CAPITULO 6: OTIMIZACAO DE UM CONVERSOR FCC EM TEMPO REAL -
ABORDAGEM DE UMA E DUAS CAMADAS

I Prologo: o problema de otimizacéo do conversor FCC

E na unidade FCC que se obtém alguns dos produtos de maior valor agregado nas
refinarias, como o gas liqliefeito de petroleo (GLP) e a gasolina. Assim sendo, é dela a
grande contribuicdo para a obtencdo do lucro nas refinarias. A unidade FCC,
esquematizada na figura 6.1.1, é constituida de trés porcGes principais, sendo a primeira a
alimentacdo (AQUEC, na figura) que € pré - aquecida e oriunda de correntes de gasoleo e
de reciclo contendo fragdes de petroleo mais pesadas. A corrente de alimentacdo €
introduzida no conversor FCC, aonde ocorre a reagdo de craqgueamento em meio catalitico
e os produtos contendo fracbes mais leves de hidrocarbonetos séo levados para a etapa de

recuperacdo, constituida de fracionadoras (Ml na figura 6.1.1).

produto

gasdlen

figura 6.1.1: esquema de uma unidade FCC tipica

Diversos tipos de conversores existem. Na Petrobras, o uso mais corriqueiro é do conversor
da Kellogg modelo F, o qual também é mostrado na figura 6.1.1. O conversor FCC é um

equipamento de operagdo complexa, uma vez que envolve um processo explosivo,
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altamente ndo linear e multivariavel em que existem restrices de processo e grandes
interacGes entre as varidveis. Assim, opera-lo de forma adequada ndo é uma tarefa

elementar.

O conversor pode ser dividido em trés partes distintas. A primeira corresponde ao riser (RI
na figura 6.1.1) aonde ocorre a reagdo de cragueamento em leito de arraste com catalisador.
A vazdo de catalisador introduzido no riser é controlada pela abertura de uma valvula
(Crev), chamada de valvula TCV, esquematizada na figura. A vazéo (Ry) e temperatura (Tp)
da corrente de alimentacdo sdo varidveis também usadas para controlar a operacdo do
conversor. A temperatura no riser (T,x) deve ser controlada para permitir a obtencéo de
uma adequada conversao da reacdo de craqueamento, a qual pode ser caracterizada pela
severidade da reacdo (SEV). Os produtos gasosos da reagdo sdo separados do catalisador
pela acdo da gravidade na por¢édo do conversor denominada reator (RX na figura 6.1.1). Os
primeiros sdo levados em direcdo a fracionadora principal e o catalisador entra na terceira
porcdo do conversor, denominada regenerador (RG na figura 6.1.1), aonde ocorre a
recuperacdo do catalisador. O coque depositado no catalisador é queimado na presenca de
ar, cuja vazao (Rx) € manipulada. Usualmente, as temperaturas no regenerador (Trg1, Trg2)
sdo elevadas e devido ao risco de danos metalUrgicos no conversor, elas devem ser bem

controladas.

Na literatura, diversos modelos para o conversor foram e continuam sendo apresentados,
bem como algumas aplicacGes de controle, destacando-se o uso de controladores preditivos
(Ali & Elnashaie, 1997, Pilia et ali, 1997, Campos et ali, 1997, Den Hollander et ali, 1997,
Knops Gerrits et ali, 1997, Arbel et ali, 1997, 1996, 1995a e 1995b, Abou-Jeyab & Gupta,
1996, Lopez et ali, 1996, Huqg et ali, 1995, Moro & Odloak, 1995, Mc Farlane &
Reinemann, 1993, 1990). Assim, as ferramentas bésicas para se processar a otimizagdo do
conversor estdo disponiveis. No entanto, sdo raras as descrices de aplicacOes de

otimizacgdo em tempo real do conversor FCC (Odloak & Gouvéa, 1996).

Na literatura, algumas estratégias de otimizacdo em tempo real foram propostas. A mais
tradicional (Cutler, 1993) é conhecida como a otimizacdo em duas camadas que
corresponde a uma estrutura hierarquica de controle. O nivel inferior desta é 0 processo que

€ mantido sob controle por meio de um controlador avancado que ocupa a segunda camada
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da estratégia de otimizacdo e que normalmente é algum tipo de controlador preditivo. Os
valores de referéncia do controlador avancado sdo calculados pela camada superior da
estrutura que corresponde a otimizacdo econdmica. De tempos em tempos os valores de
referéncia sédo recalculados e enviados ao controlador. A sintonia do controlador pode ser
feita pelas técnicas de controle robusto (Gouvéa & Odloak, 1997c, Li et ali, 1995, Lee &
Yu, 1994), garantindo-se, desta forma, um desempenho bastante satisfatério da malha
fechada. Este fator é, em verdade, uma das principais razfes da grande popularidade desta
estratégia. Ainda, existem camadas intermediarias na estrutura hierdrquica que
correspondem aos estimadores de estado. Estes calculam a partir de medicGes disponiveis 0
valor de propriedades ou variaveis que sdo usadas pelo controlador ou otimizador. O
modelo econémico adotado € normalmente estatico, uma vez que deseja-se obter o ponto
de operacdo Otimo da planta, i.e., 0 estado estacionario para o qual a planta deve tender.
Adicionalmente, ndo existe modelo perfeito e, assim, usar-se um modelo dindmico no
otimizador pode introduzir erros e complexidades desnecessérias. Ainda, em geral, o envio
dos novos valores de referéncia ao controlador s6 é feito quando a planta encontra-se
estabilizada. Duas razdes principais podem ser apontadas. A primeira decorre do fato de
que para o otimizador o valor de algumas propriedades dos produtos processados ou ate
mesmo variaveis do processo precisam ser fornecidas. A estimacdo ou medigdo delas
quando a planta ndo esta estabilizada pode introduzir erros significativos gerando valores
de referéncia ndo 6timos ou que possam desestabilizar a planta. Por outro lado, se a planta
estd sob o efeito de algum distarbio, acbes de controle sdo geradas pelo controlador. Se ao
mesmo tempo os valores de referéncia forem alterados entdo pode-se introduzir uma
instabilidade no controlador e a sua sintonia pode ndo ser adequada para comportar
tamanhas perturbagGes. Assim, a sintonia deveria ser feita de forma conservadora de
maneira que a robustez do controlador estivesse garantida para uma faixa de operacao
bastante grande. Consequentemente, durante um certo tempo a operagdo da planta sera
bastante conservadora. Assim, para se contornar este problema a estrutura de otimizacao
em uma camada foi proposta, em que o problema de controle e otimizacdo séo resolvidos

concomitantemente.

Na literatura, as estratégias de otimizacdo em uma camada relatadas sdo simplificadas. Por
exemplo, introduz-se na fungéo objetivo da lei de controle preditivo um modelo econdémico

linear (Yousfi & Tournier, 1991) ou uma linearizacdo do modelo econémico nédo linear
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(Odloak & Gouvéa, 1996). A vantagem destas abordagens é que a estrutura do controlador
permanece inalterada e assim os resultados da teoria de controle robusto podem ser
facilmente estendidos para sintonizar a estrutura de controle/otimizacdo resultante. Por
outro lado, a primeira abordagem é de uso bastante restrito uma vez que sdo poucos 0s
problemas econdmicos que podem ser representados por funcdes lineares. A segunda
abordagem mostra ser bastante adequada para algumas aplicagdes, mas, no caso geral,
pode-se introduzir instabilidade na malha fechada se modelos econémicos mais complexos
sdo usados. Assim, é de interesse que se introduza o modelo econbmico ndo linear

diretamente na lei de controle.

Com relacdo aos objetivos econdmicos do conversor FCC, diversos poderiam ser citados.
Usualmente, o que se deseja € maximizar a producdo de determinada substancia, como
algumas fracdes de hidrocarbonetos. Odloak & Gouvéa (1996) consideram, por exemplo, 0
problema da maximizacdo da producdo de gasolina. Para este objetivo, a incorporacdo de
uma linearizacdo do modelo econdmico na lei de controle apresenta um desempenho
bastante satisfatorio, 0 que ja ndo ocorre quando a producdo de GLP deseja ser
maximizada. Assim, nesta tese tomamos o problema da maximizacgéo da producéo de GLP

como exemplo do problema de otimizacdo em tempo real que se quer resolver.

Iremos considerar a abordagem em uma e duas camadas para mostrar as vantagens e
desvantagens de cada uma delas. Primeiramente, iremos descrever o processo (item Il) e
apresentar as restrigbes operacionais existentes (item IlI) que constituem as restrigdes de
desigualdade do problema de otimizacdo. Em seguida, os objetivos de otimizacdo e
controle (item 1V) e 0 modelo econdmico de maximizagdo da produgédo de GLP (item V)
sdo expostos. Neste ultimo, algumas variaveis de processo relacionam-se com a
propriedade do produto processado. Assim, a relacdo destas varidveis precisa ser levada em
conta, tornando-se necessaria a confeccdo e utilizacdo de um modelo de processo.
Analogamente, para o estabelecimento da lei de controle avangado um modelo dinamico do
processo deve ser conhecido. Os modelos usados s@o descritos no item VI e o algoritmo de
controle usado na otimizacdo em duas camadas € apresentado no item VII. Todos 0s
problemas da PNL séo resolvidos pelo algoritmo MISQPSOL e os parametros de sintonia
deste sdo mostrados no item VIII. No item IX, as estratégias de otimizacdo em duas

camadas testadas sdo apresentadas com pormenores, enquanto que a estratégia de
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otimizacdo em uma camada é analisada no item X. Nestes itens, analisamos o problema de
sintonia das estratégias e a influéncia de erros de modelagem. Finalmente, no item XI, as

duas estratégias de otimizacao sdo comparadas.

I. O processo

Para validar a estratégia de otimizacdo por meio de simulacdo é necessario estabelecer um
modelo dindmico para o conversor FCC. Escolhemos o0 modelo de Moro & Odloak (1995)
uma vez que este representa bem as refinarias da Petrobras. Este é constituido de 34
equacOes diferenciais e 74 equacOes lineares e ndo lineares. As equacdes diferenciais se
compdem de equacdes de dindmica de valvulas, balangcos de massa, energia e quantidade
de movimento. As demais equacBes correspondem ao calculo de densidades, massas
moleculares, taxas de reacOes, equacdes de valvulas e de vertedores, calores de combustéo
e reacdo, relacbes geométricas, calculo de concentracGes e das vazdes dos gases de
combustdo e leis de controle de malhas que ndao fazem parte do controlador avancado,
como por exemplo a malha de controle da pressdo no regenerador. Estas equacgdes séo
aplicadas para cada uma das partes do conversor descritas no item precedente, ou seja, no
riser, no reator e no regenerador. Adicionalmente, o regenerador é dividido em cinco
partes. O catalisador que vem do reator é depositado num compartimento, denominado fase
densa do 1° estagio do regenerador, aonde sofre combustdo. O catalisador entdo transborda
para 0 segundo compartimento do regenerador, denominado fase densa do 2° estagio de
onde ele é introduzido ao riser. Sobre os compartimentos de depdsito do catalisador
encontram-se 0s gases de combustdo, 0s quais apresentam caracteristicas distintas em
diferentes partes do regenerador, sendo que trés zonas principais podem ser identificadas.
A primeira, denominada fase diluida do 1° estagio localiza-se acima da fase densa do 1°
estdgio e é constituida pelos gases de combustdo provenientes da queima do coque
depositado sobre o catalisador armazenado na fase densa do 1° estdgio. Estes gases
encontram-se na fase diluida do 2° estdgio com os gases de combustdo provenientes da
queima do coque no 2° estagio. Em seguida, a mistura de gases formam uma regido mais
diluida, denominada fase diluida geral e sdo encaminhados a uma fornalha. Cada uma
dessas porcbes do conversor € modelada como um tanque de mistura perfeita.

Caracterizam-se as temperaturas, 0s niveis de massa acumulada, pressdes e concentracdes
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de diversas substancias, além das vaz0es e aberturas de valvulas. Assim, percebemos que o

modelo é bastante completo.

No item precedente, apresentamos as principais variaveis operacionais que devem compor
0 problema de otimizacdo e controle, quais sejam: temperatura no riser (T,), temperatura
das fases densas do 1° e 2° estdgio do regenerador (Trg € Trg, respectivamente),
temperatura e vazdo da carga (Tr, e Ry), vazéo de ar introduzida no regenerador (Ra) €
abertura da valvula TCV (crcy). Estas podem ser usadas para definir algumas propriedades
de interesse como a severidade da reagdo de craqueamento (SEV). Na tabela 6.11.1,
apresentamos o ponto de operacgdo considerado nesta tese. Os valores apresentados estdo no
estado estacionario e foram obtidos da simulacdo do modelo de Moro & Odloak (1995)

embora correspondam a um tipico ponto de operagdo da Refinaria Henrique Lages.

Tabela 6.11.1: Ponto de operagdo do conversor FCC anterior a otimizacdo

variavel unidade valor variavel unidade valor
T (°C) 542.1964 SEV 77.489
Trot (°C) 670.1463 Ry (m*/dia) 9700
Trg2 (°C) 700.8888 Rai (ton/nh) 221
Trp (’C) 235 Crev 0.82

Para o problema econdmico outras propriedades ainda devem ser definidas que
caracterizam a carga, como a sua densidade avaliada em diferentes condigdes (D20 e D60),
0 ponto de anilina (PA), teor de nitrogénio (TNB) e o teor de enxofre (S) da carga, além de
seu ponto de ebulicdo (PEMVF). A tabela 6.11.2 apresenta os valores considerados e que
correspondem a valores tipicos de operacao da Refinaria Henrique Lages.

Tabela 6.11.2: Propriedades da carga

densidade 20/4 D20 0.73
densidade 60/60 D60 0.74
ponto de anilina PA 210 (°F)

teor de enxofre S 0.3 (%)
teor de nitrogénio TNB 900 (ppm)
ponto de ebulicéo PEMVF 850 (°F)
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O modelo de Moro & Odloak (1995) é usado para representar 0 processo, o qual apresenta
trés tipos de entrada, a saber: as variaveis manipuladas, distdrbios medidos e ndo medidos.
O primeiro grupo corresponde as variaveis manipuladas do controlador avancado ou
otimizador em uma camada e se compde das seguintes quatro variaveis: Ry, Trp, Rai € Crev.
Disturbios medidos correspondem a variaveis que ndo mantém seu valor constante mas que
podem ser medidas e assim a sua variagdo pode ser levada em conta. Exemplos tipicos sdo
propriedades na carga, as quais sdo avaliadas de tempos em tempos. Nestas incluem-se ndo
sO as variaveis constantes da tabela 6.11.2 como outras, sendo os calores especificos do
catalisador ou dos produtos outros exemplos. Ainda, algumas destas propriedades podem
ndo ser medidas diretamente mas inferidas (como o caso de calores especificos de
substancias que estdo dentro do conversor, cujo valor pode ser estimado a partir de medidas
de temperatura). Distlrbios ndo medidos correspondem a variaveis sobre as quais nao se
tem controle. Alguns exemplos sdo variagcdes que ocorrem nos parametros cinéticos devido
e.g. a incrustagdes no catalisador, variagbes da temperatura ambiente ou erros dos
instrumentos de medicéo e atuacdo. Com relacdo as saidas do processo temos as variaveis
ou propriedades que devem ser controladas ou monitoras. Exemplos tipicos s&o Trg1, Trg2,
T e SEV.
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I11.  As restri¢cOes operacionais

Os produtos leves obtidos na fracionadora sdo impulsionados por um compressor. A
capacidade da unidade pode, desta forma, estar limitada a capacidade do compressor.
Assim, é conveniente limitar-se a vazdo processada na unidade pela alimentacéo
introduzida no conversor. Ainda, vimos que as temperaturas no regenerador e no riser
devem ser mantidas controladas, assim existem restricdes operacionais quanto a estas.
Além das temperaturas Tg; € Trgo, € de praxe monitorar as temperaturas nas fases diluidas,
a saber, temperatura das fases diluidas do 1° estagio e 2° estagio e temperatura da fase
diluida geral, denotadas, respectivamente, por Tq1, Tao € Tgig. O ar usado na combustéo e
alimentado por meio de um soprador, o qual também apresenta restrices operacionais.
Analogamente, a temperatura da alimentacdo depende da capacidade do aquecedor. Ainda,
0 manuseio das valvulas deve ser feito de forma adequada, e.g., limitando-se as acdes de
controle (Au) para se evitar danos nestas. Ainda, questdes mercadoldgicas podem requerer
uma conversdo minima em GLP (GLPV). Estas sdo as varidveis operacionais mais
importantes e que devem ser consideradas. Adicionalmente, pode ser interessante restringir
a faixa de variacdo de algumas variaveis de decisdo do problema de otimizacgdo. Isto se
deve sobretudo a razGes numéricas. Por exemplo composi¢cdes negativas ndo sdo
permitidas, assim um limite minimo para elas deve existir. Um limite superior nas
composi¢des pode ser interessante para melhor condicionar as variéveis, sobretudo porque
em geral, as composi¢des apresentam um valor absoluto muito inferior ao das temperaturas
ou vazdes. Adicionalmente, limites superiores em composicBes podem também
corresponder a restricdes operacionais. Por exemplo se o teor de coque no catalisador
aumenta muito, a reag@o de craqueamento pode ser dificultada ou entdo certas correlagdes
usadas podem ndo mais ser validas. Assim, neste item, incluimos também algumas
restricdes que podem eventualmente ser usadas. Na tabela 6.111.1 apresentamos os limites
operacionais considerados para o conversor FCC testado, 0s quais correspondem ao

conversor FCC da refinaria Henrique Lages.

Tabela 6.111.1: RestricGes de operacao
variavel | unidade | limite inferior limite superior | maximaamplitude recomendada
das acdes de controle
Ry (m°/dia) (g, ) 5000 9840 (ug, ) 50
Tip (°C) (I, ) 220 300 (ur, ) 2.2
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(continuacdo da tabela 6.111.1)

Rai (ton/h) (1, ) 150 225 (ug, ) 15
Crev (I,,)03 0.95 (u,,) 0.003
Trg1 () (I, ) 640 710 (ur, )

Trg2 (°C) (Iy,,) 660" 710 (ur,,)

Ta1 (°C) (I,.) 660 710 (u,, )

Ta (°C) (I,,,) 660 730 (u,,,)

Teig (°C) (I, ) 660 730 (uy, )

Tre () (1) 520 545 (u; )

GLPV (loiev ) 80

Ceat 0 1.0 (v, )
Ofgz 0 0.3 (Uy,,)
Org2 0 0.4 (uy, )
Ou1 0 0.3 (Uodl )
O 0 0.3 (uy,,)
Ovig 0 0.15 (U, )

(*) Este é o limite operacional imposto. Veremos mais adiante que conforme a estratégia de otimizagio
usada, este valor pode ndo ser atingido, devendo-se restringir mais a faixa de operacéo.

Assim, as restricbes operacionais sao dadas por:

le, <Ry SUg, (6.111.1)
—Aug™ <Aup < Aug® (6.111.2)
L, ST, Sur, (6.1113)
- Au{“fjx <Au < Au{“{jx (6.111.4)
le, <Ry SUg, (6.111.5)
—Aug™ < Aup <A™ (6.111.6)
I, <Cry SU,_ (6.111.7)
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—Au’ <Au, < AU (6.111.8)

b ST SUp (6.111.9)

b, ST SUp (6.111.10)
I <T,<u. (6.111.11)
GLPV =g, (6.111.12)
L, STy, <u, (6.111.13)
l, ST, <u, (6.111.14)
b, < Ty <Up (6.111.15)
I, <T,<u, (6.111.16)
0<cCy, <U (6.111.17)
0<c, <u, (6.111.18)
0<c,<ug (6.111.19)
0<C,, SU, (6.111.20)
0< Oy S U, (6.111.21)
0< Oy, <Up,, (6.111.22)
0<0y U, (6.111.23)
0<0,, <U,, (6.111.24)
0< Oy SUg, (6.111.25)

sendo, l; e u; o limite inferior e superior na variavel i, Au™ a maxima amplitude de

variacdo na variavel manipulada i, Ty, a temperatura no reator e nas equacdes (6.111.17) a

(6.111.24) sao consideradas diversas concentracdes, a saber:

Ccat ... concentracdo de coque no catalisador presente no riser

Csc ... concentracdo de coque no catalisador na saida do reator

Crcl ... concentracdo de coque no catalisador no 1° estagio do regenerador
Crc2 ... concentracdo de coque no catalisador no 2° estagio do regenerador
Ortq1 ... concentracdo de oxigénio na fase densa do 1° estagio

Ortg2 ... concentracdo de oxigénio na fase densa do 1° estagio
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Og1 ... concentracdo de oxigénio na fase diluida do 1° estagio
Og2 ... concentracdo de oxigénio na fase diluida do 1° estagio
Ouig ... concentragdo de oxigénio na fase diluida geral

Os valores dos limites sdo dados na tabela 6.111.1 para todas variaveis com excecao do
maximo teor em coque em alguns pontos do conversor, cujos limites superiores sdo

discutidos no item de resultados.
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IV.  Os objetivos de otimizacéo e controle

Tem-se por objetivo maximizar a producdo de GLP. Assim € necessario quantifica-la, o
que pode ser feito por meio de expressdes que avaliem o rendimento obtido em GLP. Se
consideramos a vazao processada atraves da vazao volumétrica, como € o caso de Ry, entdo
o rendimento volumétrico em GLP deve ser obtido. Ou seja, temos a funcdo objetivo do

problema de otimizacdo econémico dada em (6.1V.1).
min f,., = -“W,(GLPV xR, ) (6.IV.1)

sendo, GLPV o rendimento volumétrico em GLP e W; um peso atribuido a fungéo

econbmica.

O valor de W; pode ser usado para melhor condicionar numericamente o problema de
otimizacdo ou entdo no caso da otimizacdo em uma camada para se ponderar a importancia

do problema econdmico frente ao de controle. Em todas as simulacGes realizadas usamos

para W; o valor de ;5. O modelo de GLPV ¢é apresentado no item V.

O valor da funcdo objetivo econdmica para 0 ponto de operacdo considerado na tabela
6.1.1é f, =766.2.

Com relacdo ao problema de controle, deseja-se manter algumas variaveis em valores
determinados a0 mesmo tempo que a operacdo da planta deve ser estavel. Assim,
tipicamente as ac¢Oes de controle devem ser suaves. Ainda, é interessante que as variaveis
controladas atinjam o mais rapidamente possivel os valores desejados. Desta forma, deve-
se obter uma previsdo das varidveis controladas e minimizar-se o erro dessa trajetoria em
relacdo aos valores de referéncia. Finalmente, como o modelo usado para a predicdo
apresenta erros, entdo € interessante incorporar na fungdo objetivo uma estimativa do erro
de predicdo para minimiza-lo. Para tanto, as aces de controle implementadas podem ser
usadas para se obter os valores das varidveis controladas que s&o preditos pelo modelo e

entdo podem ser comparados com as medicOes realizadas.
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Sejam as variaveis controladas preditas, os valores medidos das variaveis controladas e as
predi¢bes das varidveis controladas conforme as acbes de controle implementadas num
instante t; qualquer dadas respectivamente por yu(ti), Ya. Ypi(ti). Sejam os valores de
referéncia ou desejados dados por ys. Seja 0 nimero de instantes de predicdo dado por nr.
Seja o periodo de amostragem ou intervencdo do controlador/otimizador dado por Te.
Sejam, ainda, as ac¢Oes de controle calculadas em nl instantes futuros maltiplos de Ts dadas

por Au(ixTs); i=4,...,nl. Entdo, o problema de controle pode ser formulado como:

nr

min
Au(iTy); &
i=1,...nl 1=1

ML (Y, () = Ve + Yo =Y (D) +§|Nv3Au<iTs ) (6.1V.2)

sendo, W, e W3 pesos atribuidos que sdo respectivamente denominados por matriz de

ponderacdo de erros e matriz de supressdo de movimentos.

Os pesos W, e W3 sdo usados para sintonizar a estratégia de controle/otimizacao e tornar a
operacdo da planta estavel e robusta. Quando da apresentacdo de resultados, os valores
empregados nas simulacdes serdo descritos e comentados. O periodo de amostragem (Ts)
considerado neste capitulo € 1 minuto. Os instantes em que as variaveis sdao preditas ndo
precisam ser igualmente espacados. Com isto a estabilidade da malha fechada pode néo ser
afetada (Gouvéa & Odloak, 1997c) e reduz-se a dimensdo do problema. Assim, para a
otimizacdo em uma camada, ndo usamos instantes igualmente espacados, 0s quais sdo
apresentados com os resultados de simulagdo. Os modelos de predigéo sdo apresentados no
item VI.
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V. O modelo econdmico de maximizacédo da producgédo de GLP
Consideramos para o calculo do rendimento em GLP, a correlacdo usada pela Petrobras
dada em (6.V.1) que relaciona o rendimento em GLP com a severidade da reacdo e

variaveis operacionais.

0556
GLPV —mFl(l— F2) (6.V.1)

sendo que D20 é a densidade 20/4 da alimentacdo de gasoleo que é uma propriedade

medida e F1 e F2 sdo variaveis auxiliares calculadas como:
Fl=a, +a, In FSF +a,CONVV +a13CONVV4 +a,, FSF* +a3,,CONVV xFSF (6.V.2)

3 ay, , ONVV xT_ CONVV xT_
F2=a,, +a, FSF + ESE +a,, FSF* +a,, ESE +a,, T FsE (6.Vv.3)

onde, FSF é um fator de caracterizacdo da carga e CONVV é a conversdo obtida em %

volumeétrica e que sdo definidos nas equacdes (6.V.4) e (6.V.5). As constantes do modelo

aip A a15 € Ayg a a4 SA0 dadas na tabela 6.V.1.

Tabela 6.V.1: Constantes do modelo de caracteriza¢do do rendimento em GLP

ij aj ij ajj ] aij J aij

10 -27.198427 13 -2.56093x107 | 20 -0.5972 23 -0.000116

11 7.1285430 14 -9.963736x10° 21 0.015746 24 -3.3024438x10°°
12 0.55590500 15 0.008509 22 14.107127 25 0.00279

A propriedade FSF pode ser obtida em funcdo de propriedades medidas da alimentacéo

como.

_ 75-0065PEMVF —09S +06PA —0.26
FSF = 1+ 0.0000808TNB (:v4)

onde, PEMVF é o ponto de ebuli¢cdo da carga, PA o ponto de anilina, S o teor de enxofre,

D60 a densidade 60/60 e TNB o teor de nitrogénio basico.
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A variavel CONVV é calculada como:

C
CONVV = ¢,FSF(L+6,SEV) + 2 (1+6,SEV ) +¢,SEV +GSEV +C,SEV®  (6.V.5)

As constantes ¢y a Cg S80 apresentadas na tabela 6.V.2.

Tabela 6.V.2: Constantes do modelo de conversdo volumétrica

i Ci i Ci i Ci

0 -0.019164 3 0.1248132 6 3.32486x10°
0.021289919 4 1.145835

2 -64.866937 5 -0.000997

A severidade da reacgdo é dada por:

SEV =100 (6.V.6)

1+ Ay

onde, At € calculada como:

RAZCO%® ox g -15000
R,°® PHR(T, +27315)

0
A =25x10° ] (6.\V.7)

onde, RAZCO é calculada como:

Trx - Tfp
RAZCO =2.761——— +1805 (6.V.8)

rg2 rx

Percebemos que nas equacgdes acima aparecem diversas variaveis operacionais as quais se
relacionam entre si. A dependéncia entre elas advém dos fenémenos fisico-quimicos

envolvidos no processo e que podem ser modelados, o que é feito no item VI.

Tese de Doutoramento - DEQ/EPUSP/1997 147



Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

V1.  Os modelos do processo considerados

Os modelos que devem ser estabelecidos dividem-se em dois grupos principais, quais

sejam:

» modelos dindmicos para a predicdo da trajetéria de controle: neste grupo incluem-se
0os modelos que relacionam as agdes de controle com a predicdo das varidveis
controladas/monitoradas (item V1.1). Estes sdo necessarios para o algoritmo de controle
avancado e para a estratégia de otimizagdo em uma camada. Ainda, as acles de
controle devem ser relacionadas com os valores 6timos previstos pelo otimizador (item
V1.2.2)

» modelos estaticos da previsdo do ponto de operacdo Otimo: aqui as variaveis
operacionais devem ser relacionadas entre si. Para a estratégia de duas camadas, trés
modelos distintos foram usados (itens VI1.2.3 e V1.2.5), enquanto que para a estratégia

de uma camada consideramos um Unico modelo (item V1.2.4).

O primeiro grupo é necessario para que os objetivos de controle possam ser satisfeitos,
enquanto que o segundo é destinado ao problema de otimizacdo, tanto para o
estabelecimento da dependéncia entre as variaveis operacionais como também para a

previsdo dos valores 6timos de referéncia.

Ainda, a nomenclatura usada assume que Try, Trg2, Trg1, SEV, Ry, Tfp, Rai € Crcy Se referem

aos valores correspondentes ao ponto de operagao 6timo.

V1.1 Modelos dinamicos simplificados de predicao da trajetoria de controle

Uma primeira idéia que poderia surgir para se tentar prever a trajetoria das varidveis
controladas frente as agdes de controle seria usar um modelo dindmico rigoroso do
processo obtido através de leis fisico-quimicas e da termodindmica. No entanto, os
modelos assim obtidos, além de ndo serem perfeitos sdo nao - lineares e muito complexos.
Para o problema de controle ndo - linear resultante, ndo existem resultados satisfatorios na
literatura que possam ser empregados para uma sintonia robusta. Considerando-se, ainda, o
problema de otimizacéo, existe a agravante de que o calculo da matriz Hessiana da fungéo

Lagrangeana da PNL torna-se extremamente oneroso, uma vez que integracées do modelo
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dindmico devem ser realizadas. Aplicar-se uma discretizacdo do modelo dindmico por
meio de colocagdo ortogonal pode trazer sérios problemas numericos, ao contrario do que é

pretendido em algumas referéncias (Renfro et ali, 1987).

Por outro lado, os modelos identificados tipo ARX (Ljung, 1987) ou de convolucao
usualmente empregados nos controladores preditivos lineares mostram ser bastante
satisfatorios. E esta a razdo que nos levou a escolhe-los. Particularmente, usamos um
modelo de resposta ao degrau unitario nas variaveis manipuladas, sendo a predicao obtida
como sugerido em Gouvéa & Odloak (1997c). A idéia é obter um modelo para a predi¢édo
das variaveis controladas em qualquer instante frente as agdes de controle ja
implementadas, a saber, y,r, 0 que é feito na equagédo (6.V1.1.1). A partir de ypr, a predicao
das variaveis controladas, y,, frente as acGes de controle aplicadas pode ser obtida na
equacéo (6.VI1.1.2).

Yor (i) = v, ((F +D)T,) +ag,0 (iT,)AU(T, );i =1,---, ncalc -1 (6.VI1.1.1)

sendo, agmc(iTs) 0s coeficientes da resposta ao degrau unitario correspondentes ao instante
(iTs), ncalc a ordem do modelo de convolugdo, ou seja, 0 numero de instantes de
amostragens necessarios para se atingir o estado estacionério e Au(Ts) corresponde a Gltima
acdo de controle calculada e implementada. Note que para cada instante considerado agmc €
uma matriz de dimensdo ncon x nman, sendo ncon e nman, respectivamente, o0 nimero de

variaveis controladas e manipuladas consideradas.

;O
mlnDs,nIB

Vo) =y )+ S ag(t, +@-0T)Au(iT); j =1 nr (6.VI1.1.2)
1=1

A idéia da equacdo (6.VI.1.1) é atualizar a predicdo obtida no ultimo instante de
amostragem com a nova implementagédo das acdes de controle e assim basta se efetuar um
deslocamento dos indices das variaveis preditas incorporando-se o efeito da acdo de
controle implementada. Note que y, ndo € variavel de decisdéo nem do problema de
otimizacdo, nem do de controle, sendo, para estes problemas, pardmetros que devem ser

atualizados a cada instante de intervencdo da estratégia de otimizagdo empregada. A
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equacdo (6.VI1.1.2) é, em verdade, equivalente a equacdo usada para a predicdo das

variaveis controladas na estratégia de controle preditivo DMC de Cutler e Ramaker (1979).

Embora o valor de ncalc deva ser considerado até a estabilizacdo da planta, € de praxe,
considerar um valor proximo do estado estacionario, e.g., quando a planta se encontra a
99% deste. Essa simplificacdo é feita para se diminuir o esforco computacional do célculo
de ypr. Na presente tese ncalc=240 e corresponde ao ponto em que se esta a 99.8% do
estado estacionario. Ainda, como o processo é ndo linear, entdo a obtencéo dos coeficientes
agme deve ser feita para perturbagfes pequenas e entdo proceder-se a adimensionalizagéo.
Na presente tese, consideramos perturbagdes da ordem de *0.5% nas variaveis

manipuladas.

V1.2 Modelos de predicao do estado estacionario

Vimos gue o modelo econémico dependia de variaveis operacionais as quais se relacionam
entre si. Ainda, para o problema de controle, os valores de referéncia devem ser
estabelecidos os quais estdo ligados ao problema econdmico e eventualmente as proprias
acOes de controle. Neste item, iremos apresentar modelos que caracterizem estas

dependéncias.

V1.2.1 Obtencéo dos valores de referéncia

Os valores de referéncia y; estdo associados as variaveis que se quer controlar ou
eventualmente que devem ser monitoradas para ndo serem violadas. Para o conversor
considerado nesta tese, temos as seguintes varidveis que devem ser controladas ou
monitoradas: Ty, SEV, Trg1 € Trg2. Analisando-se estas, percebemos que T, € SEV podem
ser usadas como medidas do rendimento da reagdo de craqueamento e T,g; € Ty Servem
para se manter a temperatura de operacdo do regenerador adequadamente controlada. Os
fendmenos que regem cada um desses pares Sd0 0S mesmos e assim as acdes de controle
irdo afetar da mesma forma ambas as variaveis em cada um desses pares considerados. Ou
seja, apenas uma das variaveis em cada par pode ser tomada como varidvel controlada e a
outra deve ser encarada apenas como variavel monitorada. Isto porque os modelos simples

adotados ndo sdo capazes de refletir a ndo linearidade do processo e assim os valores de
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referéncia podem ndo ser fisicamente realizaveis. Ainda, o tempo de resposta a
perturbacdes pode ser diferente para cada uma delas. Por exemplo, variages na carga sao
rapidamente refletidas na estimativa da severidade. Variagcbes em T, sd0 também mais
rapidamente sentidas em T, que em T,g. Por outro lado variagcoes em Ty, afetam T, mais
rapidamente que perturbacdes em T,q. Assim, dependendo de qual variavel e selecionada
como controlada, o desempenho da malha fechada é alterado. Temos entdo duas varidveis
controladas e quatro manipuladas. Ou seja, existem quatro graus de liberdade para se
efetuar a otimizacdo. Como apenas duas dessas sdo requeridas para o problema de controle,
surge a idéia de se fixar os valores de algumas variaveis manipuladas, transformando-as
simultaneamente em variaveis controladas e manipuladas. Das variaveis manipuladas
apenas Ry e Tr, fazem parte do problema econdmico. Assim, a idéia mais natural é incluir
estas como controladas, ou seja, as varidveis monitoradas e controladas constituem-se de
Trx SEV, Trg2, Trg1, Ris € Trp.

Para simplificarmos a notacéo, no presente capitulo, a dimenséo de ys, Yar, Yp(ti) € ypr(ti) €
sempre igual a ncon, sendo ncon=6 e a escolha das efetivas varidveis controladas é feita
atribuindo-se o valor zero aos termos de W, correspondentes as variaveis monitoradas.
Quando da apresentacdo dos resultados, mostraremos como a escolha das variaveis
controladas afeta 0 desempenho da malha fechada. Ainda, para efeito de notagcdo temos que

os valores de referéncia relacionam-se com o ponto de operagdo 6timo da planta como:

[
—

93P

-
«

(6.V1.2.1.1)

=

I
(00 O g
o m
T <
OOOOoooooO

Analogamente, a seqliéncia de aparicdo das varidveis controladas/monitoradas em

(6.V1.2.1.1) e valida também em g, Yp € Yopr.

V1.2.2 Relacdo das ac6es de controle com o ponto de operacéo
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Os valores das variaveis manipuladas correspondentes ao ponto de operagdo Otimo
previsto, Ts, Ry, Rai € Crcv, relacionam-se com os valores do ponto de operagédo atual
medidos ou inferidos, uat, por meio da trajetoria das agdes de controle previstas,

Au(iT,);i =1,...,nl, como:

nl

R, =uat, + Aug (iT,) (6.V1.2.2.1)
1=1

Croy = lat, + zl Au,_ (iT,) (6.V1.2.2.2)

1=1

R, =uat, + nzlAuR“ (iT,) (6.V1.2.2.3)
1=1

T, =uat, + nzlAqup (iT.) (6.V1.2.2.4)
1=1

V1.2.3 Modelo do processo estatico néo linear

Os modelos obtidos a partir dos principios das leis de conservacdo e termodindmicos
podem ser usados para estabelecer a relacdo entre as variaveis de processo. Assim, por
exemplo o modelo de Moro & Odloak (1995) pode ser empregado na sua versao estatica
para mostrar a relacdo entre as variaveis. A vantagem deste procedimento € que este tipo de
modelo inclui muitas das interagdes entre as mais diversas variaveis do processo, obtendo-
se uma boa representacdo dos fendmenos envolvidos. Por outro lado, o modelo resultante é
em geral complexo, de dimensdo elevada e altamente ndo linear. Adicionalmente, é

impossivel obter-se uma descri¢do exata do processo e erros de modelagem irdo existir.

Neste item, apresentamos a versdo estdtica do modelo de Moro & Odloak (1995)
considerada nesta tese. Nesta efetuamos algumas poucas simplificacbes em relagcdo ao

modelo original, as quais s&o:

e como o0s modelos sdo estaticos o inventario no reator (H;;) e nas fases densas do
regenerador (Hyg1 € Hyg2) S80 mantidos constantes. Assim, estes valores correspondem a

parametros que devem ser fornecidos.
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* nao consideramos a dindmica do compressor nem das pressdes, assim as pressdes no

reator e no regenerador (P, € Prg) S0 tomadas constantes.

No equacionamento a seguir surgem novos pardmetros e varidveis em relagcdo aqueles
apresentados anteriormente (itens II, 1l e este). Estes, se referem a constantes cinéticas,
taxas de reagGes vazdes internas, etc. Apenas aqueles pardmetros e variaveis que sao
imprescindiveis para a compreensdo do texto sdo apresentados. Os demais podem ser
encarados como parametros auxiliares de célculo e ndo serdo comentados. No indice de

nomenclatura, cada variavel e cada parametro sdo listados e apresentados.

As equac0es (VI1.2.3.1) a (V1.2.3.16) correspondem aos balancos de massa realizados. Os
balancos de energia sdo expressos em (VI1.2.3.17) a (VI1.2.3.23). Taxas de reagéo,
constantes cinéticas e calores de reacdo sdo dados nas equacdes (V1.2.3.24) a (VI1.2.3.31).
Equacbes de valvulas sdo descritas em (VI1.2.3.32) e (VI1.2.3.33). Correlacdes
estequiométricas sdo apresentadas nas equacfes (V1.2.3.34) a (V1.2.3.40). Relages entre
vazOes sdo mostradas em (V1.2.3.41) a (VI1.2.3.44).

~R.c,, +100R, =0 (6.V1.2.3.1)

Re(Cr —C.) +100R, =0 (6.V1.2.3.2)

R, =R, (6.V1.2.3.3)

R, =R, (6.V1.2.3.4)

ch CS _CrC

Rl “0) _p (6.V1.2.35)
Hrgl

R.(c,—c¢C

rcl( rcl cm) _ Rcb2 :O (6V|236)

Hrgz

21R , ~ F,;04; ~100c,,, fator; =0; j =12 (6.V1.2.3.7)

Fyny (O ~ Oy ) ~3000R,,V,, =0; j =1.2 (6.V1.2.3.8)

oy (Ozng ~ Osg ) ~3000R Vg =0 (6.V1.2.3.9)

F.,.104 * F,n20
Oppg = —2 ‘”F gm2 42 (6.V1.2.3.10)

gmg
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F_CO, +F, ,CO
gml dl gm2 d2
= 6.V1.2.3.11
mg 100 ( )
100 y
COy = =—CO, ~2(0y; ~0y); i =12 (6.V1.2.3.12)
gmi
100
COyy ==—COp =20y =) (6.V1.2.3.13)
gmg
Fing = Fara + Fom: (6.V1.2.3.14)
Fo = Fyo * Fo (6.V1.2.3.15)
R,=R, -R, (6.V1.2.3.16)
Stf ptf Rif AH fvptf Rif
R AT, - T, )+ T, -T,)-——2f _AH_R_ =0 6.V1.2.3.17
Sa rc( rg2 rx) 1440 ( fp rx) 1440 crtoc ( )
T -T,=0 (6.V1.2.3.18)
F.S
Sc Rsc (Tra _Trgl) +%3a Ral(Tai - farlzTrgl) - 1?;65 Trgl _%AHrglCarbl :O (6V|2319)
F oS,
Sc chl(Trgl _Trgz) +%Sa(Ra2Tai - Ral farlZTrgl) - 190k(1)0 (0'98Tr92 +O'02Tai) _%AHrgZCarbZ :0
(6.V1.2.3.20)
FyesSs(Ton — Ta) +4058160R,,V,,; =0 (6.V1.2.3.21)
o5, (098T,, +002T, -T,,) +4058160R,,V,,, =0 (6.V1.2.3.22)
FuiSaTus + FuoSa Tz = FygSi Ty +4058160R Vg, =0 (6.V1.2.3.23)
k. P, (1440R )** e
o — _¢cc ra( I’0306 (24Hris)0,35eR(Trx+273.l5) (6.V|.2.3.24)
144000c_,C,,”
_ Eor
Reoi = KorCrei Orgi Py (rar21315) 2 9 (6.V1.2.3.25)
- EC°
Reoj = keoOq “*CO, P, e Rt 2183), 5 299 ig (6.V1.2.3.26)
_ T~ Ciestp
Cyp = Cp —— 0 (6.V1.2.3.27)
dtestp
_7E'C°
B =k e w2 joqo (6.V1.2.3.28)
B+2  Xx..
fator = — +4i=12 6.V1.2.3.29
ator =2 iyt ( )
Carsi = 12 Ripi Higis 1 =1,2 (6.V1.2.3.30)
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AH,_ +BAH

AH,, = ——* 3 o j=12 (6.V1.2.3.31)
R, = 125?( P ~ P _1P°°"g) (6.V1.2.3.32)
Gon,.,” ~oon,
A, =03973-0.785398(0.7112 ~0.3627c,q, )’ (6.V1.2.3.33)
N, =079R ;i =12 (6.V1.2.3.34)
H,0, =%c,,.;i=12 (6.V1.2.3.35)
0, =021R,, — fator; c,,; i =12 (6.V1.2.3.36)
co=-P ¢ .i=12 (6.V1.2.3.37)
1+B
Co, =+ ¢ :i=12 (6.V1.2.3.38)
148
Fu =N, +0, +CO, +CO, +H,0,;i =12 (6.V1.2.3.39)
Fyq = 28N, +320, +28CO, +44C0O, +18H,0,;i =12 (6.V1.2.3.40)
R,, =ratioR; (6.V1.2.3.41)
Ryu = 0.744R, (1 - far,) (6.V1.2.3.42)
R, = 0.744(R,, - far,R,,) (6.V1.2.3.43)
far, = car,R,, (6.V1.2.3.44)

Estas equacdes apresentam inumeros parametros os quais sdo dados na tabela 6.V1.2.3.1.
Estes incluem propriedades de substancias, pardmetros cinéticos e calores de reagdo, além
de parametros de geometria. Ainda, no equacionamento algumas variaveis operacionais

foram tomadas constantes, as quais sao mostradas na tabela 6.V1.2.3.2.

Tabela 6.VI1.2.3.1:  Parametros do modelo rigoroso

calores especificos

Sa Stf Sc
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kg°C

0.3 il

0.7 il

kg°C

0.27 e

kg°C

constantes diversas: densidade e proporcéo entre hidrogénio e carbono no catalisador

P X
0.946 2 0.9
constantes cinéticas
Ker Kor Keo Kreo Kee
1.216536 1.5x10° 15 600 4.2
Ecr Eor Eco Erco Ecc
15000 (fe) | 37544,3 (f) 29805 (k) 12398,88 (k) 1500 (fet)
entalpias de formacéo, calores de reacéo e calor latente de vaporizacéo
AH,, DH AH_, AH,,
-5416 il -7831 il 90 el 30 ‘e
pardmetros geométricos
Viin Viiz Viig A,
695 (m®) 116 (m°) 850 (m®) 0 0
1.167 %ﬂt—kif%
correlacdes experimentais
Crestp Ctestp cary
400 540 0.0018

Tabela 6.VI1.2.3.2:

Variaveis operacionais ndo modeladas: valores tipicos

variavel valor variavel valor
Pra 28024 (%) Hrg1 305.19 (ton)
Prg 3.4524 (1) Hrg2 64.34 (ton)
Peirc 3.4524 (%) Hris 9.7 (ton)

Peolrg 0.52 (%) Tai 190 (°c)

V1.2.4 Modelo do processo linear simplificado que leva em conta as a¢des de controle
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O modelo de predicdo apresentado no item V1.1 pode ser estendido para a predicdo do
estado estacionario. Para tanto basta se considerar a predi¢do quando da estabilizacdo da

planta, a saber, a equacéo (6.V1.2.4.1) pode ser usada.

nl

Y, = ¥, (ncalc) +admc(ncalc xTS)ZAu(iTS) (6.V1.2.4.1)

1=1
V1.2.5 Modelos do processo lineares estaticos

Se considerarmos 0 modelo econdmico, as variaveis operacionais que aparecem sao Ty,
Trg2, Trp € Ry Assim, a primeira idéia que surge € estabelecer a dependéncia entre estas.
Uma informagdo que pode ser facilmente apreendida na planta diz respeito aos ganhos
estaticos do processo. Assim, em funcdo destes 0 modelo dado pelas equacdes (6.V1.2.5.1)
e (6.V1.2.5.2) pode ser obtido.

T = To = y14(Tfp _Tfp,o) + le(Rtf _Rtf,o) (6.V1.2.5.1)

Trgz _TrgZ,o = y24(Tfp _Tfp,o) + y23(Rtf _Rtf,o) (6.V1.2.5.2)

sendo, y;; 0 ganho estatico que relaciona a variavel manipulada j com a controlada i € Tygp,,
Trxos Rito, Tpo S80 valores de referéncia em relagéo aos quais os ganhos estaticos foram
obtidos.

Por exemplo os ganhos estaticos podem ser obtidos a partir de respostas a degraus nas
variaveis manipuladas ou entdo usar-se 0s ganhos estaticos do modelo de convolug&o.
Alternativamente, os ganhos estaticos podem ser inferidos do modelo néo linear rigoroso
de tempos em tempos, ou ainda, atualizados conforme o ponto de operagdo da planta como
sugerido em Gouvéa & Odloak (1994) ou entdo obtidos a partir de qualquer outro
procedimento de identificagéo de parametros em linha como e.g. a metodologia de Kosut et
ali (1992). Todas estas técnicas sdo passiveis de implementacéo industrial.

Neste ponto, cabe comentar o modelo apresentado em (6.VI1.2.5.1) e (6.VI1.2.5.2).
Percebemos que neste ndo estdo inclusos efeitos de variacbes em todas as variaveis

manipuladas. Assim, é de se esperar que alguma informacéo seja perdida e que o ponto de
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operacdo obtido segundo este modelo seja sub-6timo. De fato, € o que mostraremos no
item de resultados. Assim, é interessante estabelecer-se modelos, ainda que lineares, que
incluam o maior nimero de informacgfes possiveis, sendo que 0 minimo nimero de
informagdes deve corresponder ao caso em que se inclua o efeito de todas as variaveis
manipuladas nas controladas que aparecem no modelo econémico. Isto é feito nas equacdes
(6.V1.2.5.3) e (6.VI1.2.5.4). Ou seja, ndo basta relacionar-se apenas as varidveis constantes
do modelo econémico, mas é necessario pelo menos se analisar como as ac¢Ges de controle
sdo aplicadas na planta para se obter um novo ponto operacional. Outros refinamentos

poderiam ser feitos no sentido de incluir o efeito de disturbios medidos.

Trx _Trx,o = y14(Tfp _Tfp,o) +y13(Rtf _Rtf ,o) +M1(Rai _Rai,o) +){2 (CTCV _CTCV,o) (6V|253)

Trgz _Tr92,o = y24(Tfp _Tfp,o) +y23(Rtf —Ry ,o) + y21(Rai _Rai,o) Y% (Cch _CTCV,o)
(6.VI1.2.5.4)

sendo, Raio € Crcve Valores de referéncia em relagdo aos quais 0s ganhos estéticos foram

obtidos e as demais variaveis mantém a mesma nomenclatura.

A tabela 6.V1.2.5.1 apresenta os valores dos ganhos estaticos obtidos a partir do modelo de
convolucdo e a partir dos ganhos médios para distarbios tipo degrau de amplitude +/- 0.5%.

Tabela 6.V1.2.5.1:  Ganhos estaticos do modelo linear estatico

média dos ganhos para | modelo de convolugéo (valores modelo de convolugédo
perturbac6es de +/-0.5% correspondentes a (valores correspondentes a

nas variaveis estabilizacéo da planta, i.e., 99.8% da estabilizacao, i.e.
manipuladas para ncalc=500) ncalc=240)

Yi4 0.5344 0.5363 0.5372

You 0.4919 0.4942 0.4946

Vi3 -0.02072 -0.0206 -0.0207

Vo3 -0.01835 -0.0182 -0.0183

Vi1 -/l- 0.5410 0.5434

y21 '//' 1.0238 1.0225

V12 -/l- 86.8932 86.5806

Va2 -/l- -32.2742 -32.9739
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VIl. A lei de controle do algoritmo preditivo na otimizagdo em duas camadas

Os algoritmos de controle preditivos tipo o DMC de Cutler & Ramaker (1979) obtém as
acOes de controle resolvendo-se um problema de minimos quadrados irrestrito como o da
equacdo (6.1V.2), usando-se como modelo de predicdo a equacdo (6.VI.1.2). Algumas
variantes deste controlador surgiram para melhor adequa-lo as reais necessidades
industriais. Uma das idéias € incorporar um procedimento heuristico de verificacdo de
violagdo das restricBes nas varidveis manipuladas. Para tanto, se existe alguma violagdo, o
modelo de predicéo € modificado de forma a se excluir as varidveis manipuladas violadas e
faz-se com que estas voltem a sua faixa de operacdo. O procedimento adotado resume-se a

seguinte sequéncia de operacdes:

1. Se uat + Au(T,) néo satisfaz os limites superior e inferior, sendo Au(Ts) a Gltima agéo

de controle calculada, modifique o modelo de predigdo como:

min i nIE
i ,
& 0

Yolt)) =y (L) + Z admc(tj +(1—i)TS)PAu(iTS); j =1---,nr, sendo P uma matriz de
1=1

dimensdo ncon x nman cujas colunas séo constituida de vetores nulos ou cujas linhas

-ésimas

sdo todas elas constituidas de “uns”. Os vetores nulos ocupam as i colunas de P
correspondentes as i*™® variaveis manipuladas que se encontram violadas.

2. Resolva o problema de minimos quadrados (6.1V.2) com o modelo de predigédo
modificado.

3. Atualize as variaveis manipuladas com as novas ac¢des de controle calculadas para o
primeiro instante de predicéo, a saber: uat = uat + Au(T,)

4. Se algum componente de uat viola algum limite inferior ou superior, atribua a uyi a
amplitude da violagdo. Em caso contrério implemente uat.

5. Faga: uat =uat —u,,, para os componentes de uat violados e retorne ao passo 1.

viol
Analisando-se a seqliéncia de operagdes apresentada, percebemos que o algoritmo de
controle ndo garante que a amplitude de variacdo nas variaveis manipuladas seja satisfeita.
Isto é proprio deste tipo de lei de controle, apesar do desempenho obtido ser bastante

satisfatério.
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VIIl. Parametros de sintonia do algoritmo MISQPSOL

Os parametros do algoritmo MISQPSOL usados para a resolucdo dos problemas de

otimizacdo em uma e duas camadas sdo dados na tabela 6.V111.1.

Tabela 6.VIII.1: Os parametros do algoritmo MISQPSOL usados

critério de parada

g,=5x10" | k™=25 | =300
parametros de sintonia e ajuste
u'=1.0 | 3=0.1
parametros de precisdo numérica
Ev= 10™ Ea=2 X 10™

Observe que o critério de parada foi relaxado. Isto foi feito porque ndo ha sentido em se
obter para as a¢des de controle valores cuja precisdo esta além daquela correspondente aos
instrumentos de medida/atuacdo. Usar-se um critério de parada pequeno aumenta em muito
0 tempo computacional e na maior parte dos casos, ndo se nota diferenga no desempenho
da malha fechada. Deve-se ressaltar, porém, que o valor do critério de parada deve ser
estabelecido de tal forma a ndo propiciar a convergéncia do algoritmo para um ponto que

ndo corresponda a uma solucéo estacionario do problema da PNL.

Para as estratégias de otimizacdo em duas camadas os multiplicadores de Lagrange foram
iniciados como p° =10 e para a estratégia em uma camada adotou-se p° = 0.0 para todas
as simulacGes. A matriz Hessiana € sempre iniciada pelo método de diferencas finitas. As
variaveis de decisdo foram iniciadas como sendo iguais aos atuais valores das variaveis de

processo medidas ou inferidas.

Efetuamos uma adimensionalizacdo nas seguintes variaveis de decisdo: GLPV, Ry, Rai,

Crcvs Tfp, Trx, TrgZ, Trgl, le, Td2, Tdig1 Tra1 Ccats Crc1s Crc2, Csc; Ofg11 Ong, Odl, Od2, Odg e SEV.

Com relacdo ao escalonamento das fungdes objetivo e das restri¢cdes, os valores constantes
da tabela 6.VI1I1.2 foram usados. Com relacdo ao modelo néo linear, o escalonamento foi

feito a partir dos valores das estimativas iniciais das variaveis de decisdo.
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Tabela 6.VII1.2:

Escalonamento efetuado

funcao objetivo

otimizagdo em duas camadas OF 10
— - 1
otimizagao em uma camada OfF 060
restrigdes de igualdade (o)
equagdo escalonamento equagdo escalonamento equagdo escalonamento equagao escalonamento
6.V.1 0.1(*) 6.V1.2.2.4 0.01 6.V1.23.8 6.V1.2.3.22 001
;J =1|2 Fok2SaTd2
10 Fgijfgj grea
6.V.1 1 (*%) 6.v1.2.3.1 1 6.V1.2.3.9 1 6.V1.2.3.23 001
GLPV 10RrcCeat 10FgmgO2mg m
6.V.6 0.1 6.V1.2.3.2 1 6.v1.2.3.17 1 6.VI.2.4.1 0.1
10RrcCsc SoRreTrg2 + St Py R Ty
1440
6.VI.12 1.0 6.V1.235 10Hg1 6.V1.23.18 1 6.V1.2.5.1 0.01
RscCstp 10Tk
6.V1.2.2.1 0.01 6.V1.2.3.6 10Hrgo 6.V1.23.19 0.01 6.V1.2.5.2 1
RreCre1 SR.T +SaRa1Tai
© % 38,7597
6.V1.2.2.2 1.0 6.v1237 0001 6.V1.2.3.20 6.V1.25.3 0.01
(le) 21Rma1 5. chlTrgl+ RaZTai +Ralfar12-|—rgl
%.02155a
6.V1.2.2.3 0.01 6.V1.237 001 6.V1.2.3.21 0.001 6.VI.25.4 1
=2 Rma2 nglsale
*) escalonamento aplicado para a otimizacdo em uma camada e em duas camadas com 0os modelos de processo
lineares
(**)  escalonamento aplicado para a otimizagdo em duas camadas com 0 modelo rigoroso do processo
restrigdes de desigualdade (ag) (***)
equagéo escalonamento equa(;éo escalonamento
6.111.1 0.001 6.111.7 1
6.111.2 1.0 6.111.8 1
6.111.3 0.01 6.111.9 0.01
6.111.4 1.0 6.111.10 0.01
6.111.5 0.01 6.111.11 1
6.111.6 1.0 6.111.12 0.01
(***) nas simulacBes em que o modelo rigoroso do processo foi empregado, as restricbes de desigualdade ndo foram

escalonadas, i.e., 05 = diag(10).

Tese de Doutoramento - DEQ/EPUSP/1997

161




Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

IX.  Otimizagédo em duas camadas

IX.1 Asabordagens consideradas

A figura 6.1X.1.1 mostra a estrutura de otimizacdo em duas camadas do conversor FCC. A
camada inferior corresponde ao processo que no caso deste capitulo é representado pelo
modelo de Moro & Odloak (1995). Existem dois grupos de entrada e saida. As entradas se
compBem de variaveis ou pardmetros que sd8o medidos ou ndo, além das varidveis
manipuladas. As entradas medidas sdo encaminhadas as camadas superiores do estimador
de estados, do controlador avancado e do otimizador. As saidas dividem-se em duas, as

medidas e ndo. As saidas medidas também sdo levadas aos niveis superiores.

medidas OTIWMIZATOR
. parimetros do modelo
(uzo de modelo econdmica)
medidas
valores de referéncia
e R CONTECOLADCE.
T el (uso de modelo de convolugio, ay ) medidas
Te, R
varidveis inferidas } 1yt
ESTIMADCE
medidas {uso de modelos para a estimacio db
de parfimetros de interesse)
medidas
PROCESE0 - -
entradas e propriedades saidas medidas
{ representado pelo modelo
_ - @0 .
distirbios nio medidos ds Moro & Odloak (1995) ) saidas nio medidas

figura 6.1X.1.1: esquema da estratégia de otimizacdo em duas camadas

Os niveis superiores apresentam modelos embutidos, dos quais o desempenho do sistema
ird depender. Neste item, o objetivo principal é mostrar a importancia da escolha de um
modelo adequado na camada do otimizador. Trés modelos distintos serdo usados,

originando trés abordagens de otimizagéo.

O estimador é necessario para gerar o valor de FSF e y,:. O primeiro é obtido a partir de
propriedades da carga que séo avaliadas de tempos em tempos. Note que a atualizacdo de

FSF se d&a em um tempo tipicamente superior ao de intervencao do controlador e chamada
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do otimizador, uma vez que algumas propriedades podem nao ser obtidas em linha. A
atualizagdo de y se da a cada periodo de intervencéo do controlador e esta depende apenas
do modelo usado pelo controlador e das a¢6es de controle implementadas. Adicionalmente
a estes parametros, a severidade da reacdo, SEV, deve ser inferida para o caso desta
variavel ter sido escolhida como controlada. Neste caso, a sua atualizacdo ¢ a cada instante
de amostragem do controlador. Além destas variaveis e parametros, os modelos usados em
todos os niveis poderiam ser atualizados. Por exemplo, dados da entrada e saida poderiam
ser usados para a determinacdo do ponto atual de operagdo e modelos mais adequados para
cada situacdo poderiam ser escolhidos. Como o objetivo nesta tese ndo € propor a melhor

estratégia de otimizagdo, ndo entraremos em pormenores quanto a este assunto.

Com relagdo a camada do controlador. Alguns comentérios sdo pertinentes. Vimos
anteriormente que das variaveis operacionais T, SEV, Tiq € Ty, apenas duas podiam ser
escolhidas como controladas. Vimos, ainda, que Ry e T, podiam ser consideradas como
variaveis controladas e manipuladas simultaneamente. A cada escolha de variaveis
manipuladas, associa-se uma configuragéo de controle. Desta forma, adicionalmente, neste
item, iremos apresentar algumas configuracdes de controle possiveis visando-se a destacar

a importancia da escolha no desempenho da estratégia de otimizag&o.

Finamente, devemos apresentar as abordagens que foram simuladas, melhor caracterizando
as variaveis e camadas da figura 6.IX.1.1. Sdo basicamente trés as abordagens
consideradas. A primeira utiliza um modelo linear simplificado do processo (modelo do
item VI.2.5), a segunda um modelo linear (item VI1.2.5) que inclui todas as variaveis
manipuladas e a terceira utiliza um modelo rigoroso (item V1.2.3). Cada uma delas passa a

ser descrita a seguir.

Abordagem 1 - uso do modelo linear simplificado

Com relagéo a figura 6.1X.1 temos:

saidas do processo medidas: Trx€ Trg2
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entradas e propriedades do processo: Rai, Ctve, T, Rir, D20, D60, TNB, PEMVF, S,
PA
parametros do modelo do otimizador: Y13, Y14, Y23, Yoa, Rif.or Trpor Trg2,00 Trxor W1

parametros do modelo do controlador: admes Ypt, Wa, W3

variaveis inferidas para o controlador: SEV ou nenhuma

valores de referéncia do controlador: Trx € Trg2; OU SEV € Tyg2; OU Try, Trg2, Ttp € Ry
ou SEV, Ty, Tg, Ry (conforme a
configuragdo de controle selecionada)

valores medidos para o otimizador: D20

propriedades e medidas para o estimador: D60, TNB, PEMVF, S, PA, a¢des de controle

implementadas

camada do estimador:
O estimador serve para gerar os valores de y,s € FSF. Os primeiros séo obtidos da equacao
(6.VI.1.1) e o ultimo da equacdo (6.V.4). As entradas do estimador sdo as seguintes

medidas: D60, PEMVF, TNB, S e PA além das ultimas a¢des de controle implementadas.

camada do controlador:

As saidas do controlador se compdem das acdes de controle, i.e., dos novos valores para as
variaveis manipuladas Ry, T, Rai € Crey. Ja as entradas dependem das variaveis que séo
escolhidas como controladas. Para mostrar a diferenca no desempenho que se pode obter,

selecionamos quatro configuracGes de controle a saber:

configuracdo 1: tém-se apenas duas variaveis controladas, a saber, T, e T,g. Para este

caso temos que a matriz de ponderacdo de erros é dada por
sz[a b 0 0O 0],sendo,aebparémetrosdesintonia.

configuracdo 2: tém-se apenas duas variaveis controladas, a saber, SEV e T,g,. Para este

caso temos que a matriz de ponderacdo de erros é dada por
WZ:[O a 0 b O 0],sendo,aebparémetrosdesintonia.

configuracdo 3: tém-se quatro variaveis controladas, a saber, Ty, Trg2, Rif € Trp. Para este

caso temos que a matriz de ponderacdo de erros é dada por

W, = [a b 0 0 c d] , sendo, a, b, ¢ e d parametros de sintonia.
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configuracéo 4: tém-se apenas quatro variaveis controladas, a saber, SEV € Tyg, Ry € Tp.

Para este caso temos que a matriz de ponderacdo de erros € dada por

W, = [0 a 0 b c d] , sendo, a, b, c e d parametros de sintonia.

Os coeficientes agmc do modelo de convolugdo empregado ndo séo atualizados conforme o
ponto de operagdo em que se esta e 0 parametro y, é recebido do otimizador. O controlador

usado é aquele descrito no item VII.
camada do otimizador

Os parametros do otimizador desta abordagem correspondem ao peso da funcdo objetivo
economica, Wi, aos parametros do modelo linear do processo (Yis, Yis, Y23, Y24, Rifor Ttpor
Trg2.00 Trxo), 0S quais ndo sdo atualizados conforme o ponto de operagdo da planta, a
densidade D20 da carga e ao parametro FSF, ambos atualizados de tempos em tempos. As

saidas do otimizador correspondem aos valores de referéncia enviados ao controlador.

As variaveis de decisdo do problema de otimizacdo, além da variavel artificial requerida
pelo algoritmo MISQPSOL, séo: GLPV, SEV, T, T, T, Ry Destas apenas duas ou
quatro sdo enviadas para o controlador conforme a configuragdo de controle adotada. Por
exemplo para a configuracéo de controle 1, os valores 6timos obtidos para Ty & Ty, Serdo

os valores de referéncia em y; efetivamente usados pelo controlador.

A funcéo objetivo do otimizador é dada pela equacédo (6.1V.1). As restri¢des de igualdade
sdo constituidas pelas seguintes equacfes: (6.V.1), (6.V.6), (6.V1.2.5.1) e (6.VI.2.5.2).
Ainda, para o célculo das primeiras restricGes, parametros definidos pelas equacGes
(6.V.2), (6.V.3), (6.V.5), (6.V.7) e (6.V.8) sdo usados. Com relacdo as restricGes de
desigualdade, primeiramente sdo escritas as restri¢coes de limite superior e em seguida as de
limite inferior. As seguintes restricdes sdo usadas: (6.111.1), (6.111.3), (6.111.10), (6.111.11).

Assim, para a abordagem 1, o problema da PNL apresenta a seguinte dimenséo:

ndmero de variaveis: n=7

numero de restri¢cdes de igualdade: m=4

Tese de Doutoramento - DEQ/EPUSP/1997 165



Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

namero de restri¢es de desigualdade: p=8

Abordagem 2 - uso do modelo linear com todas as varidveis manipuladas

Com relacdo a figura 6.X.1 temos:

saidas do processo medidas: Trx€ Trg2

entradas e propriedades do processo: Rai, Crve, T, Rir, D20, D60, TNB, PEMVF, S,
PA

parametros do modelo do otimizador: Vi, Yiz, Yoi, Yoz, Vi, Yias Yo3, Yea, Rio, Tipos

Trg2,00 Trxor Raijor Crev,o, Wi

parametros do modelo do controlador: admes Ypt, Wa, W3

variaveis inferidas para o controlador: nenhuma

valores de referéncia do controlador: Trx € Trg2; OU Ty, Trg2, Trp € Ry (conforme a
configuracédo de controle adotada)

valores medidos para o otimizador: D20

propriedades e medidas para o estimador: D60, TNB, PEMVF, S, PA, a¢des de controle

implementadas
camada do estimador:
O estimador é idéntico ao da abordagem 1.
camada do controlador:
O controlador também é o mesmo da abordagem 1. A Unica diferenca é que apresentamos
resultados de simulacdo apenas para as configuragcfes 1 e 3.

camada do otimizador:

Os parametros de entrada do otimizador desta abordagem correspondem ao peso da fungéo

objetivo econdmica, W;, aos parametros do modelo linear do processo (yi1, Y12, Va1, Y2, Vi3
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Yia, Y23, Yoa, Rito, Tipos Trg200 Trxos Raios CTev,o), @ densidade D20 da carga e ao parametro
FSF. Como no caso anterior, as saidas do otimizador correspondem aos valores de

referéncia enviados ao controlador.

As variaveis de decisdo do problema, além da variavel artificial, s&o: GLPV, SEV, Ty, Trg,
Tto, Rif, Crev € Rai. Como no caso da abordagem 1, apenas duas ou quatro das variaveis de

decisdo séo enviadas para o controlador conforme a configuragédo de controle adotada.

A funcdo objetivo do otimizador também é dada pela equacdo (6.1V.1). As restricdes de
igualdade sdo constituidas pelas seguintes equagdes: (6.V.1), (6.V.6), (6.VI1.25.3) e
(6.V1.2.5.4). Analogamente, as equacdes (6.V.2), (6.V.3), (6.V.5), (6.V.7) e (6.V.8) sdo
usadas para se obter alguns parametros das equacbes (6.V.1) e (6.V.6). Com relacdo as
restricdes de desigualdade, primeiramente sdo escritas as restricdes de limite superior e em
seguida as de limite inferior. Ainda, as seguintes restricbes sdo usadas: (6.111.1), (6.111.11),
(6.111.7), (6.111.3), (6.111.5) e (6.111.10).

Assim, para a abordagem 2, o problema da PNL apresenta a seguinte dimenséo:
ndmero de variaveis: n=9

numero de restri¢cdes de igualdade: m=4

namero de restri¢es de desigualdade: p=12

Abordagem 3 - uso do modelo ndo linear

Com relagdo a figura 6.1X.1 temos:

saidas do processo medidas: Tro Trar Trgts Trg2, Taz, Ta2, Tdigs Prgs Pra

entradas e propriedades do processo: Rai, Crve, T, Rir, D20, D60, TNB, PEMVF, S,
PA

parametros do otimizador: Wi, FSF, Ker, Kor, Keos Krco, Keer Ecri Eor Eco

Erco, Ecc, Sas Stfy Sci Ptfy X» Achoy AHf )

CO2

AH AHf\/y Vdil! Vdizy Vdigy AOchy dtestpy

cr?
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Ctestps Carip, ratio, Hygi, Hrg2, Hris, Tai, Peoirgs
Pcirc, Prgs Pra
parametros do modelo do controlador:  agmc, Ypr, W2, W3
propriedades e medidas para o estimador: D60, TNB, PEMVF, S, PA, Try, Tra, Tip, Trg1s
Trg2y le, sz, Tdig, I:'rgy I:)ra
saidas do estimador: FSF, Yypr, cariz, Hrg1, Hrg2, Hris, Sa, Sty Ser P,
I:)colrgy I:)circ
camada do estimador
Ao contrario dos casos anteriores, o estimador desempenha um papel tipicamente
importante quando modelos rigorosos sdo usados. Isto porque inimeros sdo 0s parametros
que precisam ser fornecidos ao modelo ndo - linear. Como nos casos anteriores para o
modelo do controlador o parametro y,: deve ser fornecido, o qual é atualizado a cada
instante de amostragem. Os demais parametros sdo atualizados conforme novas medidas
estdo disponiveis. O modelo econémico requer que se calcule, como nos casos anteriores o
pardmetro FSF, obtido da equacdo da equagéo (6.1V.4). Para este, as seguintes medidas do
processo sdo necessarias: D60, PEMVF, TNB, S e PA. Adicionalmente, algumas
propriedades podem, ao invés de serem medidas, inferidas a partir de informacbes de
temperaturas e pressdes de operagdo, como os calores especificos ou densidade (Sa, St Sc,
py). Correlagbes empiricas devem ser atualizadas, bem como variaveis que sao inferidas de
medicOes, como 0s inventarios (cari, Hrg1, Hrg2, Hris). Ainda, algumas pressdes podem ser

de dificil medicéo, devendo ser estimadas (Pcoirg, Peirc)-

camada do controlador
O controlador é o mesmo das abordagem 1 e 2. Aqui apresentamos resultados de simulacdo

apenas para as configuragdes 1 e 3.

camada do otimizador

Nesta camada temos o modelo econémico e um modelo ndo linear rigoroso estatico do
processo, assim o numero de variaveis e parametros é razoavelmente maior que nos casos
anteriores. Os parametros se dividem em trés grupos. O primeiro corresponde a parametros
que ndo sdo atualizados em linha, como o peso econdmico (W,), as energias de ativacao,
entalpias de formacdo, de vaporizacdo e de reacdo, constantes cinéticas e parametros da

geometria do sistema (x, AH,_, AH foo, AH,, AH,, Vi1, Vaiz, Vdig, Aorcys drestps Crestps Ker,
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Kor, Ko, Krcor Kees Ecry Eors Ecor Ercor Ece,). O Segundo grupo se compde de variaveis que sao
lidas de tempos em tempos do processo como temperaturas ou pressoes (Tai, Prg, Pra). O
terceiro grupo corresponde a variaveis que sao inferidas pelo estimador e atualizadas de
tempos em tempos, nas quais se incluem correlagdes empiricas, especificacdes de projeto,
pressdes que ndo conseguem ser medidas ou até mesmo inventarios (caryy, ratio, Heg1, Hrgo,
Hris, Pcorgs Peirc). Adicionalmente, algumas propriedades podem ser medidas ou inferidas de

correlagcdes como os calores especificos ou densidades (Sa, Stf, Sc, Ptf)-

Com relagéo as variaveis de decisdo, além da variavel artificial, temos as seguintes: GLPV,
Trx, Tra, Trgl, TrgZ, le, Td2, Tdig1 Tfp, Rtf1 Crcvs Rai, Ceats Cscy Crc1y Cre2s Ofgl1 Ofg21 Odl, Od21 Odig-
Destas duas (Trx, Trg2) OU quatro (Tyy, Trg2, Trp, Ry) s@o fornecidas ao controlador como

valores de referéncia conforme a configuracdo de controle escolhida.

A funcéo objetivo do otimizador é dada pela equacédo (6.1V.1). As restri¢des de igualdade
sdo constituidas pelas seguintes equacges: (6.V.1), (6.V.2.3.1), (6.V.2.3.2), (6.V.2.3.5) a
(6.v.2.3.9), (6.V.2.3.17) a (6.V.2.3.23), sendo que as equacdes (6.V.2.3.7) e (6.VV.2.3.8)
aplicados para j=1,2. Para o calculo destas algumas outras fazem-se necessarias, a saber:
(6.V.2), (6.V.3), (6.V.5) a (6.V.8), (6.V.2.3.2) a (6.V.2.3.4), (6.V.2.3.10) a (6.V.2.3.16),
(6.V.2.3.24) a (6.V.2.3.44). Com relacdo as restricbes de desigualdade, ndo é suficiente
fornecer apenas as restricdes operacionais como nos casos anteriores. Dada a elevada néo
linearidade, todas as variaveis de decisdo precisam ser limitadas. Assim, todas as restricoes
relativas ao ponto de operacdo 6timo do item Ill sdo usadas, a saber, (6.111.1), (6.111.3),
(6.111.5), (6.111.7), (6.111.9) a (6.111.25).

Assim, para a abordagem 3, o problema da PNL apresenta a seguinte dimenséo:
numero de variaveis: n=22
namero de restri¢es de igualdade: m=17

numero de restricdes de desigualdade: p=41

IX.2 Resultados da abordagem 1 - uso do modelo linear simplificado

Os parametros de sintonia do controlador adotados nas simulagdes deste item s&o dados na
tabela 6.1X.2.1.

Tese de Doutoramento - DEQ/EPUSP/1997 169



Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

Tabela 6.1X.2.1: Parametros de sintonia do controlador para a abordagem 1
variavel valor variavel valor
nr 50 W, usamos 0 mesmo peso para todas as variaveis controladas
selecionadas, como apresentado na tabela 6.1X.2.2
nl 2 Ws [0 10 001 01]

A tabela 6.1X.2.2 mostra a solucdo 6tima obtida na camada de otimizagdo e os valores

efetivamente implementados para as diferentes configuragdes de controle.

Tabela 6.1X.2.2: Resultados do estado estacionério 6timo obtido para a otimizacdo em

duas camadas - modelo simplificado

valores 6timos previstos pelo otimizador

Trx Trg2 SEV Ry Tip feco
545 703.57 77.74 9840 245.67 790.3
configuracdo 1 | configuracéo 2 configuracéo 3 configuracéo 4
W, =[01010000] [ W,=[00100100] | W,=[0101000104] | W,=[0010 01010
Tix 545 543.8597 545.002 544.493
SEV 78.0495 77.7411 77.7412 77.7392
Trg2 703.5705 703.5707 703.5706 703.5699
Trg1 672.8494 672.7728 672.8372 672.8361
Tt 238.5667 238.2636 245.6743 245.6747
Ry/24 402.4003 402.6696 410 410
Crev 0.8193 0.8100 0.8197 0.8196
Rai 221.1016 221.0714 220.9129 220.9167
foco 783.2 773.4 790.3 790.3
ganho 2.22% 0.940% 3.15% 3.15%
econdmico

A figura 6.1X.2.1 mostra a evolugdo do ganho econémico ao longo do tempo.
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figura 6.1X.2.1: evolucédo da fungéo objetivo econdmica na otimiza¢do em duas

camadas com modelo simplificado

A partir dos resultados apresentados algumas observacdes podem ser feitas:

a incorporacdo das variaveis manipuladas nas controladas é fundamental para obtencédo
de um apreciavel aumento no ganho econémico. Note que a carga sé atinge o seu
méaximo valor quando o controlador é comandado para tal fim (configuracdes 3 e 4).
Este € um resultado importante, uma vez que olhando a funcdo objetivo, sabe-se de
antemao que é desejavel aumentar-se a vazdo da carga. Este resultado também é obtido
pelo otimizador, basta verificar que o ponto de operacdo 6timo apresenta Ry=9840.
Ainda, a escolha da severidade como variavel controlada pode ndo ser adequado,
especialmente se as variaveis manipuladas ndo sdo controladas. Isto se deve ao fato,
desta ser influenciada, ndo so pelas temperaturas de operacdo do conversor, como pela
prépria carga. Por exemplo, observe que 0 mesmo valor de severidade (77.74) pode ser
obtido para diferentes combinagGes de valores de Ty, Tr, Ry (configuraces 2, 3 e 4).
Ainda, percebemos que os valores obtidos pelo modelo linear ndo sdo fisicamente
realizaveis, i.e., Ry, Trp, Trg2 NGO conseguem satisfazer simultaneamente T, e SEV.
observamos que as configuracdes 3 e 4 refletem bem o ponto de operagédo previsto e
correspondem ao maximo aumento na fungdo econdmica possivel para este modelo.
outra caracteristica interessante nesta abordagem € que a temperatura de T, €
aumentada, quando valores mais baixos aumentam o rendimento da reagéo. Isto ocorre

porque no modelo econdmico a influéncia de crcy € Rai ndo € levada em conta.

Tese de Doutoramento - DEQ/EPUSP/1997 171



Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

e com relacdo as variaveis manipuladas, a menos de Ry para as configuractes 3 e 4,
nenhuma encontra-se em seus limites de operacgéo, estando o processo sob controle.

« 0 tempo de estabilizacdo da planta é pequeno (250 minutos).

e amatriz de supressdo de movimentos € composta de nimeros pequenos, mostrando que

acoes mais violentas sdo bem toleradas, o que resulta na rapida resposta do controlador.

IX.3 Resultados da abordagem 2 - uso do modelo linear com todas as variaveis

manipuladas

Os parametros de sintonia do controlador adotados sdo dados na tabela 6.1X.3.1. Para esta

abordagem o limite inferior em Ty, precisou ser alterado para 680°C, o que sera comentado

mais adiante.
Tabela 6.1X.3.1: Parametros de sintonia do controlador para a abordagem 2
variavel valor variavel valor
nr 50 W, usamos 0 mesmo peso para todas as variaveis controladas
selecionadas, como apresentado na tabela 6.1X.3.2
nl 2 Ws [50 70 001 1]

A tabela 6.1X.3.2 mostra os resultados correspondentes ao novo ponto de operagdo obtido
com a otimizacdo para as configuracbes de controle 1 e 3. A figura 6.1X.3.1 mostra a

evolugdo do ganho econémico ao longo do tempo.

Tabela 6.1X.3.2: Resultados do estado estacionario obtido para a otimizacdo em duas

camadas com o0 modelo linear incluindo todas as variaveis manipuladas

valores 6timos previstos pelo otimizador

Trx TrgZ SEV Rtf Tfp Rai Crev 1:eco
545 680 79.19 9840 241.86 203.93 0.95 827.2
(continuacdo da tabela 6.1X.3.2)
configuracéo 1 configuracéo 3
W, =[01010 00 0] W, =[01 010 0 01 0]
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Trx 544.9478 543.1050
SEV 78.8951 78.6077
Trg2 680.0476 680.7478
Trg1 652.5344 652.7192
Tip 251.7349 242.1790
Ryl/24 410 410
Crcv 0.95 0.95
Rai 204.7232 208.6408
feco 819.4 807.1
ganho 6.94% 5.34%
econdmico
§3.00
81.50 1 ;';
fecn
Go.oo +
7850 1
oo 4
7550 t t t t t
u] 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo (min)
figura 6.1X.3.1: evolucdo da funcéo objetivo econémica na otimizagdo em duas

camadas com 0 modelo linear incluindo todas as variaveis manipuladas

A partir dos resultados apresentados percebemos que um acréscimo significativo no ganho

econdmico foi obtido em relacdo a abordagem 1. Ainda, note que o ponto de operacdo

previsto € bastante distinto daquele da abordagem 1, o que se deve sobretudo ao valor

otimo obtido para T,g. Além disso, as seguintes observacoes podem ser feitas:

« a0 contrario do que ocorre na abordagem 1, vemos que a incluséo de Ry e Ty, como

variaveis controladas é prejudicial. A incluséo de Ty, faz com que T,y e T,g2 N80 atinjam

seus limites operacionais. Este € um fato curioso e uma explicacdo plausivel se deve ao

fato de 0 modelo do processo néo ser perfeito. Ou seja, como os modelos usados no

otimizador sdo lineares, existem erros, os quais sdo amplificados quando 0s novos

Tese de Doutoramento - DEQ/EPUSP/1997

173



Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

valores de referéncia sdo levados ao controlador e assim os valores obtidos na
otimizagdo econdmica ndo sdo fisicamente realizaveis e assim ndo conseguem ser
implementados. Além disso, note que a imposicdo de Ty, faz com que se tenha um
conflito de objetivos e o valor de referéncia de T, ndo consegue ser alcangado.

e note que o estado estacionario previsto pelo otimizador mantém quatro restricdes
ativas, a saber crcv, Ry, Trx @ Trg2. Na configuragéo 1, estas sdéo mantidas ativas e 0
ponto de operacéo assim obtido difere do previsto. Particularmente observa-se que Ty, €
Rai resultam em valores bastante diferentes dos previstos, refletindo os erros de
modelagem que sao significativos.

e um outro aspecto importante que pode passar desapercebido nos resultados
apresentados é com relacdo a sintonia do controlador e aos valores dos limites das
variaveis. No inicio deste item ressaltamos o fato de que foi necessério elevar-se o
limite inferior de T4, para 680°C. Isto é essencial, uma vez que a inclusdo de todas as
variaveis manipuladas no modelo do processo do otimizador faz com que se consiga
baixar o valor de T,g. Contudo, o otimizador ira tender a ativar o limite inferior. Pelo
modelo linear, é possivel baixar-se Ty, até o limite inferior real, a saber 660°C, sem
que as variaveis manipuladas sejam violadas. Isto, no entanto, ndo corresponde a
situacdo real, quando a ndo linearidade do processo nao é refletida no modelo linear e
desta forma os valores obtidos para o caso de T,,=660°C ndo sdo fisicamente
realizdveis e a malha torna-se instavel ou fora de controle. Adicionalmente, uma
agravante surge. Ativar-se simultaneamente os limites superior e inferior em Ty € Trg
significa efetuar variacbes muito bruscas no processo, tornando a operagdo da planta
ndo muito robusta. Desta forma, o controlador deve ser dessintonizado para a
manutencdo da estabilidade da planta. Ainda, o modelo linear pode fazer com que
algumas variaveis manipuladas situem-se proximas aos seus limites operacionais,
particularmente, quando os limites nas variaveis controladas ndo sdo adequadamente
definidos. Com isto a planta pode tornar-se menos controlavel, o que pode ser perigoso,
especialmente quando se leva em conta que 0 processo em questdo é explosivo.

» note também que o tempo de estabilizacdo da planta é muito superior ao da abordagem
1, notadamente para a configuracdo 1. Isto no entanto ndo é ruim, uma vez que ja aos
500 minutos de operacdo da planta, o0 ganho econdmico é superior ao do caso da
abordagem 1. O tempo de estabilizacdo mais longo se deve ao fato de se estar

efetuando uma variacdo muito brusca no ponto de operacdo da planta. Ainda notamos
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que quanto a dindmica inicial da configuracdo 1, o desempenho econdmico € fraco, o
que se deve a acOes de controle violentas.

» percebemos que para a operagdo Otima, Trgp, Trx € Ry devem encontrar-se em seus
limites. Assim, o valor de 819.4 € bem proximo ao méximo ganho econémico que se
consegue chegar para qualquer estratégia. Quando da apresentacdo da otimizacdo com

modelo ndo linear maiores comentarios serdo tecidos.

Finalmente, um comentério acerca da dindmica das varidveis operacionais é pertinente. Um
outro agravante que surge e que nao é percebido da figura 6.1X.3.1 é que a variavel Ty
permanece fora de seus limites operacionais durante um certo periodo de tempo. A
elevagdo que ocorre é de cerca de 1°C acima de seu limite superior, o que pode néo ser
tolerdvel. Embora isto poderia ser ajustado mediante uma sintonia mais adequada,
percebemos que a imposicdo de variaveis manipuladas como valores de referéncia pode se

tornar prejudicial.

IX.4 Resultados da abordagem 3 - uso do modelo néo linear

Os parametros de sintonia do controlador usado sdo os mesmos da tabela 6.1X.3.1. Os
limites superiores operacionais adotados para as concentragdes sdo muito importantes para
a obtencdo da solucdo do problema como serd mostrado neste item, 0s quais séo
apresentados em conjunto com os resultados nas tabelas 6.1X.4.1, 6.1X.4.2 e 6.1X.4.4. Na
tabela 6.1X.4.1 apresentamos os resultados para o caso de mantermos o teor de coque
limitado. Apresentamos as varidveis de decisdo previstas pelo otimizador e as efetivamente
implementadas no processo com a configuracdo de controle 3. O que percebemos é que
com a limitac&o no teor de coque néo é possivel baixar muito a temperatura de operagdo do
regenerador. Isto € de se esperar, porque a combustdo ndo sera tdo eficiente a temperaturas

mais baixas.

Tabela 6.1X.4.1: Ponto de operacéo previsto pelo otimizador com modelo n&o linear com

grande limitacdo no teor de coque

variavel previsto implementado restricbes operacionais
Ti 545 545 Ce <15
SEV 78.24 Cre1 <05
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Trg2 699.9 699.9 Cr2 < 0.4
Trg1 669.1 669.2
Tip 234.6 234.6
Ry 9840 9840
Crev 0.8714 0.8699
Rai 225 2244
feco 803 803
ganho econémico 4.8%

Na tabela 6.1X.4.2 apresentamos os resultados obtidos quando o teor de coque nao é

fortemente limitado. Mostramos os valores previstos e aqueles implementados.

Tabela 6.1X.4.2: Ponto de operacéo previsto pelo otimizador com modelo néo linear com
pequena limitacdo no teor de coque

Observacdo:  limitagdo no teor de coque: Cy < 15.5, €1 € 13.5, €1 <13.5

variavel previsto implementado - implementado -
configuracdo 1 configuracdo 3
T 545 545 544.7
SEV 78.93 78.88
Trg2 680.2 680.3 680.4
Trg1 652.6 652.3 652.8
Tt 249.1 250.6 249.1
Ry 9840 9840 9840
Crev 0.95 0.95 0.95
Rai 204.9 205.0 205.5
feco 822.0 820.4 818.4
ganho econdmico 7.1% 6.8%

Neste ponto, cabe comentar como os resultados foram obtidos. Primeiramente, devemos
comentar como os parametros medidos do modelo foram considerados. Para o calculo do
modelo estéatico ndo linear o valor de algumas pressdes e inventarios devem ser fornecidos,
a saber: Pra, Prg, Peire, Hrg1 € Hygo. Estes para cada periodo de intervencéo seréo constantes,
ou seja, os valores previstos pelo otimizador séo aqueles para o ponto de operacéo inicial
dele. Assim, se ocorrem grandes variacdes no ponto operacional, havera uma pequena

diferenca entre os valores implementados e os previstos, o que pode ser depreendido dos
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resultados apresentados na tabela. Note porém, que a diferenca entre os valores previstos e

implementados é bem menor que nos casos das abordagens anteriores.

Tabela 6.1X.4.3: Variac@es nas varidveis medidas fixas do modelo n&o linear
Pra Prg I:)circ Hrgl HrgZ feco
instante inicial 2.8024 | 3.4524 | 3.4524 | 305.19 | 64.34 | 766.2

valores do ponto de operagdo | 2.8225 | 3.4725 | 3.4725 | 313.98 | 55.55 | 803.0
6timo implementado

calculado com a limitacdo

restrita nas concentragoes

valores previstos para 2.8225 | 3.4524 | 3.4524 | 313.98 | 55.55 | 798.0
atualizagGes parciais

valores previstos para 2.8225 | 3.4524 | 3.4725 | 313.98 | 55.55 | 802.0
atualizag®es parciais

valores do ponto de operagdo | 2.5917 | 3.2417 | 3.2417 | 328.15 | 41.40 | 820.4
6timo implementado com a
configuracdo 1 com limitagéo
peguena nas concentragoes

valores usados pelo 25943 | 3.2442 | 3.2442 | 328.15 | 41.39 | 822.0
otimizador para a predigéo do
ponto de operagdo 6timo com

limitacdo pequena nas
restrigoes

Em termos da operagéo o que temos € que os valores adotados para Pra, Prg, Pcirc, Hrg1 €
Hrg sdo aqueles fornecidos pelos instrumentos de medicdo ou estimador. Assim, se a
planta é perturbada (por exemplo quando os valores de referéncia sdo levados ao
controlador), estes valores irdo variar até o novo ponto de operacdo da planta. Se esta
medida € imediatamente conduzida ao otimizador, os valores de referéncia serdo
recalculados para incorporar as variagOes sofridas. Um cuidado, no entanto, deve ser
tomado. Se atualizarmos os valores a cada periodo de intervencdo do otimizador ou
controlador, pode-se gerar alteracfes continuas nos valores de referéncia que poderdo
instabilizar a malha. Assim, é preferivel tolerar alguns erros nestas varidveis. Para se
verificar o efeito de erros nos valores previstos, realizamos algumas simulagcdes com o
otimizador ndo em linha para as quais Pra, Prg, Peire, Hrg1 € Hyge foram alterados e

verificamos o efeito nos valores previstos. Na tabela 6.1X.4.3 mostramos os valores destas
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varidveis para o instante inicial anterior a otimizacdo e ap0s a implementacdo da

otimizacdo para algumas das situacOes das tabelas. 6.1X.4.1 e 6.1X.4.2.

Percebemos dos resultados que Pra, Prg, Pcire, Hrgt € Hrgz devem ser atualizadas
simultaneamente. No entanto, ndo é necessario ter-se valores precisos e assim a atualizacéo

pode ser esporédica.

Se passarmos os limites nas concentragdes diretamente para os valores apresentados na
tabela 6.1X4.2 e partirmos do ponto de operacdo inicial, o algoritmo MISQPSOL néo ira
convergir. Isto ocorre porque a variagdo no ponto operacional sera muito grande (o
algoritmo percebe que € de interesse baixar-se 0 maximo possivel a temperatura de
operagdo no regenerador) o que causara variagdes muito bruscas nas concentracdes que ndo
conseguem ser atenuadas pelo procedimento de busca unidirecional. Como as
concentragdes aparecem em termos exponenciais e valores negativos ndo sdo tolerados,
havera erros de previsdo significativos. Assim, variagdes bruscas devem ser coibidas e o
aumento da faixa de operagéo nas concentracOes deve ser feito de forma gradual. Na tabela
6.1X.4.4 mostramos como os limites nas concentracBes foram relaxados. As estimativas

iniciais foram tomadas como sendo o dltimo valor previsto.

Tabela 6.1X.4.4: Aumento da faixa de operagéo nas concentracfes

limites operacionais impostos

C¢ |65 |65 |65 (65 |65 |65 (75 |85 |95 [105(11.5|135|155

Crx |15 |65 |65 [65 |65 |65 |75 (85 [95 |[105]115(|135|135

Cz |14 |15 |25 (35 |45 |55 (75 |85 |95 [105(11.5|135|135

Observe a partir do que foi exposto que uma primeira grande diferenca surge em relacédo a
abordagem 2. Na fase de projeto da abordagem 3, deve-se prever como os limites devem
ser caracterizados para que ndo ocorra instabilidade numérica durante a resolucdo da
otimizacdo. Ou seja, a fase de comissionamento da estratégia deve ser feita com cuidado.
Ainda, note que na abordagem 3, o limite inferior em T4, pode ser tomado como sendo o
valor real, a saber, 660 °C. Ou seja, o modelo ndo linear é capaz de prever o real
comportamento do processo, e 0s relaxamentos que se fazem nas restricbes se devem

unicamente a problemas numéricos e ndo a adivinhacdo de uma faixa de operacéo na qual o
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modelo simplificado é realizavel. Adicionalmente, uma questdo muito mais sutil surge.
Aqui é possivel se prever o0 que vai acontecer com as mais diversas variaveis de processo.
Sabe-se que o teor de coque ira aumentar, assim, a producdo pode ser planejada e por
exemplo a parada da planta pode ser melhor programada. Ainda, como diversas variaveis
sdo incorporadas ao modelo, restricdes operacionais podem ser facilmente incorporadas, as
quais ndo serdo ignoradas. Por exemplo, na pratica, pode-se limitar mais a faixa de

operacao de Tg,. Nesta abordagem, restricdes deste tipo sdo prontamente atendidas.

Na figura 6.1X.4.1 mostramos 0 ganho econdmico obtido ao longo do tempo e o

comportamento da malha de controle de Ty.

configuracio 1 - sem limitagio

confizuracio 5 - com limitacia

it Jconﬁgmat;go 3 - sem linutagio S44 configrragio 5 - sem limitagio

800 4 configarago 5 - com limitaglo

7a0 4.; | comfiguragio 1 - sem limitagio

TG0

0 s00 1000 1500 ZUDD- 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
texmpo (min) ienpo (min)

figura 6.1X.4.1: (a) evolucéo do ganho econdmico  (b) comportamento da malha de T,

Das figuras percebemos que quando a concentracdo é restrita, 0 desempenho da malha é
bom. As acles sdo suaves e 0 tempo de resposta é pequeno. O emprego da configuracdo de
controle 3 é aceitavel. Isto se deve ao fato, de que as a¢cbes de controle ndo serdo muito
violentas, uma vez que a variagao no ponto de operagdo ndo é tdo acentuada quanto no caso
em que as concentracdes nao sao limitadas. Para o caso em que as concentragcdes ndo séo
limitadas percebemos que a dindmica inicial é bastante violenta e ndo adequada. O tempo
de estabilizacdo da planta é muito elevado (superior a 4000 minutos). Aqui, um fato
interessante se observa. Quando a configuracdo 3 é empregada sem a limitac&o no teor de
coque, temos que a T, é violada nos instantes iniciais, 0 que ocasiona a grande elevacao da
fungdo econdmica. Isto ocorre porque como o valor de Ty, € imposto, o controlador ira
primeiramente querer satisfazer este valor de referéncia. Ainda, percebemos, que ndo ha
ganhos em se querer impor o valor de Ty, uma vez que automaticamente ele sera satisfeito,

ja que os erros de previsao nesta abordagem sao pequenos. Ainda, percebemos que embora
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0 tempo de estabilizacdo da planta seja grande, ganhos econémicos acentuados ja séo
obtidos aos primeiros 1000 minutos de operagdo. Ainda, o elevado tempo de estabilizagéo
¢ compativel com a abordagem 2 e se deve a grande variacdo no ponto de operacdo da

planta.

IX.5 Efeito de erros na obten¢do dos ganhos estaticos no desempenho da estratégia

Neste item, iremos analisar o desempenho das abordagens 1 e 2 frente a distdrbios nos
ganhos estaticos. A tabela 6.1X.5.1 apresenta resultados para o caso da abordagem 1 e a
tabela 6.1X.5.2 mostra os resultados para a abordagem 2. Nas tabelas, consideramos apenas
o valor da funcdo objetivo no novo ponto de operacdo e 0s respectivos ganho ou perda

ocorridos com a introdugéo de erros nos modelos.

Tabela 6.1X.5.1: Efeito de variag0es nos parametros do modelo linear simplificado para a

configuracéo 3

amplitude da perturbacéo realizada em funcéo econémica
Yia You Yis Vo3 novo ponto | variagao
de operacdo | ocorrida
+10% +10% +10% +10% 790.6 0.04%
+20% +20% +20% +20% 791.0 0.09%
+10% -10% +10% -10% 791.3 0.1%
+20% -20% +20% -20% 792.2 0.2%
+20% 0% 0% 0% 792.7 0.3%
0% -20% 0% 0% 791.8 0.2%
0% 0% +20% 0% 788.8 -0.2%
0% 0% 0% -20% 789.5 -0.1%
+20% +20% -20% -20% 792.2 0.2%

Tabela 6.1X.5.2: Efeito de variagdes nos pardmetros do modelo linear incluindo todas as

variaveis manipuladas

fungéo econdmica

amplitude da perturbacéo realizada em configuracdo 1 | configuragéo 3
Yu4 You Vi3 Vo3 Yi2 Va2 Vi1 You novo variagéo novo variagéo
ponto ocorrida ponto ocorrida
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+20% 0% 0% 0% | -20% | -20% | -20% | -20% | 819.4 0% 795.5 1.4%

+20% 0% 0% 0% | +20% | +20% | +20% | +20% | 819.4 0% 814.0 0.9%

Percebemos que enquanto existirem graus de liberdade podem ocorrer ganhos ou perdas no
desempenho econdmico. Para a configuracdo 3 da abordagem 1, a variacdo na funcéo
objetivo ndo é muito acentuada. Isso é de se esperar, uma vez que 0s Vvalores de Ry e Tiy
encontram-se em seus limites de operacéo e T,g, nédo alcanga o seu limite inferior. Observe
que para a abordagem 2 com a configuracdo 1, erros no modelo ndo séo sentidos, o que é
de se esperar, ja que as variaveis encontram-se em seus limites de operacdo e 0s erros no
modelo néo sdo suficientes para alterar as restrigdes ativas, i.e., Try, Ry € Trg2 COntinuam em
seus limites. J& para a configuracdo 3, erros no modelo sdo bastante sentidos, haja visto que
se deseja impor o valor de Tg,. Assim, erros que acabem refletindo a nédo linearidade do

processo podem ocasionar um aumento significativo no ganho econémico.
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X. Otimizagdo em uma camada

X.1 A abordagem considerada

A figura 6.X.1.1 mostra o procedimento da otimizacdo em uma camada efetuado. Existem
basicamente trés niveis: 0 processo que como nos casos anteriores possui entradas e saidas
medidas ou ndo; o estimador que calcula propriedades e parametros do modelo do
otimizador/controlador; e a camada superior que consiste do otimizador integrado com o

controlador.

medidas

CONTROLADOR/OTIMIZADOR, medidas
Erew - Py {uso de modelo econdmico e de previsio)
Tﬂ) VB
variaveis e pardmetros
estitnados/Ainferidos For» S eme
E-TIMATOFR.
medidas {uso de modelos para a estimagio i
de pardmetros de mteresse) fnecinas
PEOCEZZ0 - -
entradas e propriedades safdas medidas
{ representads pelo modelo
de Moro & Odloak (1995
distirbios nfo medidos " eore oale ( )) saidas ndo medidas

figura 6.X.1.1: esquema da estratégia de otimizagdo em uma camada

Os valores obtidos pelo estimador correspondem a propriedade de caracterizacdo da carga,
FSF, e a predicdo de y,r. A atualizagédo de y,r se da a cada instante de amostragem do
otimizador/controlador, a saber 1 minuto. JA FSF é atualizado em periodos de tempo
maiores como na otimizagdo em duas camadas. Caso seja de interesse, o estimador pode a

partir das medicdes, atualizar os modelos usados pelo nivel superior.

A abordagem em uma camada apresenta sutis diferencas para a de duas. Como o problema
resultante do otimizador/controlador corresponde a um problema da PNL, entéo restricbes
operacionais podem ser facilmente inclusas, ao contrario do uso de um controlador
preditivo irrestrito. Por exemplo, todas as temperaturas medidas no regenerador devem
manter-se dentro de seus limites operacionais. Por outro lado, apenas uma pode

efetivamente ser usada para controle, devido a dependéncia fisica entre elas. Assim, deseja-
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se minimizar o erro entre o valor desejado e real de uma delas. Ao mesmo tempo em que
isto é feito, as demais podem ser verificadas quanto a sua faixa de operacéao e se estiverem
fora de seus limites, as a¢des de controle serdo adequadas. E por isso que na otimizaco em
uma camada, podem existir mais variaveis medidas que sdo passadas para 0s niveis

superiores. Neste capitulo, incluimos para tal fim a variavel Tg;.

Uma outra facilidade desta abordagem reside na possibilidade de se incluir limitacGes nas
acOes de controle. Este tipo de restricdo é importante para se evitar danos operacionais nas
valvulas de controle, causados por variacbes abruptas na sua abertura. No caso da
otimizacdo em duas camadas, quando do uso de controladores preditivos irrestritos a
limitacdo nas acdes de controle se da mediante o aumento do fator de supressdo de
movimentos. O problema é que com isto obtém-se uma sintonia muito conservadora e a
resposta do sistema em malha fechada sera lenta. Assim, incluir restricdes fisicas constitui
uma vantagem. Um pequeno inconveniente pode surgir, no entanto, se os limites impostos
ndo forem escolhidos criteriosamente. Considere, e.g., que o horizonte de controle, nl, seja
igual a dois, como nos casos anteriores. Ou seja, 0 novo ponto de operacdo deve ser
atingido para o atual instante considerado mediante apenas duas acdes de controle. Se
limitarmos ambas as a¢des de controle igualmente, podera néo ser possivel prever de fato
um ponto de operacdo Otimo, uma vez que a estratégia sera muito conservadora e a
probabilidade de se obter uma solugdo estacionéria local qualquer aumenta. Desta forma,
quando horizontes de controle pequenos sdo escolhidos, entdo, apenas a primeira acdo de
controle prevista deve ser limitada de acordo com as restrigdes operacionais. A seguinte
pode ser limitada, mas a restricdo operacional deve ser afrouxada. Note também que como
o critério de parada (g,) do algoritmo MISQPSOL é afrouxado para se ganhar rapidez na
obtencdo da resposta, limitar-se as acGes de controle pode fazer com que o algoritmo
convirja para uma solugdo ndo estacionaria, uma vez que erros de arredondamento
numerico serdo amplificados se €, ndo for escolhido com cuidado. Cabe ressaltar que para
se evitar estes problemas, poder-se-ia querer usar um horizonte de controle grande. Porém,
com isto, aumenta-se consideravelmente a dimensdo do problema. Assim, a escolha do
horizonte deve levar em conta 0 compromisso de desempenho e viabilidade da estratégia.
Como néo estamos preocupados em estabelecer a melhor estratégia, ndo nos preocupamaos

em escolher o horizonte de controle ideal para o conversor FCC. Limitamo-nos a mostrar
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todos os aspectos que devem ser levados em conta no procedimento de projeto da estrutura

de otimizagdo em tempo real.

A camada do otimizador/controlador serve para se calcular as a¢Oes de controle que irdo
conduzir o processo a um ponto de operacdo 6timo. Assim, ndo s6 o modelo econdmico
aparece embutido, como também um modelo que relaciona as ac¢Ges de controle com as
saidas do processo. Ou seja, obtém-se a semelhanca do controlador preditivo uma trajetéria
para as varidveis controladas. Assim, poderiamos pensar em incluir restricdes para estas, de
forma que ao longo do tempo, ndo haja violacdo destas. Isto, no entanto, ndo é necessario.
A inclusdo destas restricfes iria apenas onerar 0 custo computacional sem introduzir
melhorias na qualidade da resposta obtida. Isto porque, no ponto de operagédo 6timo, todas
as varidveis operacionais sdo restritas e as agdes de controle sdo limitadas, como vimos no
paragrafo precedente. Ou seja, como acOes de controle violentas ndo sdo permitidas e os
valores preditos no estado estacionario séo limitados, € muito dificil ocorrer qualquer tipo

de violacédo ao longo da trajetoria das variaveis controladas.

Como as variaveis preditas correspondem também a variaveis de decisdo, a dimenséo do
problema de otimizacdo e controle pode se tornar muito elevada. Assim, é interessante
tentar-se reduzir a dimensao dele. Isto pode ser conseguido, limitando-se o horizonte de
predi¢do, o que ndo é aconselhavel, j& que a tendéncia ao novo estado estacionario deve ser
captada. A forma de se truncar o modelo de convolucdo também é essencial. Como vimos
na estratégia de duas camadas, os ganhos estaticos influenciam fortemente a determinagéo
do ponto de operacdo 6timo. O acréscimo no ganho econémico é consideravel, quando um
ganho ideal ¢é estabelecido. Por exemplo vimos que a introducdo de distdrbios nos ganhos
pode acarretar um acréscimo superior a 1% na funcdo objetivo. Assim, a estratégia de
otimizacdo em uma camada é bem mais dependente de erros de modelagem, o que se fara
notar nos resultados de simulacdo. Desta forma, ndo € conveniente limitar o horizonte de
predicdo. Ao invés disso, podemos efetuar previsdes em instantes ndo igualmente
espacados. Esta é a abordagem efetuada e mostraremos neste capitulo como a trajetéria

influencia o desempenho do sistema em malha fechada.

Devido as diversas consideracdes de implementagdo, intui-se que a sintonia desta estratégia

ndo € elementar. Agrava-se este aspecto pela ndo linearidade do problema de controle
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resultante. De fato, a partir dos resultados de simulacdo veremos que a obtencao da sintonia
do controlador/otimizador é uma tarefa muito ardua e necessaria para se ter um

desempenho adequado e que seja competitivo com a abordagem de duas camadas.

O tempo computacional gasto na otimizacdo em uma camada é compativel com o tempo de
intervencdo do controlador, sendo assim, a estratégia factivel de implementacdo, mesmo
com a utilizacdo de horizontes de controle mais elevados. Ainda, como ocorre um
aprecidvel aumento na fungdo econdémica (de até 6%), percebemos que o ponto de operacéo
da planta ¢ significativamente alterado e assim o tempo de estabilizacdo da planta, como
nas melhores situagfes da otimizagcdo em duas camadas, pode ndo ser pequeno (e.g. 50
horas) apesar de ser perfeitamente compativel com a préatica industrial. No entanto, em
termos do procedimento de validagdo da estratégia de controle/otimizacdo, isto faz com
que o estabelecimento da configuragdo 6tima seja extremamente custoso. Por exemplo para
se simular as referidas 50 horas na otimizagdo em uma camada, pode-se requerer um tempo
computacional da ordem de trés horas em um PC-Pentium166Mhz-32Mbram. Como a
sintonia ndo é facilmente estabelecida, percebe-se a complexidade do problema de projeto

e a necessidade de se estender a teoria de controle robusto para sistemas ndo lineares.

Um outro comentario é relevante. Para se tentar corrigir erros de modelagem, na funcao
objetivo, introduz-se um termo de correcdo que leva em conta as medigdes feitas na planta,
analogamente ao que é feito pelos controladores preditivos lineares. Assim, poder-se-ia
pensar que com isto, erros nos ganhos estaticos poderiam ser suprimidos ou que todas as
variaveis preditas no estado estacionario devem ter seus modelos validados com dados
medidos. Isto ndo ocorre. As varidveis medidas podem auxiliar a obtencdo de acbes de
controle mais apropriadas, mas se 0s ganhos apresentam erros, a predicdo sempre sera
inadequada e assim, ndo é possivel eliminar-se completamente a obtencdo de uma solucéao
estacionaria sub-6tima em relacédo ao processo real. Ou seja, a solu¢do encontrada pode ser
6tima para o modelo da PNL, mas sub-6tima para a planta real. Incorporar-se variaveis
monitoradas (e.g. Trq1) Na funcédo objetivo de predicéo, fara como no caso do problema de
controle da abordagem em duas camadas com que se tenha conflito de objetivos, haja visto
a presenca de erros de modelagem e a dependéncia fisica das variaveis. Assim, apesar de
Trg1 poder ter suas restricdes operacionais incluidas, néo € recomendavel querer se limitar o

erro de sua trajetoria em relacdo aos valores 6timos.
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Finalmente, passaremos agora a descrever a figura 6.X.1.1 com mais pormenores. As

correntes da figura 6.X.1.1 sdo caracterizadas como:

saidas de processo medidas: T Trg2 € Trgt.
entradas e propriedades do processo: Crcv, Rai, Ry, Trp, D20, D60, TNB, PEMVF, PA, S,

ultimas acgdes de controle implementadas.

saidas do otimizador/controlador: Crev, Rai, Rir, Trp.
entradas do otimizador: D20, Trx, Trg2, Trga
parametros do otimizador: FSF, Ypf, @dme, W1, Wa, W3, ti, nr, nl

camada do estimador:

Como na otimizagdo em duas camadas, o estimador obtém os valores de y,; através da
equacdo (6.VI1.1.1) e FSF é calculado pela equagdo (6.V.4). As entradas do estimador séo,
consequientemente, as medidas de D60, PEMVF, TNB, S e PA além das ultimas a¢des de

controle implementadas.

camada do controlador/otimizador:

Os parametros do modelo usado correspondem a D20 que € lido do processo, FSF e y,r que
sdo calculados e enviados pelo estimador, além dos coeficientes agme, dos horizontes de

controle e predicdo, nl e nr, dos pesos Wi, W,, W3 e da trajetdria de predicdo tj, i = 1, ..., nr.

As variaveis de deciséo, alem da variavel artificial, séo: GLPV, SEV, Try, Trg2, Trg1, Ttp, Ry,
Crevs Rai, Au(iTs) (i=1,...,nl), yu(ti) (i=1,...,nr). Note que as agdes de controle se referem as
quatro variaveis manipuladas e as variaveis controladas preditas se referem a duas
variaveis. Escolhemos as variaveis T e T, como controladas. Aos valores de vys

associamos as variaveis operacionais correspondentes.

A funcéo objetivo corresponde a soma das equacoes (6.1V.1) e (6.1V.2).
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As restricdes de igualdade se compbem das seguintes equacdes: (6.V.1), (6.V.6),
(6.VI1.2.2.1), (6.VI1.2.2.2), (6.VI1.2.2.3), (6.VI1.2.2.4), (6.VI1.2.4.1), (6.VI.1.2), implementadas
nesta ordem. Estas equacdes, correspondem ao calculo de propriedades que definem o
problema econdmico, a previsdo do ponto de operagdo 6timo e a trajetdria que conduzird o
conversor ao ponto de operacdo Otimo. Para o calculo das duas primeiras restricdes, as
equacdes (6.V.2), (6.V.3), (6.V.5), (6.V.7) e (6.V.8) sdo necessarias para o célculo de

alguns parametros.

Com relacdo as restrices de desigualdade temos as seguintes equacgoes: (6.111.1), (6.111.5),
(6.111.8), (6.111.2), (6.111.4), (6.111.3), (6.111.5), (6.111.7), (6.111.11), (6.111.10), (6.111.9),
(6.111.12). Sendo que as restricdes de limites sdo aplicadas para a primeira acao de controle
(item X.2) ou todas (item X.3). Nesses itens, mostraremos a dependéncia entre o
desempenho do controlador e uma adequada sintonia e escolha dos limites nas acbes de

controle.

Finalmente, com relacdo a dimensdo do problema de otimizacdo, esta depende dos
horizontes de controle e predi¢do adotados. O primeiro assume o valor de 2 para todas as

simulagdes. Assim, a dependéncia sera apenas em funcéo do horizonte de predi¢éo, nr.

numero de variaveis de decisao: n=17 + 2nr (e.g. se nr =8, n = 33)

namero de restri¢des de igualdade: m=8 + 2nr (e.g. se nr = 8, m=24)

numero de restricdes de desigualdade: p=33 (consideramos apenas o limite inferior para
GLPV)

X.2  Incluséo de restri¢des nas agdes de controle apenas para o primeiro instante de

previsao

A tabela 6.X.2.1 contém os pardmetros de sintonia usados nas simulagdes constantes da
tabela 6.X.2.2 em que verificou-se o efeito da matriz de supressdo de movimentos na

sintonia do controlador.

Tabela 6.X.2.1: Pardmetros de sintonia usados na obtencdo dos resultados da tabela
6.X.2.2
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variavel valor
nr 8
Ts 1

instantes de predicao, t;

[5 10 15 20 25 30 40 50]

W;

[500 20]

Tabela 6.X.2.2:

Efeito da matriz de supressdo de movimentos no desempenho da

otimizacdo em uma camada - limitagdo apenas na primeira previsao das

acdes de controle

caso 1l caso 2 caso 3
W; =[05 50 005 04] W; =[01 10 001 0.08] W; =[005 8 001 0.02]
To 544.9913 541.4587 542.9
SEV 78.1308 78.4605 78.6
Trg2 691.2979 690.5541 690.3
Tot 672.8361 660.4153 660.3
T 220.0044 220.0231 220.1252
Ry/24 409.9982 409.9980 409.9862
Crov 0.9256 0.9430 0.9492
Rai 225.0043 225.0214 225.0677
foco 792.2 801.8 806.1
ecgﬁgmco 3.39% 4.65% 5.21%

Na tabela 6.X.2.3 0 horizonte de predicdo foi ampliado em relacdo ao caso 3 da tabela

6.X.2.2, mantendo-se, em relacdo a este, todos 0s demais parametros de sintonia, a saber,

W, e Wa.
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Tabela 6.X.2.3: Ampliagéo do horizonte de predicdo
caso 4 - nr=12
predicdo:[5 7 10 12 15 20 25 30 35 40 50 60|

T, 543.5

SEV 78.6

Trg 692.2

Trg1 661.6
Th 221.9519

Rl24 409.987

Crev 0.9406

Rai 225.14

foco 808.0
ganho econdmico 5.46%

A figura 6.X.2.1 mostra o comportamento dindmico da funcdo objetivo econdémica dos
casos simulados nas tabelas 6.X.2.2 e 6.X.2.3 e as figuras 6.X.2.2 a 6.X.2.4 mostram, para

0 caso 4, os valores previstos pelo otimizador e aqueles efetivamente implementados no
processo.
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7800 -

7roo 4
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7300

o S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500
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figura 6.X.2.1: variacao da fungéo objetivo na otimizagdo em uma camada com

limitacdo nas acGes de controle apenas no primeiro instante
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Capitulo 6: Otimizacéo de um conversor FCC em tempo real - abordagem em uma e duas camadas

Percebe-se nitidamente das figuras apresentadas a necessidade de se usar uma sintonia
adequada, ndo s6 em termos da rapidez de resposta mas especialmente para se prever o
ponto de operacdo 6timo da planta. Note que para os casos 1 a 3 as variaveis manipuladas
previstas sdo praticamente as mesmas, com excec¢éo de crcy. Ainda, percebe-se que o limite
superior de T, ndo foi alcancado, ao contrario do que é previsto. Observando a figura
6.X.2.2 percebemos, ainda, a existéncia de um offset em T, e Ty, €m relagdo aos valores
previstos. Note também que os valores de Tg e Ry previstos conseguem ser
implementados. O mesmo n&o se sucede com Crcy. Isto € um fato curioso, uma vez que um
aumento em T, depende mais fortemente de um aumento em crcy. Assim, se objetivamos
ativar o limite superior em T,,, esperamos que Crcy aumente o maximo possivel. Estas
observacOes sdo reflexos dos erros existentes nos modelos, notadamente da influéncia de
Tt como depreendido nas analises feitas na otimizagdo em duas camadas. Os valores
previstos ndo sdo realizaveis acarretando um conflito de objetivos. Perceba também que o
papel do otimizador é elevar a severidade da reacdo que apresenta uma dependéncia mais
direta de Ty, que de crcy. Ainda, para o caso 4, observa-se que 0 processo caminha para o
ciclo limite de estabilidade, isto € um reflexo de tentar-se aumentar a severidade tendo-se
estimativas ruins para a relacdo das varidveis de processo, ou seja, amplificam-se 0s erros
de modelagem. Além disso, percebe-se que para o caso 4, o estado estacionario ndo €
plenamente atingido. Erros no modelo que considera o efeito de Ty, irdo se refletir numa
previséo errbnea de Ty e T,q, razéo pela qual, estas variaveis apresentam offset. As acoes
em crcy Ndo sdo capazes de contrapor este efeito. Observe ainda, que a sintonia feita
acabou fortalecendo mais as agdes em Tg, € R que em Crey, €.9., do caso 1 para o 3, o fator
de supressédo de movimentos de Tr, foi baixado em 20 vezes, enquanto que para R, houve
uma diminuicdo de 10 vezes e para crcy a diminui¢do ndo chegou a 6 vezes. Um Unico
cuidado que deve ser ressaltado, é que variacbes bruscas em crcy levam o sistema a

instabilidade, razdo pela qual procuramos manter a sua sintonia apertada.

Finalmente com relacdo ao tempo de estabilizagdo, vemos que este é elevado (1000
minutos para os casos 2,3 e 4). Comparando-se este com o da otimiza¢do em duas camadas
com o modelo linear incluindo todas as variaveis manipuladas temos que o tempo aqui
obtido € menor. Por outro lado nos instantes iniciais (até 200 minutos), o desempenho do

sistema é bem ruim e bastante inferior ao da abordagem em duas camadas. Isto reflete a
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tendéncia de alterar em muito o ponto de operacdo da planta, amplificando os efeitos

decorrentes da ndo linearidade do processo.

Discutimos até entdo, o efeito da escolha da matriz de supressdao de movimentos no
desempenho do sistema em malha fechada. A seguir, apresentaremos alguns resultados
para diferentes horizontes de predicdo. Para tal fim temos a tabela 6.X.2.4 e a figura
6.X.2.5.

Tabela 6.X.2.4:  Parametros de sintonia usados na obtengdo dos resultados da figura

6.X.2.5
parametro caso 5 caso 6
nr 5 8
instantes de [5 10 16 22 30] [4 8 10 12 16 20 24 30]
predicdo
W2 (para ambos 0s casos) [500 20]
W3 (para ambos 0s casos) [0.5 50 005 0.4]

Da figura 6.X.2.5 vemos claramente que se o horizonte de predi¢éo ndo for adequadamente
selecionado, a malha fechada serd instavel. Percebe-se, outrossim, que a otimizacdo em

uma camada é bem mais sensivel ao horizonte de predicdo que a de duas camadas.

cazo 1

caso 5

224 + + + + + +
u] 00 1000 1500 2000 2500 F000 3500

tenpo (min)
figura 6.X.2.5: influéncia da predicdo futura para uma adequada previséo do estado

estacionario 6timo

X.3  Incluséo de restri¢des nas ac¢des de controle para todos os instantes
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Neste item, mostramos o comportamento do sistema frente a limitacdes em todas as acbes
de controle previstas. Consideramos ainda, o horizonte de controle igual a dois, mas a
limitacdo na segunda acdo de controle é menos restrita. Na tabela 6.X.3.1 apresentamos 0s
parametros de sintonia do otimizador/controlador. Na tabela 6.X.3.2 o ponto operacional
previsto é apresentado bem como a limitagdo efetuada na segunda agdo de controle. Na

figura 6.X.3.1 apresentamos a evolucdo do ganho econdmico ao longo do tempo.

Tabela 6.X.3.1:  Parametros de sintonia usados para a obtencéo dos resultados da tabela

6.X.3.2
variavel valor variavel valor

nr 12 predicéo [5 7 10 12 15 20 25 30 35 40 50 60]
W, [500 20] W3 [01 2 001 01]

G0.0

feco

790 +

a0

FERE

T6.0 + + + + + +

n s00 1000 1500 2000 2500 3000 3500
terpo (min)

figura 6.X.3.1: evolucdo da funcdo objetivo econémica na otimizagdo em uma

camada com limitacdo em todas agdes de controle previstas

A partir dos resultados apresentados percebemos que com a limitagdo de todas as ac¢des de
controle, a operacdo da planta se torna bem mais suave e robusta. O desempenho inicial do
sistema € bem adequado, comparével ao da otimizacdo em duas camadas, ou seja, ndo ha
em nenhum instante uma piora do rendimento econémico do sistema. Contudo, o tempo de
resposta € muito lento (perceba que com 3300 minutos ainda ndo se atingiu o estado
estacionario), particularmente para a restricdo 2. Ainda, o ganho econémico é inferior ao
dos casos do item X.3. Assim, percebemos claramente que um horizonte de controle
superior a 2 é essencial quando a estratégia de otimizacdo em uma camada € usada, ao

contrario, do que ocorre na otimizagdo em duas camadas.
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Tabela 6.X.3.2: Resultados do estado estacionario obtido para a otimizagdo em uma

camada - limitacdo em todas as ag¢Oes de controle

restricéo 1 restricéo 2

Au™(2) 0.009 0.018
T 541.7926 542.3044
SEV 78.2341 78.3993
Trg2 691.1044 690.6860
Trg1 660.8538 660.5581
Thp 220.0209 220.0199
Ru/24 409.9888 409.9876

Crev 0.9307 0.9397
Rai 225.0259 225.0277

feco 79.44 79.98

ganho econdmico 3.68 4.39
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XI.  Comparacdo entre as estratégias de otimizacao

Neste item, iremos comparar o desempenho econémico e analisar o comportamento das

variaveis operacionais para as diferentes estratégias de otimizagé&o.

A figura 6.X1.1 mostra o desempenho comparativo para as diversas abordagens
consideradas. Nela apresentamos os melhores resultados de cada caso. Observamos que a
inclusdo de mais informagdes operacionais leva a uma melhoria de desempenho (como é o
caso da otimizacdo em duas camadas com modelo ndo linear, ou do modelo linear com
todas as variaveis manipuladas inclusas). Ainda, a otimizagdo de duas camadas com o
modelo simplificado e usando-se a configuracdo de controle 3 apresenta um desempenho
equivalente ao de uma camada com apenas a primeira acdo de controle limitada ou ao da
otimizacdo em duas camadas com modelo ndo linear. A dindmica da otimizacdo em uma
camada é, ainda, ligeiramente mais rapida, embora nos instantes iniciais haja um acentuado

detrimento da resposta.

82.0 .

feco JUUTFELL 1
8101 swed-leamads o s v, S0 A2 camads
I oS0k P R . " " ordazem 5 - corm livnitag o

S0.0 1
\

; Testiigio 2 - | camada
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. abordagem 1 - configuracio 5
a0 + ahordagem 5 - confiznracio 1
[sem litnitagio]) cu
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4.0
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termpo (min)

figura 6.X1.1: desempenho comparativo da funcéo objetivo econémica para as diversas

estratégias de otimizacdo

A figura 6.X1.2 mostra o comportamento da valvula TCV para diferentes estratégias de
controle. Alguns aspectos interessantes podem ser observados. Primeiramente, como
esperado, as a¢des de controle para as estratégias em duas camadas sdo bastante violentas
para 0s instantes iniciais, 0 que se deve ao fato delas ndo serem limitadas. Por outro lado,
um fato curioso pode ser notado na figura 6.X1.2(b). Observe que para o caso 3 da
estratégia em uma camada, a abertura da valvula TCV encontra-se violada durante um

certo periodo de tempo. A uma primeira vista isto pode causar estranheza. Contudo o
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comportamento é coerente. O que temos é que o valor 6timo predito é limitado (como visto
no item X.2), mas ndo a trajetéria de controle. Assim, enquanto a acdo de controle a ser
implementada nédo for limitada, ndo ha meios de se garantir a ndo violagdo da mesma. Isto é

importante, j& que no projeto esta questao deve ser levada em consideracao.

01 100
I cTCV casa 3 - uma camada .

008 O canfiguragéo 3 - 036 1 § shordagem 2 - configurago 1 & 3
& shordagem 2
S 0o e
L O configuragéo 1 -
»E 0.04 I ahordagem 2
§ oo H Wioaso 4 - uma
'g 0 o e i 0 8w n o B camaa
Fopla 3 3 3% T oMoy oa -

tempe {min) 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo (min)

figura 6.X1.2: comportamento da abertura da valvula TCV (a) a¢des de controle

implementadas nos instantes iniciais (b) dindmica da abertura da valvula

A figura 6.X1.3 mostra o comportamento de Ty, € R, a0 longo do tempo. Percebemos que
as acOes de controle para o caso da otimizacdo de uma e duas camadas ndo se dao na
mesma dire¢do. Com isto na otimizagéo em duas camadas consegue-se manter Trg; €m um
valor mais baixo. Ainda, a velocidade de resposta ndo é a mesma para estas duas
estratégias. Com relagdo ao comportamento de Ry temos que a resposta é quase instantanea
e por isso ndo é mostrada. Para a estratégia de duas camadas o limite maximo é alcancado
em 3 minutos enquanto que para a estratégia de uma camada, o limite superior é alcangado

em 10 minutos, ou seja as a¢gdes sdo mais conservadoras.
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figura 6.X1.3: comportamento das variaveis manipuladas Tr, € Raj
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A figura 6.X1.4 mostra o comportamento comparativo de T,y e T, para diferentes

estratégias de controle.
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figura 6.X1.4: comportamento das variaveis controladas T,g € Tix

Percebemos que a otimizagdo em uma camada apresenta desempenho semelhante quando a
otimizacdo em duas camadas é obtida pelo modelo linear completo usando-se a
configuragdo de controle 3, i.e., quando Ty, € também considerada variavel controlada. Esta
€ uma observacdo importante. Ela mostra que se Ty, € usada como valor de referéncia o
modelo torna-se incompativel e fica praticamente impossivel querer se ativar o limite
inferior de T,g2, 0 qual € necessario para se elevar o ganho econémico. Esta € a razéo pela
qual, torna-se dificil elevar a fun¢do econémica aos niveis da otimizagdo em duas camadas.

Assim, a otimizacdo em uma camada € muito sensivel a erros nos modelos.

Por outro lado a otimizacdo em duas camadas requer que se analise 0 processo com
cuidados antes de sua implementacdo, uma vez que as variaveis precisam ser restringidas
além dos valores operacionais, 0 que se deve a problemas de condicionamento numérico e
aos proprios erros de modelagem. A obtengdo desses limites pode ndo ser uma tarefa

trivial.

Com relacdo a sintonia das malhas, a obtencdo da sintonia para a otimizacdo em duas
camadas é bem mais facilitada, uma vez que na otimizacdo em uma camada a sintonia se
confunde com um adequado condicionamento numérico do problema da PNL. Ainda, a
otimizagdo em uma camada é bem mais sensivel ao horizonte de controle. Se este for
pequeno, ndo apenas 0 tempo de resposta pode ser mais lento, uma vez que serd mais

dificil enxergar o ponto de operacdo 6timo, como também isso pode propiciar a violagdo
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dos limites operacionais nas variaveis manipuladas. Isto ocorre porque a agdo
implementada ndo é checada quanto aos seus limites. Por outro lado, a amplitude de
variacdo das variaveis manipuladas é limitada na otimizacdo em uma camada, néo

ocasionando danos nas valvulas, embora com isso a resposta da malha serd mais lenta.

Com relacdo ao tempo computacional gasto, temos que 0 tempo gasto é pequeno para todas
as abordagens. Quando as abordagens em duas camadas sdo consideradas, entdo pode néo
haver vantagem usar um modelo simplificado. Por outro lado, se outros processos sao
otimizados, modelos simplificados podem se tornar mais competitivos. Ainda, uma
alternativa atraente poderia ser usar uma estratégia hibrida. Por exemplo poderiamos ter
duas camadas de otimizacdo, uma utilizando o modelo ndo linear e a outra modelos
simplificados. O modelo ndo linear seria usado para adequar os ganhos dos modelos
simplificados. A versdo hibrida poderia ser usada para ambas as estratégias de uma e duas
camadas. No caso da ultima, limites operacionais poderiam ser verificados pelo modelo

ndo linear.
Com relacao ao tempo de resposta do sistema, vemos que este é dependente da amplitude
da variagdo realizada. Ainda, se disturbios sdo incorporados, na otimizagdo em uma

camada estes sdo automaticamente incorporados através das variaveis medidas.

Finalmente, a flexibilidade das estratégias deve ser analisada. Aqui 0s seguintes quesitos

séo importantes:

» levar em conta todas as restricdes operacionais: na otimizacdo em uma camada, a

incorporacdo de qualquer restricdo operacional é facilitada. Se todas elas sao previstas,
ndo h& violacBes de quaisquer variaveis. Na otimizacdo de duas camadas esta tarefa
pode ndo ser trivial. Dois niveis devem ser considerados, o do otimizador e o do
controlador. Ainda, apesar de que na camada do otimizador pode ndo haver violagoes
nas variaveis, os valores de referéncia podem corresponder a grandes variacdes no
processo e o controlador poderd ndo ser capaz de evitar violagGes nas restri¢des. De um
lado, este problema poderia ser contornado mudando-se a estratégia de controle. Mas,
controladores com restricdes podem apresentar um desempenho mais lento como

ocorre na otimizagdo em uma camada. Ainda, um problema mais sutil que pode
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persistir € com relacdo aos valores de referéncia gerados pelo otimizador. No caso da
otimizacdo em uma camada, modelos simples de previsdo podem ser usados se o
objetivo é evitar que certas varidveis fujam de suas faixas de operacéo.
Adicionalmente, medic¢es podem facilmente ser incorporadas para minimizar erros de
modelagem. Ja para a otimizacdo em duas camadas isso ndao ocorre. Quando se faz uso
do modelo rigoroso, uma previsdo muito adequada e realista é obtida e nesse caso a
operacdo da planta sera bem controlada, mas como o modelo € complexo, problemas
numericos durante a resolugdo podem surgir. Modelos simples, por sua vez, apesar de
serem facilmente resolvidos, podem fazer com que os valores de referéncia sejam
incompativeis e ndo fisicamente realizaveis. Quanto maior for o nimero de variaveis
previstas, pior podera ser a consisténcia do modelo linear. Assim, pode nao ser trivial
querer incorporar-se muitas restricdes. Além disso, modelos identificados para se
avaliar certas caracteristicas do comportamento interno do conversor podem nao estar
disponiveis (como e.g. medidas que quantifiquem o teor de coque no conversor).

» a operacdo da planta deve ser _segura: ndo s6 0s modelos empregados devem ser

capazes de refletir corretamente as restricbes operacionais, como também a planta deve
ser controlavel. Assim, estratégias que gerem acfes mais suaves e que tentem manter as
varidveis manipuladas mais afastadas de seus limites operacionais podem ser
preferidas. Nos casos simulados, o desempenho de todas as estratégias pode ser
considerado adequado quanto a este quesito.

» informac@es dos fendmenos do sistema devem ser levadas em conta: estratégias que

reflitam os fendmenos complexos e as interacdes entre as variaveis devem ser levadas
em conta. Duas situacdes surgem. A primeira € com relacdo ao que ocorre no ponto de
operagdo 6timo da planta e a segunda com relacdo a dindmica do sistema. A otimizacao
em uma camada é capaz de refletir ambos os aspectos. A dindmica é automaticamente
considerada pelo modelo e as relagbes entre as variaveis podem ser inferidas pelas
medicdes efetuadas. Uma observacdo apenas é pertinente. Embora a nédo linearidade é
refletida nas medicgOes efetuadas, mesmo assim, os valores previstos podem ndo ser
realizaveis. Com relacdo a otimizacdo em duas camadas, apenas quando modelos nao

lineares sdo usados, uma correta avaliacdo das interacdes entre as variaveis é possivel.
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