem o processo de estimagao dos

parametros do modelo.

Em sistemas industriais multivariaveis, como plantas de captura de didéxido de carbono
(CO»), as variaveis operacionais apresentam escalas e unidades significativamente distintas,
incluindo vazdes, temperaturas, composi¢des quimicas e cargas térmicas. Essa heterogeneidade
pode comprometer o condicionamento numérico dos métodos de identificagdo e dos algoritmos

de otimizag¢dao empregados no controle avancado (Ljung, 1999; Qin & Badgwell, 2003).

Neste trabalho, adotou-se a normalizacdo estatistica do tipo z-score, amplamente
recomendada na literatura de identificacdo de sistemas e controle preditivo. Esse método
consiste na transformacao de cada variavel x(k)a partir de sua média u,e desvio padrdo o,

conforme:

x(k) — py (4.3)

Ox

Xnorm (k) =

Como resultado, as varidveis normalizadas passam a apresentar média nula e variancia
unitaria. Essa propriedade ¢ particularmente importante, uma vez que os métodos de
identificacdo utilizados neste estudo — tais como modelos ARX, Output Error (OE) e métodos
subespaciais (N4SID) — baseiam-se em formula¢des de minimos quadrados e decomposigdes
matriciais sensiveis a escala das variaveis (Van Overschee & De Moor, 1996; Ljung, 1999).

Quando os dados ndo sdao normalizados, varidveis de maior magnitude numérica tendem

a dominar o processo de estimagdo, independentemente de sua relevancia dinamica real. Isso
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pode resultar em modelos mal condicionados, com parametros distorcidos e baixa capacidade
preditiva. A normalizacdo pelo método z-score melhora o condicionamento das matrizes
envolvidas na identificacao, reduz a amplificagdo de erros numéricos € aumenta a robustez do
modelo frente a ruidos de medi¢ao e perturbagdes inerentes ao processo (Qin & Badgwell,
2003).

No contexto do controle preditivo de modelos, a normalizacdo desempenha um papel
igualmente relevante. O MPC resolve, a cada instante de amostragem, um problema de
otimizagdo que minimiza uma fun¢ao custo quadratica composta por termos associados aos
desvios das variaveis controladas e as variagdes das varidveis manipuladas. Sem normalizacao,
os pesos dessa fungdo custo passam a refletir predominantemente as magnitudes fisicas das
variaveis, ¢ nao sua real importancia operacional ou econOmica, dificultando a sintonia
adequada do controlador (Camacho & Bordons, 2013).

A utilizagdo de variaveis normalizadas garante que os pesos atribuidos na fungdo
objetivo do MPC sejam coerentes € comparaveis entre si, além de melhorar o condicionamento
do problema de otimizagdo resolvido internamente pelo controlador. Esse aspecto ¢
particularmente importante em estratégias de controle econémico e otimizagdo em tempo real
(RTO), nas quais varidveis energéticas, econdmicas e ambientais coexistem com escalas
bastante distintas (Lucia et al., 2013; Patron & Ricardez-Sandoval, 2022).

Apoés a identificagdo dos modelos e o célculo das acdes de controle no espago
normalizado, realizou-se a desnormaliza¢do das varidveis manipuladas antes de sua aplicacao
ao processo, de acordo com:

x(k) = 0y Xnorm (k) + py (4.4)

Esse procedimento assegura que as agdes de controle respeitem as unidades fisicas e os
limites operacionais reais da planta simulada. Os parametros de normalizag¢dao (médias e desvios
padrao) foram armazenados e utilizados de forma consistente em todas as etapas do estudo,
garantindo compatibilidade entre os dados de identificacdo, os modelos reduzidos e os
controladores preditivos.

Dessa forma, a normalizagdo das variaveis ndo ¢ tratada neste trabalho como uma etapa
meramente auxiliar, mas como um elemento fundamental da metodologia de modelagem e
controle, contribuindo diretamente para a obtencdo de modelos mais robustos, controladores

mais estaveis e resultados mais confidveis em sistemas industriais complexos.

44. O MODELO ORIENTADO A PREVISAO DE SAIDA (OPOM) COM
MENSURACAO DOS DISTURBIO
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Considerando uma transferéncia MIMO (multiplas entradas / multiplas saidas) com nu
entradas e ny saidas. Onde considera a fun¢ao de transferéncia que relaciona a entrada uje d; a
saida yj e yq, para o processo com para os disturbios. A func¢ao de transferéncia no dominio de

Laplace, s, ¢ apresentada como (ODLOAK, 2004; PATARO, 2022):

G, (s) _ & _ bi,j,O + bi,jjls + -+ bi‘j‘nbsnb (45)
2 Uu; 1+ ai,j,OS + -+ ai,j,nasna

Gd (S) = & = bl,g,O + bl!gvls + o + bi!g!npsnp (4'6)
L9 di 1+ ai,j’os + -+ ai'j'nasna

Jé para os disturbios de modo semelhante:

bijo+bij1S+ -+ byjnps™
s(s — Pi,j,1)(5 - Pi,j,z)(s - Pi,j,na)

bigo t big1S+ -+ b;gnps™
S(S = Paij1) (S — Pij2)(S — Pijnc)
Onde {na, nb € N |nb <na e nc, np € N |np <nc}, e sua etapa correspondente resposta na
etapa de tempo k, para um periodo de amostragem 7, ¢ dada por (ODLOAK, 2004; PATARO,
2022):

Si,j(t) = L_l l

Si,g(t) =L I

na - 4.7
S0 = dfy+ ) [dfersnt 7

nc
Sig(k) = dg; + Zl—l[di;l]epdi‘g‘lk’r (4.8)

Com base de Eq. (3.7), segundo (Martins and Odloak, 2016; PATARO, 2022), o modelo
de espaco de estado equivalente para a forma incrementadas entradas e perturbacdes medidas ¢

expressa em Egs. (3.9) e (3.10).

x5(k+1) Ly 0 07[x%Ck) DO D3
x = [x%(k + 1) =[o F 0||x%k)|+ |DeFN|Au(k) + 0 |Ad(k) (4.9)
xq(k + 1) 0 0 Fullxyk) 0 D4F,N,

x5(k + 1) = x5(k) + D°Au(k) + DIAd (k)
x%(k + 1) = Fx%(k) + D*FNAu(k)
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x* (k)
y(k) =y ¥ ¥a] [x?(k) (4.10)
xq (k)

Sendo
xs—[x x ]TxSE]R{"y
== 1-Any]| »
d _ T yd ¢ cnd
X" = [xny+1 ---xny+nd] , X7 €
nd = nunany

ndw = nwnany

0 0 7
d1,1 dl,nu
D% 2| : i |,D° e R XM
0 0
alny‘1 dny_nu_
0,d 0 7
d1,1 dl,nw
Dy 2| : - i |,D° e R XTW
0,d 0,d
dny‘1 dny,nw_

d ; da d d d
D é dlag(dl‘l‘l e dl,l,na e d1,2,1 e dl’z‘na e

d d d d d d
A1 1 o A img o A1t o A% g o Ayt o A%y muna)

2,1,na
Dd € Cnd xnd

F £ diag(ePr11KT | eP11naKT = oPrnuikT | = oPinundKT
epny,l,lKT epny,l,naKT epny,l,naKT epny,nu,naKT)

F € C™*"d Matriz dos componentes dindmicos do sistema

F; 2 diag(eP11KT | gPdiinaKT  —oPdinwaKT = gPdinwnaKT

epdny,l,lKT epny,l,naKT epdny,l,naKT epdny,nw,naKT)

F,; € C"Wxnaw Matriz dos componentes dindmicos do sistema par os distirbios

¢ - 0
Y=|: =~ i|,YeRw*™
0 .. ¢
¢ - 0
Lpd = |: : 'lpd € R™W x ndw

0 .. &
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1 0 0
ji1 10 0
N = ___],NeRnyxnd jj & . :|,j; € Runaxnu
Jny 00 1
0 0 1
1 0 0
ji1 10 0
Nd= ,NeRnyxndw jié : : 'jieRnwnaxnw
Jny 00 1
0 0 1

d=[1..1,¢ € Rxna
¢d = [1 1]'¢d € Rnwxna

4.5 CONTROLADOR PREDITIVO DE MODELO LINEAR AVANCADO RESTRITO
(CLMPC)

Neste trabalho, o primeiro controlador implementado ¢ um Controlador Preditivo de
Modelo Linear Restrito (CLMPC) formulado em espago de estados, com horizonte finito de
predi¢do e controle. O modelo utilizado pelo controlador ¢ obtido a partir da identificagdo de
modelos lineares do processo, originalmente representados por funcdes de transferéncia e
posteriormente convertidos para uma representacao em espago de estados. O problema pode ser
assim formulado como um problema de programagao quadratica (Odloak & Kwong, 2019;

Bhattacharyya et al., 2016; e He et al., 2018) sujeito a restri¢des Eq. (4.12), (4.13) e (4.14).

i 1

ming, J = EAuTHAu + cTAu (4.11)
subject to:

Unin S U S Umgx (4.12)
—AUpar < AU < AUy (4.13)
Ymin =Y = Ymax (4-14)
H=ATWTWA+R) (4.15)
T =eTWTWAAu (4.16)

Na Eq. (3.15) e (3.16) os termos H e ¢ representam a matriz hessiana (geralmente fixa)
e o vetor gradiente, respetivamente. Este problema quadratico foi resolvido de forma eficiente

por sub-rotina numérica baseada em gradientes conjugados com o software Matlab-R2022a®
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(Camacho e Bordons 1998; Fletcher 1991).

4.6 CONTROLADOR IHMPC

Controladores MPC lineares, possuem estrutura relativamente simples e ja foram
estudados para plantas de captura pos-combustao (PCC) por Bhattacharyya et al. (2016) e Zang
et al. (2018), normalmente considerando horizontes finitos de predigdao. Apesar de amplamente
discutido na literatura, suas aplica¢des industriais ainda sdao limitadas (Martin et al., 2019;
Forbes et al., 2015; Lee, 2011). Exemplos incluem o uso em uma Unidade de Destilacao de
Bruto (CDU) de refinaria (Martins et al., 2019) e a proposta de Pataro et al. (2022) para um
IHMPC nominalmente estdvel em malha fechada com a¢do implicita de feedforward
(IHMPCFF) para sistemas estaveis com atraso. A principal vantagem do IHMPC em relacdo ao
MPC convencional ¢ sua estabilidade nominal em malha fechada, ou seja, se o processo for
perfeitamente representado pelo modelo linear do controlador, a estabilidade é garantida
independentemente dos parametros de ajuste (Odloak, 2004). Isso ndo elimina a necessidade de
tuning, mas tende a simplificd-lo ou permitir ajustes mais agressivos. Embora modelos perfeitos
sejam raros na pratica, essa caracteristica torna o IHMPC atrativo para aplicagdes industriais

(Qin e Badgwell, 2003).
4.6.1 Formulagao do IHMPCFF

O MPC de horizonte infinito ¢ baseado na seguinte fun¢do custo:

o) m-—1

v, = z[e(k +)) = 8]TQlelk + ) — 851 + Z AuCk + HTRAuCk + j) + 676, (4.17)
=0 7=0

Sendo,

e(k+j) =y(k+j) —y®P € o erro de previsdo em relagdo a saida de referéncia. Q €
R™ and R € R™ sdo as matrizes de ponderacdo das variaveis de entrada e saida e 6, € R"Yo
vetor de variaveis de folga que permitem um maior grau de liberdade para a solucdo do
problema dentro da regidao vidvel U, S € a matriz de pesos, positiva e definida.

A funcdo objetivo proposta ainda ndo esta limitada devido a presenga de estados
integradores artificiais originados da forma proposta dos insumos incrementais. Além disso,
para o IHMPC expresso com agdo feedforward implicita, assume-se que tanto as entradas de
controle quanto os disturbios sdo constantes além o horizonte de controle, ou seja, Au(k + j) =

0 e Ad(k + j) =0 para j > m. Portanto, para limitar a fungdo custo, propde-se uma folga restrigdo
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de igualdade terminal para os estados de integragdo artificial, que e:
eS(k) — 8 + D°Au+ D, Ad = 0 (4.18)
Portanto, seguindo a restricdo terminal na Eq. (3.16) o problema de otimizagdo ¢

reduzido a:

Vie= D le(k +) = 8l QleCk + ) = 681 + x%(k + )" Qx(k + )
= (4.19)

m-1
+ Z Au(k + HNTRAu(k + j) + 6556, + xq(k + DT Quixq(k + )
j=0

em que a matriz de pesos terminais Q e Qg; sdo a solucdo da equacdo de Lyapunov,

mostrada a seguir:

Q — FTQF = FTYTQwF (4.20)

Qui — FdiTQdiFdi _ FdiTq/diTQq,diFdi (4.21)
Para obter uma expressao mais simples para o objetivo de controle acima, Egs. 4.20 ¢
3.21 podem ser usados para avaliar o estado e a saida em instantes de amostragem futuros como
segue:
Temos que a predigdo com relacdo a componente estatica e da seguinte forma:
x5(k + 1) = x5(k) + D°Au(k) + DIAd (k)
xS(k+2)=x5(k+1) +D%°u(k + 1) + DIAd(k + 1)
= x5(k) + D°Au(k) + D°Au(k + 1) + DJAd (k) + DIAd(k + 1)
xS(k +3) = x5(k + 2) + D°Au(k + 2) + D3Ad (k + 2)
= x5(k) + D°Au(k) + D°Au(k + 1) + D°Au(k + 2) + DJAd (k)
+ DIAd(k + 1) + DYAd (k + 2)
Logo, para um instante k+j
xS(k +j) = x5(k) + D°Au(k) + --- + D°Au(k + j — 1) + DJAd (k) + -+
+DIAd(k +j—1)

Na forma matricial temos:
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Au(k)
Au(k + 1)
xS(k +j) =x5(k) + [D° D° D° ..D°]| Au(k +2)
lAu(k +'m — I)J
Ad(k)
Ad(k +1)
+[DyDIDY..DJ| Ad(k +2)
Ad(k +m — 1)
x5 = Ix%(k) + D3 Au + D,,Ad (4.22)
J& para a componente dindmica temos:
x%(k + 1) = Fx%(k) + D*FNAu(k)
x%(k +2) = Fx%(k + 1) + D4FNAu(k + 1)
= F[Fx%(k) + D*FNAu(k)] + DFNAu(k + 1)
x%(k +2) = F?x%(k) + D4F?NAu(k) + D*FNAu(k + 1)
Logo, para um instante k+j
x%(k +j) = FIx%(k) + D4F/NAu(k) + D4F/"*NAu(k + 1) + --- + D4FNAu(k + m — 1)
De modo andlogo,
x% = E;x%(k) + E,Au (4.23)
Sendo:
x% =[xk +1) x4k +2) .. x%(k+ )T

F=[F F? .. FI|'

F 0 0 -« 01rDeN 0 0 0

F? F 0 - 0]l o DN O 0
E, = F3 F? F 0 0 0 DN 0

F] Fj_1 Fj_z cee F 0 0 O cee DdN

Ja com relagdo a contribuicao dos disturbios temos:

xq(k +1) = Fyxq(k) + D$F;NyAd (k)
xq(k +2) = Fyxq(k +1) + DIF;NyAd(k + 1)
= F[Fyxq(k) + D§FyNyAd(k)| + DFFyNyAd (k + 1)
xq(k +2) = F2x4(k) + D$F2N4Ad (k) + DIF;NyAd (k + 1)
Logo, para um instante k+j
xq(k +j) = F]x4(k) + DZF) NAu(k) + DIF/'NAd (k + 1) + -
+ DEF N Ad(k + m — 1)
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De modo anélogo,
Xq = Faxxqa(k) + Fg,Ad (4.24)
Sendo:
xg = [xg(k+1) x5k +2) .. x4k +)D]"

T
Fye = |Fq FZ ... F}]

Fa 0y 0]fpen, O 0 0
Fi Fa ol o DIN, O 0
Fou=|Fi Fi  Fa 0l o 0o DN, 0
ploEV P Rllo 0o 0 DENg

A expressdo do erro tem a seguinte modificacao:
e(k+j)=x5(k+)) —yP +¥x%(k +j) + Paxs(k + ))
e(k +j) = Ix5(k) + D3 Au + D3,,Ad — yP + W (Ex%(k) + F,Au)
+ Wa(Faxxa (k) + FauAd)
Temos que:
e*(k) = Ix*(k) — y*P
e(k +j) = eS(k) + D Au + D3, Ad — y*P + W(E,x%(k) + E,Au)
+ ¥a(Faxxa(k) + FauAd)
Com as variaveis definidas acima, o objetivo de controle representado na Eq. 4.24 pode

ser escrito como:

A
Ve = (8], 6F1H |5+ 2] (A 8] (4.25)
k
Onde
= [(D’% +¥1E) Qi (Dm + WiE) + B QoFy + Ry —(Dp + V1R)QuT (4.26)
—I"Q: (D, + W1 F) S+ITQT+0Q, '

crp = (D + W1E)TQ1[Te* (k) + W1 Ex® ()] + (D, + W1 B)T Q1 (D, + WaFg)Ad
+ (D((i)m + lIUledu)TQl [Wledxxd (k)] + FuTQZ [Fxxd(k)]

_ r
°= [—ITQl [TeS(k) + W, E.x%(k)] + Qe(k) (4.27)
Iny
I=|:],IeRmwxny
Iny
Q1 =diaglQ. . .Q] Q, = diag[0...0 Q]

R, =diag[R. . .R] Y, =diag [V .. .¥] Yy =diag [WPy. . . ¥4]
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Finalmente, o problema de otimizagdo de controle da extensdo MPC de horizonte

infinito (IHMPCFF) pode ser formulado como:

min _ T oT1rr [AUK T
Ay, 5, Vi = [Auy, 6, |H [ 5, ] + 2¢5 [Awy 6] + ¢
Sujeito a:
Au(k+j)eU j=0

eS(k) — 8, + D°Au + D,°Ad = 0
—Aupgy < Aulk +j) < Ay
U=:Auk+)) Au(k+j)=0 j=m
Umin Sulk— 1D+ Y_MAulk+10) Supgy j=01,...m—1

4.7 OBSERVADOR DE ESTADO LINEARES

Todos os controladores propostos neste trabalho assumem que o estado ¢ conhecido no
passo de tempo k e pode ser usado para o calculo das previsdes de saida. Este estado ¢ medido,
como no modelo de realinhamento, ou deve ser estimado a partir das medi¢des dindmicas da
planta, como no caso do modelo OPOM. Como o modelo considerado no controlador ¢ linear,
ele sempre sera diferente do modelo nao linear real do sistema e, consequentemente, a
estimativa do estado ndo serd exata.

Ao considerar um observador de estados, um dos principais aspectos a ser levado em
consideragdo ¢ que o observador deve garantir a convergéncia assintdtica do erro entre o estado
estimado e o estado real para zero. No entanto, outros requisitos podem ser adicionados, como
um desempenho 6timo para o ruido esperado da planta (Ljung, 1999; Simon, 2006).

Aqui, o filtro de Kalman serd incluido nas estratégias de controle baseadas no modelo
OPOM. Neste caso, o filtro deve estimar o estado completo x, usando uma relagdo de feedback
do erro de estimativa como segue:

2(k + 1) = A%(k) + BAu(k) + B4Ad(k) + Kp (v — C2(k)) (4.28)

Para uma implementacdo pratica deste filtro, as covaridncias de ruido devem ser
conhecidas ou consideradas como parametros de ajuste do filtro. Aqui, esses parametros sao
considerados sdo:

V =0.001xI,, € R™*"
W =10xI,, € R™*™W
Entdo, o ganho Ky do ganho do filtro de Kalman pode ser calculado como:
P = APAT + W — (APCT)(CPCT + V)~1(CcPAT) (4.29)
Kr = (APCT)(CPCT + V)1 (4.30)
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4.8 INTEGRACAO RTO E MPC.

Plantas de captura pos-combustao (PCC) estao sujeitas a perturbagoes frequentes que
afetam diretamente seu desempenho operacional e econdomico. Condigdes anteriormente 6timas
podem se tornar subotimas, tornando necessario atualizar periodicamente os pontos de ajuste
(setpoints).

Por exemplo, um sistema PCC projetado para operar com elevada taxa de remogao de
CO:2 pode sofrer uma queda na fracdo de CO- nos gases de combust@o. Nesse cendrio, a redugao
do ponto de ajuste de remog¢do ndo comprometeria o atendimento as metas ambientais e, ao
mesmo tempo, permitiria reduzir o consumo de solvente, d4gua e energia, diminuindo os custos
operacionais. Considerando que o impacto econdmico do PCC sobre a planta a montante ¢ um
dos principais obstaculos a sua adogdo, estratégias de operagdo economicamente otimizadas
sd0 essenciais para viabilizar sua implementagdo em larga escala.

A integracdo proposta segue uma arquitetura de duas camadas (Figura 4.5):

e Camada de Controle Dinamico (IHMPCFF/CLMPC) — Opera em horizonte curto,
recebendo pontos de ajuste do RTO e atuando sobre as varidveis manipuladas para
regular as varidveis controladas. As acdes de controle sdo aplicadas a planta, e as
medicoes resultantes passam pelo Filtro de Kalman, que fornece estimativas atualizadas
do estado do processo.

e Camada de Otimiza¢do Econdmica (RTO) — Atua em horizonte mais longo, sendo
acionada quando o processo atinge novo regime permanente. Utiliza medigoes filtradas
para recalcular pontos de ajuste economicamente 6timos (Ysp=YRTO), considerando
custos energéticos, receita de venda de CO: e custo social do carbono.

O funcionamento ciclico € o seguinte:

1. O IHMPCFF/CLMPC mantém as variaveis controladas proximas aos pontos definidos
pelo RTO, mesmo diante de perturbacdes.

2. Quando ocorre uma variagdo significativa e o sistema estabiliza em novo regime
permanente, o RTO ¢ acionado para atualizar os setpoints.

3. O ciclo se repete, garantindo operacdo continuamente ajustada ao ponto Otimo
econdmico.

Dessa forma, a integragdo RTO/ITHMPCFF/CLMPC combina otimiza¢do de médio-
longo prazo com controle dinamico de curto prazo, resultando em operagdo mais robusta e

eficiente.



Figura 4. 5 - Esquema proposto para plantas de PCC
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A formulagdo de RTO utilizada para fornecer pontos de ajuste atualizados para os

controladores da planta de PCC ¢ uma forma simplificada da formula utilizada segundo

(Patron,2022):

Formula¢do da funcao objetivo do RTO:

; s vent ., cap
mjln PCOZ mC02 + PsalesCTnco2 + Z Penergy,j Qenergy,j
j

Sj.

Y=Gu+G,d
Yl<y<yh
ut<u<ut

Na qual a fungdo objetivo proposta considera trés componentes principais. O primeiro

¢ a receita obtida com a venda do CO: capturado, calculada pelo produto entre o preco de

comercializa¢do, a taxa de captura e um fator de eficiéncia { €[0,1] que representa a fragao

efetivamente vendida. Por se tratar de receita, este termo assume sinal negativo na funcao,

reduzindo o custo total. O segundo componente € o custo social do carbono (CSC), que inclui

tanto o valor de mercado das emissdes quanto as externalidades negativas ndo internalizadas,

como impactos a saide e ao meio ambiente. Esse termo € obtido pelo produto entre o preco da

. ~ . ~ y . ~ . CA .
emissdo Pc,, € a taxa de emissdo pelo gas de ventilagdo mcoz;, funcionando como uma
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penalidade economica que incentiva a redugdo das emissdes. O terceiro termo corresponde ao
custo energético, que abrange o consumo das unidades intensivas em energia j (por exemplo,
refervedores, sopradores, bombas e pré-aquecedores) e ¢ calculado pelo produto entre o prego
unitario Pepergyj € @ demanda de energia Qepergy,j- Assim, a fungdo objetivo integra
simultaneamente a maximizagdo da receita de venda de CO: e a minimizacdo dos custos
relacionados as emissdes € ao consumo energético, orientando a operagdo para maior efici€éncia
econdmica.

Considerando os termos da fung¢do objetivo pode-se fazer a seguinte mudanca na fungao
objetivo, onde primeiramente temos que:

.cap __ .. fuegas . t
i) = e — g (431)
Sendo
. /C’uegas s gent
_ 02 02
%CC = = 100
me
oz fuegas
y 0,
vent _ o fuegas _ Mo, 0CC
Coz Coz 100
mrent — i fuegas _ NCC
Coz Coz 100
. g;‘:gas = yCoszuegaSMMCoz
. %CC (4.32)
mg?;t = yCOZNfuegasMMCOZ (1 - 100 )

Dessa forma,

. emit ee
m}ln PCOZ yCOZNfuegaSMMCOZ (1 B 100 )

%CC
+ PsatesS yCOZNfuegaSMMCOZ - yCOZNfuegasMMCOZ (1 B 100 )

+ Penergy(Qreb,D—lOl + Qreb,D—lOZ)

Rearranjando temos o seguinte problema de otimizacao:

. emit e
m]ln PCOZ yCoszuegasMMCOZ (1 B 100 )

%CC
+ Psalesc yCoszuegasMMCoz 1- (1 B 100 )

+ Penergy(Qreb,D—lOl + Qreb,D—lOZ)

Y=Gu+G,d
yl<y<yvyh
ut<u<ut
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 SIMULACAO E IDENTIFICACAO DO PROCESSO

O comportamento dindmico observado nas varidveis do processo, como a taxa de
captura de CO: e as temperaturas nas correntes do absorvedor e do stripper, pode ser explicado
pela interagdo de multiplos efeitos fisico-quimicos que atuam em diferentes escalas de tempo
sobre a resposta do sistema. A Figura 5.1 apresenta as respostas do sistema a perturbagdes em
forma de degrau de +10% na composicdo do flegas e lean e +5% na vazdo de fluegas
respectivamente, evidenciando as diferencas de dinamica e de sensibilidade entre as variaveis

controladas.

Figura 5. 1 - Resposta ao degrau para saidas do processo: a) +10% na composi¢do do flegas;
b) +10% na vazao de lean; c) +5% vazao de fluegas
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A andlise de sensibilidade dindmica realizada no Aspen Dynamics® evidencia o

comportamento do processo de absor¢do de CO: frente a diferentes perturbagdes operacionais.

O aumento da vazao de fluegas resulta em redu¢@o imediata na taxa de captura, devido ao menor

tempo de residéncia do gas e a diminui¢do do calor liberado por mol de CO: absorvido,

caracterizando uma resposta rapida e fortemente acoplada ao balanco de massa e energia. Por

outro lado, o aumento da vazao de solvente pobre intensifica a capacidade de absor¢do e eleva

significativamente a temperatura do sistema, em fun¢do do maior fluxo de solvente que precisa

ser aquecido no reboiler, apresentando resposta mais lenta (3—4 h). Ja a elevacdo da fragao

molar de CO: na corrente de entrada reforga a driving force de absorcao, aumentando a taxa de

captura com resposta rapida e impacto térmico reduzido.
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Esses resultados demonstram que as varidveis manipuladas apresentam dinamicas
distintas e devem ser tratadas de forma diferenciada na configuracdo de sinais PRBS para
identificacdo do modelo multivariavel. Varidveis de resposta rapida (vazdo de fluegas e
composi¢ao do gas) exigem excitagdes com tempos de bit curtos, enquanto variaveis de resposta
mais lenta, como a vazio de solvente pobre, requerem tempos de bit mais longos. Dessa forma,
assegura-se que a identificagdo capture adequadamente a dinadmica real do processo,
possibilitando o desenvolvimento de controladores preditivos robustos e economicamente
eficientes.

Os sinais de entrada aleatorios foram usados para vazdo de gas de combustio,
composi¢ao de CO2 no gas de combustao, Carga térmica das duas torres de Stripper e vazio de
solvente pobre sdo mostrados nas Figuras 4.2. As magnitudes desses sinais aleatorios sdo
selecionadas para representar pequenas variagdes em torno do ponto de projeto na operagdo do
processo de captura de CO2. O processo de identificacdo ¢ realizado utilizando a caixa de
ferramentas de Identificacdo de Sistemas do Matlab. Os modelos de Taxa de captura de CO2 e
das temperaturas do refervedor das strippers sdo identificados como de primeira ordem
(Equagdes 5.1 a 5.3) foram gerados 20 mil dados separados 70% identificacdo e 30%
validagoes. A Figura 4.3 mostra as comparacdes entre as saidas da simulagdo dinamica e os
modelos identificados. na vazao de solvente pobre (u,), vazao de flue gas (u,), composi¢do de
gas de CO;z no flue gas (u3), Carga térmica do refervedor da coluna D-101 (u,) e na Carga
térmica do refervedor da coluna D-102 (us). A % CC (y1), Tres-piot (y2) € Tres-pi102 (y3) foram

identificados como modelos de primeira ordem, conforme as equacgdes (5.1), (5.2) e (5.3).

) 1.5778 , 45925 , 33967 o
NS = T 1716 ™Y T 5 ¥ 4295472 T 1 go03 Y 6.0
, _0.0016648 , 00015037 ) '
s + 028824+ TS 1 105125Y
o) —1.6398 L 11358 o+ 0.9467 o
Y280 = 030062 1Y s ¥ 0306991 2 TS 1 075175 Y
1.6873 0.22359
2 _ 022359 52
T 1ea33 ™) Y 075107 W) (5-2)
0.93609
—0.001s
St 075148° y1(5)



y3(s) =

S

Variaveis:
vazao de solvente pobre (u,);

vazao de flue gas (u,);

composicao de gas de COz no flue gas (us3);
Carga térmica do refervedor da coluna D-101(uy,);
Carga térmica do refervedor da coluna D-102(us);
% CC (y1)

TreB-D101 (Y2)

TreB-D102 (Y3)

VVVVVVVY

+ 0.6023

—1.7957 1.1535 1.5538

Zta(s) + 820+ 055028

s + 0.6075 us(s)
(s)

, 038621 , 16785
ST 07914 T T ee Y

2.2523
S — —0.001s
s + 0.79261° y1(5)

Tabela 5. 1 - Estado estacionario e parametros do PRBS

52

(5.3)

Valor De Estado Amplitude Do

Varidveis Estacionario (Prbs) Tempo
Flue gas (Kmol/s) 20,1 +3%
Lean Solve (Kmol/s) 110,1 £5%
Ycoa 0,163 +5%
Qreb-p101(MW) 5.63 +4%
Qreb-0102(MW) 5.63 +4%
%CC %0 -
Tres-DI0I 397 )
TrEB-DI02 398 )

Figura 5. 2 - Implementacdo de sinais aleatorios de vazao de solvente pobre e composi¢do de
CO2 dos gases de combustao, Carga térmica das duas torres de stripper para identificacdo do
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Figura 5. 3 - Comparag¢ao entre o Aspen Plus Dynamics® e os modelos de processo

identificados
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5.2. ESTRUTURA DE DUAS CAMADAS DA INTEGRACAO RTO/MPC

A integragdo proposta adota uma arquitetura hierarquica de duas camadas, na qual o RTO
ocupa a camada superior ¢ o MPC atua na camada inferior. O RTO, executado em horizonte
mais longo, utiliza 0 modelo do processo e a fun¢do objetivo economica definida na Se¢do
anteriores para determinar pontos de ajuste (setpoints) Otimos para as variaveis controladas,
considerando custos de emissdo, consumo energético e receita de venda de CO.. Esses setpoints
sdao entdo enviados para o MPC, que opera em horizonte de predi¢ao curto, garantindo que o
processo siga as metas definidas pelo RTO enquanto respeita restricdes operacionais €

limitagdes dindmicas. A tabela 4.2 mostra os pardmetros da fun¢do objetivo econdémica.

Tabela 5. 2 - Pregos em termos econdmicos, ajustados pela inflagdo e convertidos para US$

Termos Valores
PsalesS 25 US$/tCO2 capturado
pemit 45 US$/tCO2 emitido
Penergy
55 US$/MWh

5.2.1 Caso Nominal
Os resultados para o CLMPC em comparacdo com IHMPCFF, sao mostrados nesta

secdo. Além disso, apresentam-se os parametros de sintonia adotados para cada controlador
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nominal.
5.2.1.1. CLMPC

Os parametros de ajuste adotados para testar este controlador sao mostrados na Tabela
5.3 como também os valores utilizados como restrigdes no problema de otimizacao do

controlador na Tabela 5.4.

Tabela 5. 3 - CLMPC- Movimentos maximos de entrada e saidas

Variaveis Descri¢ao Mg Upmin Wmax Ymin Ymax
uy (kmol/s) Vazio de solvente pobre 10 60 200 - -
u, (W) Carga Térmica da coluna de stripper 103 3,108 7.10%8 - -
D-101
us (W) Carga Térmica da coluna de stripper ~ 10° 3.10% 7.10® - -
D-102
1 (%CC) Taxa de Captura de CO: - - - 80 100
v, (K) Temperatura da stripper D-101 - - - 300 450
y3 (K) Temperatura da stripper D-102 - - - 300 450

Tabela 5. 4 - parametros de ajuste CLMPC

Tempo de amostragem T=0.01h
Horizonte de controle m=6
Horizonte de predicao R=30

Peso de supressdo de entrada Q,, = diag ([0.51 1])
Peso de saida controlado Q, = diag ([111])

5.2.1.2 IHMPCFF

Os resultados dos experimentos de simulacdo com o IHMPCFF nominal usando a
representacao do modelo OPOM sao mostrados nas Figuras 5.4 — 5.9. As restri¢des de entrada
sao definidas na tabela 5.5. Os parametros de ajuste adotados para testar este controlador sao

mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5. 5 - Movimentos maximos de entrada

Variaveis Descrigdo AMipaxy  Umin  Umax

u; (kmol/s) Vazao de solvente pobre 10 60 200
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u, (W) Carga Térmica da coluna de stripper D-101 ~ 10®  3.10% 7.108
us (W) Carga Térmica da coluna de stripper D-102  10®  3.10% 7.108

Tabela 5. 6 - pardmetros de ajuste [HMPCFF

Tempo de amostragem T=0.01h
Horizonte de controle m=1
Peso de saida controlado Q, = diag ([111])

Otimizando o peso alvo de entrada  Q,, = diag ([0.51 1])
Peso das variaveis de folga &, Sy = 10" diag ([111])

5.2.1.3 Caso Nominal Resultados
A comparagao do desempenho nominal dos controladores foi realizada por meio de testes

em distintas condi¢des operacionais, permitindo avaliar a eficidcia de cada estratégia de

controle.
Figura 5.4 Saidas controladas 1° caso
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Figura 5. 5 - Entradas Manipuladas 1° caso
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A avaliagdo do desempenho do sistema integrado RTO/MPC foi conduzida
considerando trés aspectos principais: (i) a resposta das variaveis controladas, (i1) a atuagdo das
variaveis manipuladas e (iii) a evolugao da métrica econdmica. Para esse fim, foram aplicadas
trés perturbagdes sucessivas na fragdo molar de CO: do gés de entrada, consistindo em um
aumento de +5% em ¢ = 0,5 h, uma redugdo de —5% em ¢ = 1,1 h ¢ um novo aumento de +6%
em ¢ = 1,5 h. Essas perturbagdes permitem avaliar a robustez e a capacidade de rejeicdo de
distarbios das estratégias IHMPC e CLMPC sob diferentes condigdes operacionais.

A Figura 5.4 apresenta a evolugdo temporal da taxa de captura de CO: (%CC) e das
temperaturas dos strippers. Observam-se distintos regimes dinamicos ao longo da simulagdo,
associados tanto as perturbagdes impostas na composi¢ao do gas de entrada quanto as mudancgas
de setpoint decorrentes da camada de otimizagao em tempo real. Apds a primeira perturbagao
(+5% em = 0,5 h), ambas as estratégias ajustam rapidamente suas a¢des de controle, mantendo
a %CC proxima ao valor de referéncia, com sobre-elevagao desprezivel e tempo de acomodagao
reduzido. A segunda perturbagdo (—5% em ¢ = 1,1 h) resulta em uma diminuigao temporaria da
carga de CO: no sistema, sendo prontamente compensada pelos controladores, novamente sem
oscilacdes relevantes ou erro estacionario. A terceira perturbagdo (+6% em ¢ = 1,5 h), de maior
magnitude, representa o cenario mais severo analisado; ainda assim, tanto o IHMPC quanto o
CLMPC preservam o rastreamento da %CC, evidenciando elevada capacidade de rejeicao de
disturbios. Em todos os casos, o IHMPCFF apresenta resposta ligeiramente mais suave e
monotonica, enquanto o CLMPC exibe pequenas variagdes transitorias adicionais, tipicas de
modelos linearizados.

No que se refere as temperaturas dos strippers, observa-se que estas permanecem
proximas aos seus respectivos setpoints ao longo de todo o horizonte de simulagdo, mesmo
durante a ocorréncia das trés perturbagdes. As variagdes térmicas observadas sdo de baixa
amplitude e restritas aos instantes imediatamente ap0ds a aplicagao dos disttrbios, indicando que
a regulagdo da taxa de captura ndo comprometeu o controle térmico do processo. Novamente,
o IHMPCFF apresenta perfis ligeiramente mais suaves, enquanto o CLMPC mantém
estabilidade adequada e sem violagdo de restrigdes.

A Figura 5.5 apresenta o comportamento das variaveis manipuladas, incluindo a vazao
de solvente pobre (Flean) e as cargas térmicas dos refervedores. Apds a primeira perturbagao
positiva na composi¢ao de CO: (¢t = 0,5 h), observa-se um aumento imediato da vazao de
solvente, principal grau de liberdade utilizado para compensar o acréscimo de carga de CO2 no
sistema. Com a aplicagdo da perturbagdo negativa em ¢ = 1,1 h, ocorre uma reducdo

correspondente de Flean, refletindo a menor necessidade de absor¢do. A terceira perturbagao
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(+6% em ¢ = 1,5 h) provoca novamente um aumento dessa vazao, sendo esta a resposta mais
pronunciada ao longo da simulacdo. Em todos os casos, o IHMPCFF executa as transi¢des de
forma mais suave, com menor variacao abrupta entre os niveis de operagdo, enquanto o CLMPC
apresenta pequenas oscilagdes residuais. As cargas térmicas dos refervedores, por sua vez,
permanecem praticamente constantes, sofrendo apenas ajustes marginais, o que indica que a
estratégia de controle priorizou a atuagdo via vazdo de solvente para mitigar os efeitos das
perturbagdes, minimizando impactos sobre o consumo de vapor.

A Figura 5.6 apresenta a evolucdo da fungdo econdmica acumulada ao longo do
horizonte de simulagdo. Antes da aplicacdo das perturbagdes, a métrica econdmica mantém-se
em regime estavel. A perturbagdo positiva aplicada em ¢ = 0,5 h resulta em um aumento
temporario do custo, associado ao maior consumo de solvente e a necessidade de manter a
eficiéncia de captura diante do aumento da carga de CO.. A perturbagdo negativaem = 1,1 h
promove uma redu¢do momentinea da taxa de crescimento do custo, refletindo a menor
exigéncia operacional. J4 a perturba¢do mais severa (+6% em ¢ = 1,5 h) provoca novo
incremento no custo acumulado, evidenciando o esfor¢o adicional requerido para manter o
desempenho do processo. Apesar dessas variagdes, as curvas associadas ao IHMPCFF e ao
CLMPC permanecem praticamente sobrepostas ao longo de toda a simulagdo, confirmando que
ambas as estratégias apresentam desempenho econdmico equivalente, mesmo sob multiplas

perturbagdes consecutivas.
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Figura 5. 7 - Saidas controladas 2° caso
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Figura 5. 8 - Entradas Manipuladas 2° caso
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Figura 5. 9 - Fungdo economica 2° caso
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No segundo cenario avaliado, oram introduzidas duas perturbagdes sucessivas na vazao do
gas de entrada, correspondentes a um aumento de +5% em t = 0,5 h e a uma redugdo de —5% em t= 1,1
h, com o objetivo de analisar a robustez ¢ a capacidade de rejei¢do de distirbios dos controladores
IHMPCFF e CLMPC. Essas variagdes representam condigdes operacionais realistas, associadas a
flutuagdes de carga na unidade geradora, afetando diretamente a quantidade de CO- alimentada a planta
e, consequentemente, as exigéncias de captura e consumo energético.

A resposta das variaveis controladas, apresentada na Figura 5.7, evidencia diferencas
sutis, porém consistentes, entre as duas estratégias. Até a ocorréncia da primeira perturbagao,
ambos os controladores mantém a taxa de captura de CO: (%CC) e as temperaturas dos
refervedores proximas aos seus respectivos setpoints. Apos o aumento de vazao emt=0,5 h,
observa-se que o IHMPCFF rejeita o distirbio de forma progressiva, preservando a %CC
praticamente inalterada e evitando sobre-elevacdes perceptiveis. Em contraste, o CLMPC
apresenta pequenas oscilagdes transitorias, especialmente mais visiveis na resposta térmica. A
perturbagdo negativa em t = 1,1 h reforca esse comportamento: enquanto o IHMPCFF mantém
respostas suaves e monotonicas, o CLMPC exibe transientes mais pronunciados, indicando
menor amortecimento frente a reducao abrupta da carga de COs..

A analise das varidveis manipuladas (Figura 5.8) confirma essa tendéncia. A vazao de

amina pobre (Flean), principal grau de liberdade utilizado para compensar variacdes na
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alimentagcdo de CO-, ¢ ajustada de forma gradual e continua pelo IHMPCFF, sem picos ou
oscilagcdes abruptas. J& no CLMPC, observa-se a presenga de variagdes mais bruscas,
especialmente apos a segunda perturbagdo, refletindo maior esforco de controle para
restabelecer o equilibrio do sistema. As cargas térmicas dos refervedores permanecem
praticamente constantes em ambos os casos, indicando que a estratégia de controle prioriza a
manipulacdo do solvente, evitando alteragdes desnecessdrias na demanda de vapor e
contribuindo para a preservagao do balango energético da planta.

A superioridade do IHMPCFF torna-se mais evidente na analise da fun¢ao econdmica,
apresentada na Figura 5.9. Durante a perturbagdo positiva em t = 0,5 h, o custo econdomico
acumulado apresenta um aumento temporario para ambos os controladores, associado ao maior
consumo de solvente. No entanto, o [HMPCFF mantém uma trajetoria mais suave, com menor
inclinacdo e auséncia de picos pronunciados, indicando menor penalidade economica
transitoria. Em contraste, o CLMPC apresenta variagdes mais acentuadas na fungio custo,
refletindo o impacto direto das oscilagdes nas variaveis manipuladas e controladas.

Apo6s a perturbagdo negativa em t = 1,1 h, observa-se novamente que o IHMPCFF
absorve a mudanca de forma praticamente neutra do ponto de vista economico, mantendo a
funcdo custo proxima ao regime anterior. O CLMPC, por sua vez, apresenta um desvio
temporario mais expressivo, ainda que de curta duragdo. Em torno de t = 2 h, a atuagdo do RTO
redefine o ponto 6timo de operagdo para ambos os controladores, resultando em um novo
patamar da funcdo econdmica. A partir desse instante, as trajetorias de custo convergem,
indicando desempenho econdmico equivalente em regime permanente, porém com diferengas
claras no comportamento transitorio

De forma geral, os resultados indicam que, embora em regime permanente ambos 0s
controladores atinjam desempenho econdmico semelhante, o IHMPCFF apresenta vantagens
operacionais claras na dindmica de rejei¢do de distirbios. Sua atuacdo mais suave reduz
variacoes desnecessarias de solvente, evita oscilagdes térmicas € minimiza o impacto
econdmico transitorio. Essa robustez ¢ particularmente relevante em condi¢des reais de
operacdo, nas quais variagdes de carga de gases de combustdo sdo frequentes devido a
flutuacdes na operacdo da caldeira, troca de combustivel ou ajustes de poténcia. Assim, o
IHMPC se mostra uma alternativa mais estavel e eficiente para manter a operagao dentro de
faixas de custo e desempenho mais restritas, aumentando a confiabilidade operacional e

reduzindo o desgaste de equipamentos ao longo do tempo.

5.2.2. Caso Mismatch
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Neste segundo caso, o controlador preditivo foi aplicado diretamente ao modelo
rigoroso da planta, com o objetivo de avaliar o desempenho das estratégias de controle sob
condi¢gdes mais proximas da operagao industrial, incluindo a presenca de descasamento entre
modelo e processo. A avaliacdo do desempenho do sistema integrado RTO/MPC no modelo
real da planta foi conduzida considerando a rejei¢do de perturbacdes, o comportamento
dinamico das varidveis controladas, o esfor¢o de controle das varidveis manipuladas e o impacto
econdmico associado. No primeiro cenario, foi aplicada uma perturbacdo de +5% na fracdo
molar de CO: do gés de entrada em t =1 h, com o objetivo de avaliar a robustez das estratégias

IHMPCFF ¢ CLMPC frente a desassociag¢do entre o modelo linear e modelo rigoroso (model

mismatch).
Figura 5.10 - Saidas controladas 3° caso
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Figura 5.11- Entradas Manipuladas 3° caso
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A Figura 5.10 apresenta a evolugdo temporal da taxa de captura de CO: (%CC). Antes
da perturbacdo, ambos os controladores mantém o rastreamento do setpoint com erro
estaciondrio praticamente nulo. Apos a aplicagdo da perturbagdo em t = 1 h, observa-se uma
queda imediata da %CC, mais pronunciada no caso do CLMPC, que apresenta maior desvio
maximo em relacdo ao setpoint e oscilagdes transitorias mais evidentes. O IHMPCFF, por sua
vez, apresenta uma resposta mais amortecida, com menor pico de erro e recuperagdo mais
suave, indicando maior robustez frente as incertezas do modelo real.

Além disso a Figuras 5.10 mostra as temperaturas dos refervedores D-101 (Treb101) e
D-102 (Treb102). Nota-se que, apds a perturbagdo, o CLMPC induz oscilagdes significativas
nas temperaturas, com desvios superiores a £10 K no caso do Trebl01 e comportamento
claramente subamortecido. Em contraste, o IHMPC mantém ambas as temperaturas proximas
aos respectivos setpoints, com variagdes de baixa amplitude e rapida acomodacdo. Esse
resultado evidencia que, no modelo real, o IHMPCFF apresenta melhor capacidade de
desacoplamento entre controle de captura e controle térmico, reduzindo o estresse operacional
dos equipamentos.

A Figura 5.11 apresenta a atuag@o das variaveis manipuladas: a vazao de amina pobre
(Flean) e as cargas térmicas dos refervedores (Qreb101 e Qreb102). Apds a perturbagdo, ambos
os controladores utilizam principalmente o aumento de Flean como mecanismo de

compensagdo do excesso de CO2. No entanto, 0 CLMPC apresenta variagcdes mais abruptas e
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oscilatorias, enquanto o IHMPC promove ajustes progressivos e mais suaves.

As cargas térmicas mostram comportamento semelhante: o CLMPC realiza corregdes
mais agressivas, com picos e vales pronunciados, ao passo que o IHMPCFF mantém as cargas
mais estaveis, indicando menor esforco de controle e maior preservagao do balanco energético.
Essa diferenga € particularmente relevante no contexto industrial, pois oscilagdes frequentes de
carga térmica estdo associadas a maior consumo de vapor e desgaste operacional

A Figura 5.12 apresenta a evolucdo do custo econdmico acumulado. Antes da
perturbacdo, ambos os controladores operam em regime estavel, com valores de custo
semelhantes. Apds a perturbacdo em t = 1 h, observa-se um aumento temporario do custo
associado a necessidade de maior consumo de solvente e energia para manter a taxa de captura.
O CLMPC apresenta maior variabilidade no custo acumulado durante o regime transitorio,
enquanto o IHMPCFF converge de forma mais suave para o novo patamar econdmico.

Esse comportamento confirma que, embora ambos os controladores consigam
restabelecer a operagdo, o IHMPCFF apresenta melhor compromisso entre desempenho
dinamico e eficiéncia economica no modelo real da planta.

A Figura 5.13 apresenta as métricas de tempo de acomodacdo dentro de uma banda
(settling time within a band) para a %CC, Treb101 e Treb102, respectivamente. Para a %CC, o
IHMPCEFF retorna a banda admissivel rapidamente apos a perturbacao, enquanto o CLMPC
apresenta multiplas violagdes da banda, indicando maior sensibilidade ao model mismatch.

No caso das temperaturas dos refervedores, o contraste ¢ ainda mais evidente: o CLMPC
apresenta tempos de acomodacdo significativamente maiores e desvios maximos elevados,
especialmente apdés t = 1 h, enquanto o IHMPC mantém as varidveis dentro da banda
praticamente durante todo o horizonte de simulagdo. Esses resultados corroboram a
superioridade do IHMPCFF em termos de rejeicao de perturbagdes e robustez no modelo real.

De forma integrada, os resultados mostram que, no modelo real da planta, as diferengas
entre as estratégias tornam-se mais pronunciadas do que no cendrio nominal. O CLMPC,
embora capaz de estabilizar o processo, apresenta maior variabilidade, maiores picos de erro e
maior esforco de controle, caracteristicas tipicas de controladores mais sensiveis a incertezas
paramétricas. O IHMPCFF, por outro lado, demonstra maior robustez, com respostas mais
suaves, menores desvios maximos e melhor preservagao das varidveis térmicas e econdmicas.

A aplicagdo da perturbagao de +5% na composi¢dao de CO2 em t =1 h evidenciou que o
IHMPCFF ¢ mais adequado para operacdo continua em plantas reais, onde o descasamento
entre modelo e processo ¢ inevitdvel. Esses resultados reforcam a eficdcia da arquitetura

RTO/MPC e indicam que a adogao de estratégias intrinsecamente estaveis, como o IHMPCFF,



pode trazer ganhos operacionais significativos em cendrios industriais reais.
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6.  CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, implementa¢do e avaliagdo de uma
arquitetura integrada de otimizagdo em tempo real (RTO) e controle preditivo baseado em
modelo (MPC) aplicada a uma planta de captura de CO: por absor¢do quimica com
monoetanolamina (MEA), considerando simultaneamente aspectos dindmicos, operacionais e
econdmicos. Inicialmente, foi identificado e validado um modelo dinamico de baixa ordem,
cuja aderéncia ao simulador Aspen Dynamics demonstrou ser adequada para fins de controle e
otimizacao.

Com base nesse modelo, duas estratégias de controle econémico, CLMPC e IHMPCFF,
foram projetadas e integradas a uma camada superior de RTO responsavel pela determinagao
dos pontos 6timos de operacdo em regime permanente. Os resultados confirmaram a eficacia
da arquitetura em duas camadas, na qual o RTO atua no reposicionamento econdmico da planta
em horizontes de tempo mais longos, enquanto a camada MPC assegura o rastreamento das
variaveis controladas e a rejei¢do de perturba¢des em tempo real.

No cenario nominal, ambos os controladores foram capazes de manter a taxa de captura
de CO: e as varidveis térmicas dentro das especificacdes operacionais, mesmo sob perturbagdes
sucessivas. Entretanto, o IHMPCFF apresentou desempenho dindmico superior, caracterizado
por respostas mais suaves, menor esfor¢o de controle e menor variabilidade da funcdo custo
durante regimes transitorios.

A aplicacdo do controle ao modelo real da planta evidenciou diferengas mais
pronunciadas entre as estratégias, destacando a maior robustez do IHMPCFF frente a incertezas
e descasamento de modelo. Nesse cenario, o IHMPCFF manteve as variaveis controladas dentro
das bandas operacionais por maior fracdo do tempo, com menor oscilacdo térmica e
comportamento econdmico mais consistente quando comparado ao CLMPC.

Em sintese, os resultados demonstram que a arquitetura RTO/MPC proposta ¢ adequada
para a operagao otima de plantas de captura de CO:, sendo o IHMPCFF uma alternativa mais
robusta e operacionalmente consistente, especialmente em cenarios realistas caracterizados por
perturbagdes frequentes e incertezas de modelo. Esses achados reforgam o potencial de
estratégias de controle econdmico para aplicacdes industriais reais em sistemas de captura de

carbono.
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    u  m i n   ≤ u ≤   u  m a x


  − ∆   u  m a x ≤ ∆ u ≤ ∆   u  m a x


    y  m i n ≤ y ≤   y  m á x


  H = (   A  T   W  T W A + R )


    c  T =     e  , T W  T W A ∆ u


    V  k =   ∑  j = 0 ∞     [ e  ( k + j ) −   𝛿  k ]  T Q  [ e  ( k + j ) −   𝛿  k  s ] +   ∑  j = 0  m − 1  ∆ u    ( k + j )  T R ∆ u  ( k + j ) +   𝛿  k  T S   𝛿  k       ( 4 . 17 )


  e  ( k + j ) = y  ( k + j ) −  y sp


  Q ∈  ℝ ny   and   R ∈  ℝ ny


   δ k ∈  ℝ ny


  U


  S


  ∆ u  ( k + j )


  ∆ d  ( k + j )


    e  s  ( k ) −     𝛿  k +     D ~ 0 ∆ u +       D ~  d 0 ∆ d = 0


    V  k =   ∑  j = 0  m     [ e  ( k + j ) −   𝛿  k ]  T Q  [ e  ( k + j ) −   𝛿  k  s ] +   x  d    ( k + j )  T   Q -   x  d  ( k + J ) +   ∑  j = 0  m − 1  ∆ u    ( k + j )  T R ∆ u  ( k + j ) +   𝛿  k  T S   𝛿  k +   x  d    ( k + j )  T     Q -  d i   x  d  ( k + j )


   Q -


     Q - di


    Q - −   F  T   Q - F =   F  T   𝛹  T Q 𝛹 F


      Q -  d i −     F  d i  T     Q -  d i   F  d i =     F  d i  T     𝛹  d i  T Q   𝛹  d i   F  d i


    x  s  ( k + 1 ) =   x  s  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k ) +   D  d 0 ∆ d ( k )


    x  s  ( k + 2 ) =   x  s  ( k + 1 ) +   D 0 ∆ u  ( k + 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 1 ) =   x  s  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k + 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 1 )


    x  s  ( k + 2 ) =   x  s  ( k + 1 ) +   D 0 ∆ u  ( k + 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 1 ) =   x  s  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k + 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 1 )


    x  s  ( k + 3 ) =   x  s  ( k + 2 ) +   D 0 ∆ u  ( k + 2 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 2 ) =   x  s  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k + 1 ) +   D 0 ∆ u  ( k + 2 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 2 )


    x  s  ( k + 3 ) =   x  s  ( k + 2 ) +   D 0 ∆ u  ( k + 2 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 2 ) =   x  s  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k + 1 ) +   D 0 ∆ u  ( k + 2 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k + 2 )


    x  s  ( k + j ) =   x  s  ( k ) +   D 0 ∆ u  ( k ) + … +   D 0 ∆ u  ( k + j − 1 ) +   D  d 0 ∆ d  ( k ) + … +   D  d 0 ∆ d  ( k + j − 1 )


    x  s  ( k + j ) =   x  s  ( k ) +  [   D 0     D 0     D 0 …   D 0 ]  [    ∆ u ( k )   ∆ u  ( k + 1 )      ∆ u  ( k + 2 )   ⋮   ∆ u  ( k + m − 1 ) ] +  [   D  d 0     D  d 0     D  d 0 …   D  d 0 ]  [    ∆ d ( k )   ∆ d  ( k + 1 )      ∆ d  ( k + 2 )   ⋮   ∆ d  ( k + m − 1 ) ]


    x  s =   I x  s  ( k ) +   D  m 0 ∆ u +   D  d m 0 ∆ d


    x  d  ( k + 1 ) =   F x  d  ( k ) +   D  d F N ∆ u ( k )


    x  d  ( k + 2 ) =   F x  d  ( k + 1 ) +   D  d F N ∆ u  ( k + 1 ) = F  [   F x  d  ( k ) +   D  d F N ∆ u  ( k ) ] +   D  d F N ∆ u  ( k + 1 )


    x  d  ( k + 2 ) =   F x  d  ( k + 1 ) +   D  d F N ∆ u  ( k + 1 ) = F  [   F x  d  ( k ) +   D  d F N ∆ u  ( k ) ] +   D  d F N ∆ u  ( k + 1 )


    x  d  ( k + 2 ) =   F 2   x  d  ( k ) +   D  d   F 2 N ∆ u  ( k ) +   D  d F N ∆ u  ( k + 1 )


    x  d  ( k + 2 ) =   F 2   x  d  ( k ) +   D  d   F 2 N ∆ u  ( k ) +   D  d F N ∆ u  ( k + 1 )


    x  d  ( k + j ) =   F  j   x  d  ( k ) +   D  d   F  j N ∆ u  ( k ) +   D  d   F  j − 1 N ∆ u  ( k + 1 ) + … +   D  d F N ∆ u  ( k + m − 1 )


    x  d =   F  x   x  d  ( k ) +   F  u ∆ u


    x  d =    [   x  d  ( k + 1 )       x  d  ( k + 2 )   …     x  d  ( k + j ) ]  T


    F  x =    [ F       F 2   …       F  j ]  T


    F  x =    [ F       F 2   …       F  j ]  T


    F  u =  [       F     F 2        F 3   ⋮     F  j        0   F        F 2   ⋮     F  j − 1     0   0      F   ⋮     F  j − 2        ⋯   ⋯      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮   F ]  [         D  d N   0      0   ⋮   0        0     D  d N      0   ⋮   0     0   0        D  d N   ⋮   0        ⋯   ⋮      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮     D  d N ]


    F  u =  [       F     F 2        F 3   ⋮     F  j        0   F        F 2   ⋮     F  j − 1     0   0      F   ⋮     F  j − 2        ⋯   ⋯      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮   F ]  [         D  d N   0      0   ⋮   0        0     D  d N      0   ⋮   0     0   0        D  d N   ⋮   0        ⋯   ⋮      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮     D  d N ]


    x  d  ( k + 1 ) =     F  d   x  d  ( k ) + D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k )


    x  d  ( k + 2 ) =   F  d   x  d  ( k + 1 ) +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + 1 ) = F  [     F  d   x  d  ( k ) + D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k ) ] +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + 1 )


    x  d  ( k + 2 ) =   F  d   x  d  ( k + 1 ) +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + 1 ) = F  [     F  d   x  d  ( k ) + D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k ) ] +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + 1 )


    x  d  ( k + 2 ) =   F  d 2   x  d ( k ) +   D  d  d   F  d 2   N  d ∆ d  ( k ) +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + 1 )


    x  d  ( k + 2 ) =   F  d 2   x  d ( k ) +   D  d  d   F  d 2   N  d ∆ d  ( k ) +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + 1 )


    x  d  ( k + j ) =   F  d  j   x  d  ( k ) +   D  d  d   F  d  j N ∆ u  ( k ) +   D  d  d   F  d  j − 1 N ∆ d  ( k + 1 ) + … +   D  d  d   F  d   N  d ∆ d  ( k + m − 1 )


    x  d =   F  d x   x  d  ( k ) +   F  d u ∆ d


    x  d =    [   x  d  ( k + 1 )       x  d  ( k + 2 )   …     x  d  ( k + j ) ]  T


    F  d x =    [   F  d       F  d 2   …       F  d  j ]  T


    F  d x =    [   F  d       F  d 2   …       F  d  j ]  T


    F  d u =  [         F  d     F  d 2        F  d 3   ⋮     F  d  j        0     F  d        F  d 2   ⋮     F  d  j − 1     0   0        F  d   ⋮     F  j − 2        ⋯   ⋯      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮     F  d ]  [         D  d  d   N  d   0      0   ⋮   0        0     D  d  d   N  d      0   ⋮   0     0   0        D  d  d   N  d   ⋮   0        ⋯   ⋮      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮     D  d  d   N  d ]


    F  d u =  [         F  d     F  d 2        F  d 3   ⋮     F  d  j        0     F  d        F  d 2   ⋮     F  d  j − 1     0   0        F  d   ⋮     F  j − 2        ⋯   ⋯      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮     F  d ]  [         D  d  d   N  d   0      0   ⋮   0        0     D  d  d   N  d      0   ⋮   0     0   0        D  d  d   N  d   ⋮   0        ⋯   ⋮      ⋯   ⋱   ⋯     0   0      0   ⋮     D  d  d   N  d ]


  e  ( k + j ) =   x  s  ( k + j ) −   y  s p + 𝛹   x  d ( k + j ) +   𝛹  d   x  d  ( k + j )  


  e  ( k + j ) =   I x  s  ( k ) +   D  m 0 ∆ u +   D  d m 0 ∆ d −   y  s p + 𝛹  (   F  x   x  d  ( k ) +   F  u ∆ u ) +   𝛹  d  (   F  d x   x  d  ( k ) +   F  d u ∆ d )


  e  ( k + j ) =   I x  s  ( k ) +   D  m 0 ∆ u +   D  d m 0 ∆ d −   y  s p + 𝛹  (   F  x   x  d  ( k ) +   F  u ∆ u ) +   𝛹  d  (   F  d x   x  d  ( k ) +   F  d u ∆ d )


    e  s  ( k ) =   I x  s  ( k ) −   y  s p


  e  ( k + j ) =   e  s ( k ) +   D  m 0 ∆ u +   D  d m 0 ∆ d −   y  s p + 𝛹  (   F  x   x  d  ( k ) +   F  u ∆ u ) +   𝛹  d  (   F  d x   x  d  ( k ) +   F  d u ∆ d )


  e  ( k + j ) =   e  s ( k ) +   D  m 0 ∆ u +   D  d m 0 ∆ d −   y  s p + 𝛹  (   F  x   x  d  ( k ) +   F  u ∆ u ) +   𝛹  d  (   F  d x   x  d  ( k ) +   F  d u ∆ d )


    V  k 2 =  [ ∆   u  k  T       𝛿  k  T ] H  [    ∆   u  k     𝛿  k ] + 2   c  f  T  [ ∆   u  k     𝛿  k ]              


  ( 4 . 25 )


  H =  [       (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )  T   Q 1  (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u ) +   F  u  T   Q 2   F  u +   R 1  −  (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )   Q 1   I -   −       I -  T Q 1  (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )  S +       I -  T Q 1   I - +   Q 1 ]                               ( 4 . 26 )


      c  f f =  (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )  T   Q 1  [   I -   e  s  ( k ) +   𝛹 1   F  x   x  d  ( k ) ] +    (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )  T   Q 1  (   D  d m 0 +     𝛹  d F  d u ) ∆ d +    (   D  d m 0 +   𝛹  d 1   F  d u )  T   Q 1  [   𝛹  d 1   F  d x   x  d  ( k ) ] +   F  u  T   Q 2  [   F  x   x  d  ( k ) ]


      c  f f =  (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )  T   Q 1  [   I -   e  s  ( k ) +   𝛹 1   F  x   x  d  ( k ) ] +    (   D  m 0 +   𝛹 1   F  u )  T   Q 1  (   D  d m 0 +     𝛹  d F  d u ) ∆ d +    (   D  d m 0 +   𝛹  d 1   F  d u )  T   Q 1  [   𝛹  d 1   F  d x   x  d  ( k ) ] +   F  u  T   Q 2  [   F  x   x  d  ( k ) ]


    c  f =  [      c  f f   −       I -  T Q 1  [   I -   e  s  ( k ) +   𝛹 1   F  x   x  d  ( k ) ] + Q e  ( k ) ]                                                                                                                                                 ( 4 . 27 )


    c  f =  [      c  f f   −       I -  T Q 1  [   I -   e  s  ( k ) +   𝛹 1   F  x   x  d  ( k ) ] + Q e  ( k ) ]                                                                                                                                                 ( 4 . 27 )


    I - =  [      I  n y   ⋮     I  n y ]   ,     I - ∈  ℝ  m n y × n y


    I - =  [      I  n y   ⋮     I  n y ]   ,     I - ∈  ℝ  m n y × n y


    Q 1 = d i a g      [ Q   .     .     .   Q ] ⏞  m


    Q 2 = d i a g      [ 0   .     .     .   0       Q - ] ⏞  m


    R 1 = d i a g      [ R   .     .     .   R ] ⏞  m


    𝛹 1 = d i a g      [ 𝛹   .     .     .   𝛹 ] ⏞  m


    𝛹  d 1 = d i a g      [   𝛹  d   .     .     .     𝛹  d ] ⏞  m


     min   ∆   u  k ,   𝛿  k               V  k =  [ ∆   u  k  T       𝛿  k  T ] H  [    ∆   u  k     𝛿  k ] + 2   c  f  T  [ ∆   u  k   𝛿  k ] + c


  ∆ u  ( k + j ) ∈ U


  j ≥ 0


    e  s  ( k ) −     𝛿  k +     D ~ 0 ∆ u +       D ~  d 0 ∆ d = 0


  U =  {  ∆ u  ( k + j ) |     − ∆   u  m a x ≤ ∆ u  ( k + j ) ≤ ∆   u  m a x   ∆ u  ( k + j ) = 0                 j ≥ m     u  m i n   ≤ u  ( k − 1 ) +     ∑  i = 0  j  ∆ u  ( k + i )   ≤   u  m a x         j = 0 , 1 ,   .   .   .   , m − 1 }


  U =  {  ∆ u  ( k + j ) |     − ∆   u  m a x ≤ ∆ u  ( k + j ) ≤ ∆   u  m a x   ∆ u  ( k + j ) = 0                 j ≥ m     u  m i n   ≤ u  ( k − 1 ) +     ∑  i = 0  j  ∆ u  ( k + i )   ≤   u  m a x         j = 0 , 1 ,   .   .   .   , m − 1 }


    x ^  ( k + 1 ) = A   x ^  ( k ) + B ∆ u  ( k ) +   B  d ∆ d  ( k ) +   K  F    ( y − C   x ^  ( k ) )


  ( 4 . 28 )


  V = 0 . 001 x   I  n y     ∈  ℝ  n y x n y


  W = 10 x   I  n y     ∈  ℝ  n y x n y


  W = 10 x   I  n y     ∈  ℝ  n y x n y


      K  F


  P = A P   A  T + W −  ( A P   C  T )    ( C P   C  T + V )  − 1  ( C P   A  T )


  


   ( 4 . 29 )


  ( 4 . 30 )


  ( 4 . 30 )


     min  J ⁡    P    C  O 2     m .    C  O 2  v e n t +   P  s a l e s 𝜍     m .    C  O 2  c a p +   ∑  j    P  e n e r g y , j   Q  e n e r g y , j


  Y =   G ′ u +   G  d ′ d


    Y  l ≤ Y ≤   Y h


    Y  l ≤ Y ≤   Y h


    u  l ≤ u ≤   u h


    u  l ≤ u ≤   u h


    P    C  O 2


      m .    C  O 2  c a p


    P  e n e r g y , j


    Q  e n e r g y , j


      m .    C  O 2  c a p =     m .    C  O 2  f u e g a s −     m .    C  O 2  v e n t


  ( 4 . 31 )


  % C C =    (     m .    C  O 2  f u e g a s −     m .    C  O 2  v e n t )      m .    C  O 2  f u e g a s ∗ 100


      m .    C  O 2  v e n t =     m .    C  O 2  f u e g a s −       m .    C  O 2  f u e g a s % C C 100


      m .    C  O 2  v e n t =     m .    C  O 2  f u e g a s −       m .    C  O 2  f u e g a s % C C 100


      m .    C  O 2  v e n t =     m .    C  O 2  f u e g a s  ( 1 −   % C C 100 )


      m .    C  O 2  v e n t =     m .    C  O 2  f u e g a s  ( 1 −   % C C 100 )


      m .    C  O 2  f u e g a s =   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2


      m .    C  O 2  v e n t =   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2  ( 1 −   % C C 100 )


  ( 4 . 32 )


     min  J ⁡    P    C  O 2  e m i t  (   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2  ( 1 −   % C C 100 ) ) +   P  s a l e s 𝜍  (   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2 −   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2  ( 1 −   % C C 100 ) ) +   P  e n e r g y  (   Q  r e b ,   D − 101 +   Q  r e b ,   D − 102 )


     min  J ⁡    P    C  O 2  e m i t  (   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2  ( 1 −   % C C 100 ) ) +   P  s a l e s 𝜍  (   y    C  O 2   N  f u e g a s M   M    C  O 2  ( 1 −  ( 1 −   % C C 100 ) ) ) +   P  e n e r g y  (   Q  r e b ,   D − 101 +   Q  r e b ,   D − 102 )


  Y =   G ′ u +   G  d ′ d


    Y  l ≤ Y ≤   Y h


    Y  l ≤ Y ≤   Y h


    u  l ≤ u ≤   u h


    u  l ≤ u ≤   u h


    u 1 )


    u 2 )


    u 3 )


    u 4 )


    u 5 )


    y 1  ( s ) =   1 . 5778  s   +   41 . 716   u 1  ( s )   +   45 . 925  s   +   42 . 954   u 2  ( s ) +   − 33 . 967    s   +   89 . 03   u 3  ( s ) +   0 . 0016648  s   +   0 . 28824   u 4  ( s ) +   0 . 0015037  s   +   10 . 512   u 5  ( s )


    y 2  ( s ) =   − 1 . 6398  s   +   0 . 30062   u 1  ( s )   +   1 . 1358  s   +   0 . 306991   u 2  ( s ) +   0 . 9467  s   +   0 . 75175   u 3  ( s ) +   1 . 6873  s   +   1 . 6833   u 4  ( s ) +   0 . 22359  s   +   0 . 75197   u 5  ( s ) +   0 . 93609  s   +   0 . 75148   e  − 0 . 001 s   y 1  ( s )


    y 3  ( s ) =   − 1 . 7957  s   + 0 . 60232   u 1  ( s )   +   1 . 1535  s   +   0 . 60758   u 2  ( s ) +   1 . 5538  s   +   0 . 95028   u 3  ( s ) +   0 . 38621  s   +   0 . 7911   u 4  ( s ) +   1 . 6785  s   + 1 . 6262   u 5  ( s ) +   2 . 2523  s   +   0 . 79261   e  − 0 . 001 s   y 1  ( s )


    u 1 ) ;


    u 2 ) ;


    u 3 ) ;


    u 4 ) ;


    u 5 )


    P  s a l e s 𝜍


                                            25         U S $ / t C O 2   c a p t u r a d o


        P    C  O 2  e m i t


                                45         U S $ / t C O 2   e m i t i d o


            P  e n e r g y


        U S $ / M W h


  ∆   𝒖  𝒎 𝒂 𝒙


    𝒖  𝒎 𝒊 𝒏


    𝒖  𝒎 𝒂 𝒙


    𝒚  𝒎 𝒊 𝒏


    𝒚  𝒎 𝒂 𝒙


    u 1   ( k m o l / s )


  10


  60


  200


    u 4   ( W )


   10 3


    3 . 10 8


    7 . 10 8  


    u 5   ( W )


   10 3


    3 . 10 8


  7   . 10 8


    y 1   ( % C C )


    y 2   ( K )


    y 3   ( K )


    Q  u   =   d i a g    (  [ 0 . 5   1   1 ] )                


    Q  y   =   d i a g    (  [ 1   1   1 ] )                    


  ∆   u  m a x


    u  m i n


    u  m a x


    u 1   ( k m o l / s )


  10


  60


  200


    u 4   ( W )


   10 3


    3 . 10 8


    7 . 10 8  


    u 5   ( W )


   10 3


    3 . 10 8


    7 . 10 8


    Q  y   =   d i a g    (  [ 1   1   1 ] )                    


    Q  u   =   d i a g   ( [ 0 . 5   1   1 ] )


      𝛿  y


    S  y   =    10 10   d i a g   ( [ 1   1   1 ] )

