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RESUMO

Para atender a padrdes de qualidade, seguranga, economia e sustentabilidade cada vez mais
rigorosos, técnicas modernas de controle de processos como controle de modelo preditivo (MPC)
podem ser utilizadas em sistemas complexos e altamente ndo lineares, nos quais a efetiva
implementagdo de estratégias classicas de controle (como o algoritmo PID convencional) torna-se
dificil. Na presenca de varidveis de processo cujas medi¢cdes em tempo real e com baixa taxa de
amostragem nao estdo disponiveis ou sdo de alto custo de manutengdo e implementacdo,
observadores de estado podem ser utilizados como estimadores no papel de sensores virtuais.
Neste trabalho, um controle inferencial preditivo de modelo ndo linear (NMPC) com restri¢des foi
implementado em um reator CSTR ndo isotérmico, produtor de propilenoglicol a partir da
hidrolise de 6xido de propileno e cujas entradas estdo contaminadas com ruidos. Os estados da
planta foram estimados por observadores de estado do tipo filtro de Kalman estendido (EKF) e
unscented (UKF), sintonizados por trés abordagens distintas. Além disso, foi utilizada uma
abordagem heuristica a fim de sintonizar os principais pardmetros do NMPC: tempo de
amostragem, horizonte de controle e horizonte de predi¢do. O desempenho dos observadores de
estados pouco diferiu entre EKF e UKF, uma vez que a correta sintonia da matriz Q de covariancia
do processo mostrou-se determinante para a eficacia da estimativa. Enquanto no controle
inferencial classico (PID-UKF e Cascata-UKF) houve dificuldades de controlar o processo em
regides de instabilidade (devido também aos ruidos da planta), o controle avangado inferencial
(NMPC-UKF) foi capaz de minimizar as oscilagdes da planta enquanto oferecia resposta de
controle mais rapida, com menor overshoot, mais estavel e respeitando a restricao de temperatura
imposta no processo frente a perturbagdes nas entradas (controle regulatorio), no setpoint (controle

servo), e na partida do reator.

Palavras-chave: controle de modelo preditivo, observadores de estado, sensores virtuais, filtro de

Kalman, controle inferencial.



ABSTRACT

To meet increasingly stringent quality, safety, economy and sustainability standards,
modern process control techniques such as predictive model control (MPC) can be used in
complex and highly nonlinear systems where the effective implementation of classic control (like
the conventional PID algorithm) becomes difficult. In the presence of process variables whose
real-time, low-sampling measurements are unavailable or costly to maintain and implement, state
observers can be used as estimators in the role of virtual sensors. In this work, a constrained
nonlinear predictive inferential control (NMPC) was implemented in a non-isothermal CSTR
reactor, propylene glycol producer from propylene oxide hydrolysis and whose inputs are
contaminated with noise. Plant states were estimated by extended (EKF) and unscented (UKF)
Kalman filter-type state observers, tuned by three distinct approaches. Also, a heuristic approach
was used in order to tune the main parameters of the NMPC: sampling time, control horizon and
prediction horizon. The performance of the state observers differed little between EKF and UKF,
since the correct tuning of the process covariance matrix Q was determinant for the estimation
effectiveness. While in classical inferential control (PID-UKF and Cascade-UKF) there were
difficulties in controlling the process in unstable regions (also due to plant noise), advanced
inferential control (NMPC-UKF) was able to minimize plant oscillations while providing faster
control response, with lower overshoot, more stable and meeting the temperature restriction
imposed in the process against disturbances at the inputs (regulatory control), at the setpoint (servo

control), and at the reactor startup.

Keywords: model predictive control, state observers, soft sensors, Kalman filter, inferential

control.
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1 INTRODUCAO

Industrias quimicas dos mais diversos ramos — tais como as de farmacos, industrias
nucleares, petroquimicas, de tintas e de materiais — requerem operacdes que atuem de forma segura
e com especificagdes de produto que devem ser atingidas com a menor variagao possivel. Para que
se obtenha tais resultados, o controle de processos ¢ indispensavel, de maneira que sua auséncia
pode levar a acidentes industriais ou queda na qualidade dos produtos. No entanto, a
implementagdo efetiva de um sistema de controle s6 € possivel quando se possui as medi¢des das
variaveis de processo em tempo real e com alta frequéncia de amostragem. Algumas dessas
variaveis — tais como composi¢ao, conversao, diametro de particula e concentragdo de biomassa —
requerem equipamentos de alto custo e manutenc¢ao. Por causa disso, sua implementacdo torna-se
muitas vezes inviavel do ponto de vista econémico (Morais Jr., 2011).

Como uma solugdo econdmica a esta problematica existe a técnica de implementagdo de
sensores virtuais, que utilizam medi¢des de variaveis de facil acesso (chamadas de variaveis
secundarias) — tais como temperatura, nivel, pressao, vazao — para estimar em tempo real o valor
de variaveis de dificil medi¢ao (variaveis primarias), tornando possivel a implementagdo de um
sistema de controle do processo de interesse. Entre algumas técnicas de identificagdo de modelos
usados em sensores virtuais, segundo Lotufo ef a/ (2008), estdo: identificagdo paramétrica (ex.:
ARMA, ARX, NARX, ARMAX ¢ NARMAX), observadores (ou estimadores) de estados (ex.:
filtros de Kalman, estimador de horizonte movel), redes neurais artificiais (RNA), algoritmos
genéricos e métodos estatisticos como analise de componentes principais (ACP), minimos
quadrados parciais (MQP) e regressao ponderada localmente (LWR).

A implementacdo de cada uma dessas técnicas conta com suas proprias restrigoes,
aplicacdes, vantagens e desvantagens. Ali et al (2015) classificou diversos observadores de estado
recentemente utilizados em processos quimicos de acordo com a sua natureza. Quando o problema
se trata da estimativa de parametros de um sistema dindmico parcialmente definido, os estimadores
bayesianos — como o Filtro de Kalman (Ka/man Filter, KF) e suas derivagdes — sdao indicados. Em
sua forma mais simples, o KF combina um modelo linear estocastico do sistema com medi¢des
em tempo real de varidveis de operagdao do processo para obter a melhor estimativa possivel,
otimizada para que tenha a menor covariancia. Por utilizar apenas os dados dos instantes de

amostragem atual e anterior, durante a sua atuacdo, seu algoritmo de execucao ¢ implementado



com baixo custo computacional. Para sistemas ndo lineares, o Filtro de Kalman Estendido
(Extended Kalman Filter — EKF) ¢ amplamente utilizado, obtendo resultados melhores do que o
KF simples, que ¢ linear. Jana et a/ (2006) implementou um EKF como sensor virtual em um
sistema de controle para uma coluna de destilagdo usando um modelo compartimentalizado da
coluna. O modelo proposto pelo autor representou uma coluna de 20 estagios utilizando apenas
uma equacao diferencial para cada sec¢do da coluna, totalizando apenas 5 equacdes diferenciais
(seccdo de retificagcdo, de esgotamento, de alimentacao, condensador e refervedor). Mesmo com
um modelo simplificado, mas representativo do processo, o controle das composi¢des da coluna
foi obtido de maneira satisfatoria.

Panda et al (2017) comparou os desempenhos de controles inferenciais utilizando um
controlador baseado em modelo ndo linear (NMBC) e um controlador de modelo preditivo,
também nao linear (NMPC), trabalho no qual ambos os controladores obtiveram eficacia
semelhante. Os valores em tempo real das variaveis de estado do processo — que sdo necessarios
durante a atuacdo do controlador NMPC — foram estimados a partir de um Unscentend Kalman
Filter (UKF), uma versao mais robusta do EKF.

Enquanto no algoritmo do EKF ¢ utilizada uma lineariza¢do de primeira ordem do modelo
matematico do sistema (por expansdo em série de Taylor a cada instante de observacdo ou
amostragem), o UKF utiliza, através da transformada unscented, pontos amostrais em torno da
média da estimativa para fornecer inferéncias com precisdo equivalente a linearizagao de terceira
ordem (Wan et a/, 2000). Diante disso, espera-se que o UKF obtenha resultados mais satisfatorios
para sistemas mais distantes da condicao de linearidade (ex.: processos com respostas senoidais),
em troca de uma maior complexidade de implementagao.

A presente dissertacdo apresenta metodologias para implementagdo e construgdo de
sensores virtuais baseados em observadores de estado (EKF e UKF) aplicados a diferentes
estratégias de controle (convencionais: cascata e feedback simples; e avangada: controle preditivo
de modelo), cujos resultados sdo avaliados comparativamente e quantitativamente. Como estudo
de caso, um sistema reacional que consiste em um reator continuo (CSTR) ndo linear projetado
para producdo de propilenoglicol a partir da hidrdlise de 6xido de propileno foi escolhido. Um
sistema de controle inferencial € proposto com o objetivo operacional de manter a concentragao

do produto proximo a um valor desejado (setpoint). Por conter restricdes operacionais tais como



limites de seguranca de temperatura e comportamento fortemente nao linear, torna-se adequada a
utilizagdo de estimadores nao lineares e estratégias avancadas de controle.
O trabalho ¢ dividido em trés etapas:
% Modelagem ¢ simula¢dao do reator produtivo de propilenoglicol, buscando o
entendimento fisico do processo e caracterizacdo da sua ndo linearidade, junto com
a analise da estabilidade operacional do processo;
¢ Projeto e implementacdo de sensores virtuais baseados nos observadores de estado
de filtro de Kalman — EKF e UKF — através de dados de possiveis sensores fisicos
do reator e de dados de projeto do mesmo, sendo comparados os desempenhos de
cada estimador;
¢ Construcdo e comparacao de estratégias classicas e avancadas de controle — PID

convencional, controle em cascata e controle de modelo preditivo ndo linear

(NMPC) com e sem restri¢des.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e aplicar metodologias de implementacdo e construgdo de sensores virtuais
para estimativa de varidveis de dificil medi¢do a fim de se implementar esquemas de controle
inferencial em um processo de altas ndo linearidades e restri¢des, avaliando comparativamente o

desempenho de diferentes estimadores e estratégias de controle.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

> Simular dinamicamente o sistema reativo, avaliando a influéncia dos distarbios e
as restri¢des do processo quanto as condigdes de estabilidade operacional;

> Construir ¢ implementar observadores de estado (EKF e UKF) como sensores
virtuais, sintonizando-os e comparando o desempenho de cada tipo de estimador;

> Aplicar e comparar estratégias de controle classica (PID convencional e cascata) e
avancada (NMPC) a partir das estimativas dos estados, caracterizando o controle inferencial;

> Implementar restri¢des no controlador NMPC e efetuar o controle com restrigdes,
comparando com os resultados anteriores;

> Tracar conclusdes quanto a contribuicdo do trabalho em relagdo ao estudo da
estabilidade de um processo na presenca de ruidos, da construcao e escolha do tipo de sensor

virtual e da integragdo do mesmo a um sistema de controle avangado;



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 SENSORES VIRTUAIS

Em qualquer sistema de monitoramento e controle a presenga dos sensores ¢ indispensavel
para que se possa observar ¢ identificar o estado atual do sistema e para que se possa tomar acoes
de controle. No entanto, em algumas aplica¢des industriais, a medi¢do em tempo real de algumas
variaveis importantes ao controle de processos pode se tornar impraticavel. Isso pode ocorrer
devido a diferentes fatores, como o alto custo de implementagdo (como analisadores on-line de

concentragdes) ou o alto periodo de amostragem (Ascencio ef al, 1998).

Por exemplo, a medicao de concentragdes em colunas de destilagdo pode ser feita em tempo
real utilizando analisadores de linha, mas esses equipamentos possuem alto custo inicial de
investimento e de manutengao, além de requererem pessoas capacitadas para seu uso (Morais Jr,
2015). Diante dessa problematica, surgiu um novo conceito: o de instrumentos inteligentes, que
processam computacionalmente as medigdes obtidas de sensores fisicos para fornecer as

informac¢des medidas da melhor forma possivel (Berni, 2004).

Dentro da familia de instrumentos inteligentes estdo os sensores virtuais — ou soft sensors
— que possibilitam a medicao de varidveis de dificil medi¢do através das medi¢des de outras
varidveis de facil medigdo. As varidveis quimicas e/ou bioquimicas - tais como concentragdes,
composi¢cdes, biomassa, pH, parametros cinéticos e termodindmicos — encaixam-se normalmente
na categoria de variaveis de dificil medicdo e sdo chamadas de varidveis primarias. Variaveis
fisicas e de facil medicao por sensores reais — como nivel, pressao, temperatura — sao chamadas de

variaveis secundarias (Lotufo et a/, 2008).

Os sensores virtuais sao divididos em duas partes principais. Uma € composta pelo sensor
fisico, atuando diretamente no processo. A segunda parte ¢ composta por um modelo implementado
por software. Ambas as partes podem ser construidas de forma independente e, entdo, integradas
entre si. A modelagem matematica adequada do sistema aparece como um requerimento
indispensavel a constru¢do do sensor virtual. Tal objetivo pode ser alcangado de diferentes formas.
Quando se tem o conhecimento dos principios fundamentais e fenomenoldgicos do sistema, a

modelagem ¢ construida a partir das equagdes consolidadas que descrevem aquele processo — tais



como balangos de massa, de energia e de momento, leis de velocidade, entre outras (comuns em
processos quimicos) — chama-se essa abordagem de modelagem caixa branca (“white box’) ou

modelagem pela fisica ou natureza do processo (Aguirre, 2004).

No entanto, reunir os conhecimentos necessarios para uma completa modelagem
fenomenoldgica do processo pode se tornar uma tarefa ardua, podendo custar muito tempo e
recursos. Quando se estabelece a estrutura do modelo do sistema, ainda permanece a tarefa de se
obter os valores exatos dos seus parametros, ou seja, a identificagdo do sistema e estimativa de
parametros relativos aos dados do processo real. A identificagdo de sistemas lineares é uma area
de conhecimento amadurecida, mas quando se trata de sistemas ndo lineares — o caso de muitos

processos reais — estes processos podem ser aproximados por modelos lineares apenas localmente.

Assim sendo, quando se ¢é possivel a obtencdo de dados representativos do processo, uma
abordagem diferente pode ser utilizada para modelagem do sistema através da aproximacdo por
funcdes genéricas. Tal abordagem ¢ chamada de modelagem empirica ou caixa preta (“black box™)
e se torna vantajosa quando ndo se possui conhecimento total fenomenologico do processo ou
quando o mesmo se torna invidvel. A maior desvantagem associada a esse tipo de modelagem, no
entanto, consiste na auséncia de significado fisico do modelo obtido, restringindo seu uso a
simula¢do numérica. Os modelos construidos desta forma, no entanto, geralmente também estao
sujeitos a uma faixa de operagdo (da qual os dados do processo foram obtidos) e podem nao

representar realisticamente o processo em outros pontos operacionais (Lotufo ef al, 2008).

Diferentes tipos de modelos podem ser identificados e utilizados na construg¢do dos sensores
virtuais, sendo possivel encontrar uma vasta colecao de trabalhos na literatura a respeito do assunto.
A mais simples destas técnicas € a identificacao linear paramétrica, na qual as saidas do processo
sdo aproximadas por fungdes lineares ponderadas das entradas. Os parametros de ponderagdo (ou
pesos) podem ser encontrados por métodos de regressao como o somatdrio de minimos quadrados.
Alguns dos principais modelos desse tipo sdo Auto Regressivo (AR), Auto Regressivo com Média
Movel (ARMA, do inglés Auto Regressive Moving Average), Auto Regressivo com entradas
eXogenas Nao linear (NARX, Nonlinear Auto Regressive with eXogenous inputs), € outras

combinacoes como ARMAX e NARMAX.

Outro tipo de identificagdo bastante crescente — principalmente com o avango das

aplicagdes de inteligéncia artificial (Al, Artificial Intelligence) e aprendizado de maquina (machine



learning) ¢ a identificagdo por Redes Neurais Artificiais (RNA ou ANN, Artificial Neural
Networks), que possuem a capacidade de aquisi¢do e manutencdo do conhecimento (baseado em
informacdes) e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,
caracterizadas por neurdnios artificiais, que sdo interligados por um grande numero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo as mesmas representadas por vetores/matrizes de pesos

sinapticos (Silva et al, 2010).

Simulando um neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial € estruturado em: sinais de entrada
— representando as entradas do processo (por exemplo, variaveis de facil medida ou varidveis
secundarias); pesos sinapticos — sdo os valores que ponderam cada entrada; funcdo de ativacao —
limita o valor de saida da combinagao linear (soma) dos sinais de entrada multiplicados pelos seus
respectivos pesos sindpticos; € o sinal de saida — valor final calculado (por exemplo, uma inferéncia

de concentragdo ou outra variavel primaria do processo).

Quando sao utilizados modelos de espago de estados na construgdo de um sensor virtual,
esse recebe o nome de observador ou estimador de estado (Lotufo ef a/, 2008). Este tipo de sensor

virtual sera abordado nesta dissertagao.

3.2 OBSERVADORES DE ESTADO

Para a implementacgao de leis de controle de estados em plantas € assumido que se tem as
medicoes de todas as variaveis de estado. No entanto, na pratica, a medigdo de alguns tipos de
variaveis pode ser feita por sensores de alto custo ou até indisponiveis (Jana, 2010), como foi dito
anteriormente. Por causa disso, os observadores de estado foram desenvolvidos para que se possa
reconstruir o vetor de estados e estimar tais varidveis ao mesmo tempo que se reduz o custo de
medicao (Dochain et al, 2009).

Os primeiros trabalhos que introduziram os estudos sobre observadores de estado datam da
década de 1960 por Luenberger (1964, 1966, 1967, 1971) e Kalman (Welch er al, 1995).
Luenberger e Kalman apresentaram conceitos basicos e iniciais sobre observadores aplicados a
sistemas multivariaveis e lineares. Diversos novos tipos de observadores foram propostos como
modificagdes ou extensdes dos primeiros tipos, desenvolvidos a fim de se aplicar a estimativa de

variaveis de processos quimicos lineares e ndo lineares.



Aguirre et al (1998) projetou e investigou o desempenho um observador de estado do tipo
DOS (dedicated observer scheme) para um sistema de tanque real. O sistema possui restri¢cdes
quanto a sua observabilidade e detectabilidade de falhas e, para superar tal dificuldade, foi proposta
uma modificacdo na constru¢do do observador. Um observador linear foi usado por del-Muro-
Cuellar ef al (2007) na constru¢do de um esquema preditivo Smith para processos instaveis com
atraso nas entradas. Huang et a/ (2010) estruturou uma andlise robusta da estabilidade de
observadores recursivos nao lineares discretos no tempo. Um filtro de Kalman estendido, um
observador de Luenberger estendido e um observador de ganho fixo foram utilizados na andlise
de estabilidade no trabalho de Huang.

Quando se assume que todas as variaveis do processo sao estocasticas por natureza, a
distribuicdo de variaveis de estado ¢ alcangavel baseada nas variaveis mensuraveis. Os
observadores de estado que se baseiam na estimativa da distribuigdo de probabilidade das variaveis
de estado utilizando os dados disponiveis do sistema sdo chamados de estimadores Bayesianos
(Chen et al, 2004). Filtro de particulas (PF, Particle Filters), filtro de Kalman estendido (EKF,
Extended Kalman Filter) e estimador de horizonte movel (MHE, Moving Horizon Estimator) sdo

alguns tipos de estimadores Bayesianos, que sdo altamente apropriados para rapida estimativa.

3.2.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (KF, Kalman Filter) ¢ um procedimento matematico iterativo que
utiliza um conjunto de equagdes e dados em tempo real para estimar rapidamente o valor mais
provavel de uma variavel, quando o sistema possui variagoes aleatorias (erros) ou incertezas.

Sua formulagao € o resultado de varias contribui¢des de ideias ao longo de varias décadas.
Rudolf Emil Kalman tentou aplicar no¢des de variaveis de estado para o problema de filtragem de
Wiener-Kolmogorov, derivando ao que hoje leva o nome de Filtro de Kalman. Seu
desenvolvimento foi uma das tecnologias que permitiram a “Era Espacial” e a navegacdo precisa
e eficiente de aeronaves através do sistema solar ndo poderia ter sido feita sem o KF (Grewal e
Andres, 2008).

Para a engenharia quimica, o KF vem sendo ainda utilizado em diversas aplicacdes de
controle de processos e estimativa de parametros. Na area da bioengenharia, Tebbani et a/ (2015)

aplicou um filtro de Kalman estendido (modificacdo do KF para sistemas ndo lineares) para



estimar em tempo real a concentracdo de biomassa de um sistema de produ¢ao usando microalgas,
utilizando as medicdes disponiveis (pH, intensidade de luz incidente e concentracdo de didxido de
carbono dissolvido no meio) e aplicando a uma estratégia de controle avancado nao-linear formada
por um controlador PI agregado a um linearizador com compensacao anti-windup, obtendo
resultados validados experimentalmente.

Um estudo foi feito para o monitoramento de dguas de lengol freatico para detec¢ao de
contaminantes (Schmidt et al, 2018). Os autores utilizaram as medigdes de variaveis de qualidade
da 4gua in situ como pH e condutancia especifica para estimar as concentragdes de uranio e tricio
na agua via um filtro de Kalman. As estimativas obtiveram resultados bons e consistentes mesmo
no caso de medi¢des com maior intervalo de amostragem e o trabalho contribuiu para um sistema
de alerta preditivo a respeito de mudancas na qualidade das aguas.

Rincon et al (2013) analisou o desempenho de um filtro de Kalman estendido (EKF) e um
filtro de Kalman unscented (UKF) na estimativa da conversdo de um reator de polimerizacao
através da calorimetria da reacdo e de outros pardmetros térmicos. Nesse trabalho, os valores
estimados foram calculados a partir de medigdes das temperaturas do reator e da camisa, obtendo
bons resultados apenas para o UKF. No entanto, ndo foi feita uma analise das diferengas no
desempenho entre os dois tipos de filtros utilizados.

Em geral, diante do leque de formulagdes do filtro de Kalman que foram desenvolvidas —
filtro de Kalman estendido (EKF), unscented (UKF), ensemble (EnKF), cubature (CuKF), entre
outros — ndo foi encontrado um trabalho que analisasse, simultaneamente, a decisdo de escolha
entre diferentes tipos do filtro de Kalman, a diferenca entre seus desempenhos e a analise das
possiveis causas de tais resultados.

Sendo assim, essa dissertacdo questiona a necessidade de estimadores mais robustos
baseados em filtros de Kalman quando aplicados em processos da engenharia quimica. Foram
escolhidos o filtro de Kalman estendido (EKF) e o unscented (UKF) para fazer essa andlise

comparativa, por serem filtros bastante pesquisados na engenharia quimica.

3.2.1.1 Filtro de Kalman estendido

Todas as formulagdes de filtros de Kalman sdo estruturadas da mesma maneira, na qual a

estimativa ¢ feita em duas etapas: a de predi¢ao, na qual um modelo do sistema ¢ empregado; e a
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de corregdo, onde as varidveis observadas influenciam na predicdo para se calcular o valor final
estimado. Considere um sistema representado por um modelo estocéstico discreto de espago de
estados:

X = f(Xpo1, Ug—1) + Wi (1)

Yk = h(x) + vy (2)

Nas equacdes acima, X representa o vetor de espago de estados, y o vetor de variaveis
observadas e u o vetor de entradas do sistema. As parcelas wk e vk s@o, respectivamente, os ruidos
inerentes do processo e da observagdo (instrumento de medi¢do) com média nula e covariancias
Q ¢ R. Os subscritos k e k-1 representam os instantes de tempo discretizados. Para o EKF, a etapa
de predicao corresponde ao calculo do vetor de estados através da expansao em série de Taylor de

1* ordem e da covariancia dessa predi¢ao inicial:

Ripe—1 = [ (Rr—1jk—1, Us—1) 3)
Pyjk—1 = FiPr—qjie—1Fx + Qx @)

A

O sobrescrito representa uma variavel estimada (média de uma variavel estocéstica),
quando a sua auséncia representa uma varidvel exata (deterministica). O termo P corresponde a
matriz de covariancia da estimativa dos estados e F representa a matriz de transi¢do dos estados.
Para o EKF, a matriz de transicdo dos estados ¢ dada por uma matriz Jacobiana dos estados, ou
seja:

_of )
 oxly

Xk—-1|k-1,Uk

Fy

A etapa conseguinte corresponde a etapa de corre¢do, onde a observagdo (medicdo) das
variaveis secundarias (y) € considerada. A estimativa final, entdo, corresponde a uma estimativa

recursiva dos estados com base nas observagdes do instante atual k:

Xipe = Xije—1 + Ki(yy — ka|k—1) (6)
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O valor das varidveis observadas ¢ dado por y, e a matriz H ¢ chamada de matriz de
observagao. Semelhante a matriz de transi¢ao F, a matriz de observagao consiste na Jacobiana das

variaveis observadas, ou seja:

oh
sza

(7

Xk|k-1

A diferenca dada por “(yk — HXy, k_l)” representa o devio dos valores de medigao obtidos
no instante k em relagdo ao valor dessas variaveis previsto pelo modelo, ou seja, HXy,—1. Esse

erro, chamado também de residuo, ¢ ponderado pelo ganho de Kalman, K, sendo:

_ Pyje—1Hy, ®
HyPyjie-1Hj, + Ry,

Ky

Os valores limites do ganho K sdo 0 ou 1. Quando a covariancia das medigoes (R) ¢ muito
maior do que a covariancia da estimativa (P), o valor de K tende ao valor nulo. Isso representa que
o valor medido tem menos confiabilidade do que o modelo do processo (etapa de predi¢do) e,
portanto, a estimativa final se aproxima do valor previsto na primeira etada. Esse fendmeno pode
ser observado substituindo o valor de K na Equagéo (6) para se obter Xy, = Xix—1. O contréario
ocorre quando o valor de P ¢ muito menor do que o valor de R, fazendo com que o valor do ganho
K na Equacao (8) tenda a unidade. Assim, o vetor corrigido da estimativa tende a se aproximar do

vetor de observagao.
Por fim, a covariancia 6tima da estimativa € corrigida na seguinte equacao:
P = (I — K Hy) Pejie—1 ©
Por depender de uma linearizagdo a cada instante k de observacdo, o EKF pode depender

da escolha correta de condi¢des inicias dos estados e das suas covariancias para poder convergir

adequadamente ao problema. O passe de integragdo da linearizagdo (ou intervalo de amostragem)
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também pode afetar no resultado da estimativa, uma vez que sua escolha inadequada pode levar a

um modelo ndo convergente do processo.

3.2.2.2 Filtro de Kalman Unscented

Fundamentalmente, o EKF propaga uma variavel aleatoria gaussiana (GRV — Gaussian
Random Variable) através da dinamica do sistema. A distribuicao de estados ¢ aproximada por
uma GRYV, que entdo se propaga analiticamente através da uma linearizagdo de primeira ordem do
sistema ndo linear. Esse procedimento pode introduzir erros na média e covariancia da GRV, o
que pode levar a divergéncia da estimativa.

Para contornar esse problema, Julier ¢ Ulhman (1997) introduziram a transformada
unscented como uma extensao do filtro de Kalman para processos nao lineares, dando origem ao
Filtro de Kalman Unscented (UKF — Unscented Kalman Filter). O UKF utiliza uma abordagem
amostral deterministica, na qual a distribui¢ao dos estados ainda é aproximada por uma GRV, mas
representada por um conjunto minimo de pontos amostrais — os pontos sigma. Dessa maneira, o
UKEF alcanga uma precisao de até a terceira ordem (da expansdo em série de Taylor) para sistemas
ndo lineares (Wan et al, 2000).

A transformada wunscented ¢ um método para calcular as estatisticas de uma variavel
aleatoria que passa por uma transformacao nao linear (Julier, 2002). Considere a propagagao de
uma variavel aleatoria x (dimensao L) através de uma funcao nao linear, y = g(x). Assumindo que
x tem média X e covariancia Px, para calcular as estatisticas de y, forma-se uma matriz y de 2L+1

vetores sigma [@;(com pesos correspondentes W;), conforme apresentado:

Xo =% (10)
xi=%+(VL+DP) i=1,..,L (11)
xi=%~(VO+DE) = i=L+1.2L (12)
m_ A (13)

W = (L+2)
W +(1-a?+p) (14)

)
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1 . (15)

w™ — w© = i=1,..2L

i ET2(L+ )

Sendo A = a?(L + k) — L um parimetro de escala, a determinador do espalhamento dos
pontos sigma em torno da média (sendo normalmente um valor baixo e positivo, como le-3). k €
um segundo parametro de escala, normalmente nulo, e § ¢ usado para incorporar conhecimento a
priori da distribui¢do de x (para distribuicdes Gaussianas, = 2 € o valor 6timo). (w/ (L+ A)Px)i
¢ ai-¢ésima linha da matriz raiz quadrada. A primeira estimativa (da etapa de predi¢do) dos estados,

Xyk-1, portanto, ¢ dada por:

2L - (16)
A~ m
Xilk-1 = Z WX

i=0
A covariancia Pxx a priori é dada por:

2L , (17)
Py kjk-1 = Z M/i(C){Xi — Rppe—1 HXi — R} +Q

=0

O procedimento descrito das Equagdes (10) até a (17) consiste na primeira etapa (predi¢cdo)
do filtro de Kalman unscented. Para o UKF, a etapa de corregdo, feita a partir de informagdes do
instante k atual (medig¢des), € bastante semelhante ao que ja foi mostrado anteriormente. O vetor

de pontos sigma ¢ propagado através da fungdo ndo linear de observagao:

Sendo a média e covariancia de y aproximadas usando uma média e covariancias amostrais

ponderadas dos pontos sigma posteriores,

2L (19)
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2L © (20)
c ~ ~
Py = > WO = 530 - 9,7 +R

=0

O calculo do ganho de kalman K ¢ dado por:

P, 21
K= (21)

Sendo Pxy a covariancia cruzada entre os estados e as variaveis observadas, dada por:

2L © (22)
C ~ ~
Py = Z Wi — Riepe—1 J0Yi — D}”
i=0
A estimativa final, corrigida pelas observagdes, e sua covariancia sdo dadas por:
Xk = Xipie-1 + K — Vi) (23)
Py = Prjg—1 — KPnyT (24)

3.3 CONTROLE DE PROCESSOS NAO LINEARES

A medida que as que as exigéncias ambientais se tornam cada vez maiores e as empresas
de processos quimicos estdo interessadas em cada vez mais em operagdes mais economicamente
eficientes, mas seguras, o controle de processos ¢ explorado como um meio de alcangar esses
objetivos (Durand et al, 2016). No entanto, quando se trata de processos quimicos e bioquimicos,
¢ comum a presenca de ndo linearidades que podem dificultar a implementagdo de sistemas
classicos de controle linear, que tém uma tendéncia a possuir baixo desempenho nessas condigdes
(Henson e Seborg, 1997).

Tendo em vista essas limitagdes, o uso de controladores que se utilizam de modelos ndo
lineares ganha destaque para o controle de processos, ja que podem se adaptar a diversas condig¢des

de operagao (Camacho, 1998). O controle de modelo preditivo (MPC, Model Predictive Control)
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¢ uma arquitetura de controle avancado baseada na previsao do comportamento do processo através
de um modelo — podendo ser linear ou nao — intrinseco ao controlador, que combina as informagdes
desse modelo com observagdes em tempo real do sistema para prever o comportamento das
variaveis controladas e manipular as variaveis de entrada do sistema de forma otimizada.

Por conta dessa abordagem preditiva e otimizada, o MPC traz vérias vantagens em relagao
a estratégias classicas, tal como o PID convencional. Processos de multiplas entradas e multiplas
saidas (MIMO) podem ser implementados em um mesmo controlador MPC, uma vez que seu
algoritmo j& leva em consideracdo a interagdo entre os sinais de controle. Considerando sua
natureza preditiva, o MPC também ja incorpora um controle feedforward, podendo antecipar a agdo
de disturbios na planta e tomar as decisdes de controle adequadas para minimizar os efeitos das
perturbagdes. Também podem ser implementadas na otimizacdo efetuada no algoritmo do MPC
restri¢des relativas a quaisquer variaveis do controlador em tempo real sem afetar a sintonia do
controlador. Os parametros de sintonia também podem ser ajustados para diferentes restricdes e
condi¢des operacionais (Wang, 2009).

Neste trabalho, sera feita a comparagdo entre uma abordagem cléssica de controle linear
caracterizada por um controlador PID convencional e a abordagem moderna de controle ndo linear

representada por um NMPC (Nonlinear Model Predictive Control).

3.3.1 Controle convencional: controlador proporcional-integrativo-derivativo (PID)

O controlador PID ¢ um algoritmo de controle de alta simplicidade e implementacao, sendo
um dos mais utilizados no controle industrial. Essa classe de controladores tem seu funcionamento
baseado em feedback, onde o controlador recebe um sinal representando a diferenga entre o valor
da variavel controlada e seu valor de referéncia (sefpoint). A partir dessa diferenca, chamada
também de erro, o controlador calcula um sinal de controle adequado a ser enviado para um atuador
ou setpoint de um controlador responsavel por uma variavel manipulada, reduzindo, assim, o erro
(Smith e Corripio, 2008).

As combinagdes de trés tipos de agdo podem compor um controlador PID. O primeiro tipo
de acdo, a proporcional (P), produz uma resposta composta pelo valor do sinal do erro multiplicado
por uma constante proporcional (Kc). Sob esse tipo de operacao, a medida que o erro se aproxima

do valor de zero (ou seja, enquanto a variavel controlada se aproxima do setpoint), seu valor se
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torna pequeno o bastante até que a resposta do controlador nao seja o suficiente para reduzir o erro
até zero. Assim, o sistema em malha fechada acaba encontrando um equilibrio fora do setpoint.

Para corrigir esse problema, a segunda resposta — a agao integrativa (I) — integra o sinal do
erro em um determinado periodo de tempo e o multiplica por uma constante integrativa. Isso acaba
resultando na eventualmente eliminagdo de erros, tendo em visto que mesmo erros pequenos
aumentam a reposta integral ao serem acumulados ao longo do tempo. No entanto, a agdo
integrativa pode criar oscilagdes no sistema.

A terceira resposta, a acao derivativa (D), tem o papel de suaviza¢ao do sinal de resposta
do controlador. Essa a¢do considera a taxa de variagdo do erro — multiplicada por uma constante —
em vez de valor do sinal de erro em si. Portanto, a reposta do controlador atua até que o erro esteja
constante — ou seja, quando a derivada for igual a zero. Na pratica, isso resulta na reducdo de

sobreelevagdes (overshoots) e oscilagdes da resposta do processo. (Coughanowr e Koppel, 2009).
A equagdo de um controlador PID assume a forma de:

‘ (25)
u(t) = upiqgs + Kpe(t) + K,J e(t)dt + Kpe'(t)
0

Sendo u(t) o sinal do controlador em um tempo qualquer; up;,s 0 sinal do controlador
quando ndo existe erro; e(t) o sinal de erro; Kp o ganho proporcional; Ki o ganho integrativo,
podendo ser escrito como K; = Kp/ 1;, onde t; € a constante de tempo integrativa; e Kp é o ganho
derivativo, podendo escrito por K, = Kptp, onde Tp € a constante de tempo derivativa.

O desempenho de um controlador PID depende da sintonia de seus parametros e da
linearidade do sistema. Essa sintonia pode ser alcancada empregando-se métodos tanto em malha
aberta como fechada, tais como métodos de autossintonia (rel¢) e método do ganho final (Bhagwan
et al, 2016). No entanto, mesmo quando bem sintonizados, tais controladores possuem suas
limitagdes. Uma delas ¢ a possibilidade de ndo se obter respostas 6timas em sistemas ndo lineares,
cujas variaveis podem sair da regido vidvel a qual o controlador foi sintonizado. Processos
instaveis, ressonantes ou integrativos sdo apenas alguns dos tipos de processos que podem afetar

consideravelmente o desempenho do controlador (Atherton e Majhi, 1999).
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3.3.2 Controle avancado: controle de modelo preditivo nao linear (NMPC)

O modelo de controle preditivo (MPC, Model Predictive Control) ¢ um método avangado
de controle que utiliza um modelo interno do processo para antecipar o comportamento de suas
variaveis controladas (PV, process variable), manipuladas (MV, manipulated variable) e
distarbios (D) ao longo de um horizonte de predicao (P), calculando otimizadamente a melhor
sequéncia de sinais de controle ao longo de um horizonte de controle (C) podendo satisfazer
quaisquer restrigoes (ex.: limites de varidveis manipuladas, restricdes de seguranga para
temperatura e pressao, restrigdes econdmicas, taxa de variagao dos sinais de controle) estabelecidas
nos objetivos de controle.

A implementagdo dessa estratégia de controle traz varias vantagens importantes:

1. O modelo de processo captura as interagdes dindmicas e estaciondrias entre as variaveis

de entrada, saida e distirbios da planta;

2. Restrigdes (representadas por inequagdes) nas entradas e saidas sdo consideradas de

maneira sistematica;

3. Os célculos de controle podem ser coordenados com o célculo de setpoints otimizados;

4. Predigdes do modelo precisas podem antecipar perturbacdes e alarmes na planta,

tomando decisdes que evitem esses problemas.

No entanto, a eficicia de um MPC (ou qualquer outra abordagem baseada em modelo)
depende da precisao do modelo do processo e da sintonia dos parametros do controlador. Predi¢des
imprecisas podem acabar piorando o desempenho geral da planta em vez de melhora-lo (Seborg et
al, 2011). Assim sendo, quando se tratando de processos quimicos, ndo € incomum encontrar
sistemas nao lineares, requerendo um modelo representativo das nao linearidades do processo. O
controle preditivo de modelo ndo linear (NMPC, Nonlinear Model Predictive Control) torna-se,
entdo, uma abordagem adequada para atender a essa exigéncia, encontrando varias aplicagdes para
diversos processos quimicos.

Subramanian et al (2015) aplicou uma abordagem de controle preditivo utilizando um
NMPC de multiplos estagios aplicado a um modelo de reator CSTR. Na formulagdo proposta pelo
autor, uma arvore de cenarios a respeito da evolugao do sistema ¢ incorporada na otimizacao do
controlador, promovendo um controle robusto da planta. No mesmo trabalho, os estados do sistema

foram obtidos por um observador do tipo EKF, conseguindo bons resultados. Foram também
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inclusas restrigdes nas saidas e nas variaveis manipuladas, que foram respeitadas por todo o
controle.

Ulonska et al (2018) fez a comparagao entre dois modelos de controle avangado — o MPC
(com estados estimados por um EKF) e um controlador baseado em balancos elementais (EBC,
Elemental Balance Controller) — usando um bioprocesso como estudo de caso. O trabalho foi
baseado e validado em dados experimentais e o objetivo de controle era controlar simultaneamente
os setpoints das taxas de reagdo de dois substratos em um processo de batelada utilizando o
microorganismo E. coli. Ambos os controladores obtiveram resultados semelhantes, mas, devido
ao seu poder preditivo e melhor flexibilidade em relacao as fungdes objetivas, o MPC foi tido como
o controlador de escolha.

Maasoumy et al (2014) apresentou duas metodologias para lidar com incerteza do modelo
para constru¢do do MPC. Primeiro, foi proposta uma estrutura de modelagem para estimativa
online de estados e parametros desconhecidos utilizando um UKF, levando a um modelo adaptativo
paramétrico (PAB, parameter-adaptive building). Também foi proposta uma formulagdo robusta
do MPC (RMPC) e, ambos os casos foram comparados com um MPC nominal e um controle
baseado em regras (RBC, rule based control). Os resultados apresentaram a escolha do controlador
com base na incerteza do modelo. O RMPC foi o que obteve os melhores resultados no caso de
modelos com um nivel intermediario de incerteza (30-67%), enquanto o MPC nominal foi preferido
nos casos de menor nivel de incerteza (0-30%) e o RBC se sobressaiu nos casos de maior nivel de
incerteza (acima de 67%).

Markana et al (2018) aplicou um MPC economico (EMPC) em um estudo de controle 6timo
com multiplos objetivos para um bioprocesso em um reator semicontinuo. Os objetivos de controle
sao a produtividade e a quantia de substrato utilizado no processo. O sensoriamento dos estados foi
dado por um EKF e o controle foi alcangado com boa flexibilidade nos seus objetivos, sendo
observado que um relaxamento marginal em um objetivo resultava em um melhoramento
significativo no outro.

Um estudo de otimizacao de um fotobiorreator de microalgas foi feito por Yoo et a/ (2016).
O objetivo do trabalho ¢ a maximizagdo das concentragdes de lipidio e biomassa em sistemas
bioldgicos sob condi¢gdes mixotrdpicas. As concentracdes de lipidio foram estimadas utilizando um
UKEF e fornecidas a um controlador MPC. A trajetoria maximizada de biomassa e lipidio foi obtida

por otimizacao em malha aberta e utilizada como trajetoria alvo (setpoint) pelo MPC. Estudos de
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simulagdo e validagdo experimental foram conduzidos e melhorias significativas na produtividade
de biomassa e lipidio foram alcancadas.

Com base nos trabalhos recentes sobre a aplicagdo de MPC em processos quimicos, tal
abordagem de controle avancado se mostra ainda como uma moderna técnica com diferentes
aplicacdes para a engenharia quimica. A combinagdo do MPC com a estimativa de estados via
filtro de Kalman ¢ uma ferramenta poderosa quando se deseja alcancar boas condi¢des de operacao
em processos reais com presenca de incertezas no modelo ou seus parametros e com restrigoes de
operabilidade tais como regides de estabilidade e limitagdes como rangeabilidade de instrumentos

ou limites de seguranga.

3.3.2.1 Funcionamento geral do MPC

De maneira geral, apesar de haver varias formas de aplicagdo de um controle de modelo
preditivo, um algoritmo genérico comum do MPC pode ser descrito. A base de seu funcionamento
consiste em um modelo de processo sendo usado para prever o comportamento futuro da planta
com base em informagdes do instante atual e de agdes de controle calculadas por um otimizador,

conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Esquematizagdo de um MPC

Modelo do

Sgrpufmil t:l- processo Otimizador Lntrada@ Processo -

MPC

+ Saidas(f)

Fonte: o autor.

A cada instante de amostragem quando o controlador recebe informacgdes do sistema, um
modelo do processo ¢ usado para prever o comportamento das saidas do processo nos proximos N
pontos de amostragem considerando-se as entradas do processo. Ou seja, € calculado y(t+k|t)

baseado em u(t+k|t) para k = 1...N, como denota a Figura 2.
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Figura 2 — Esquematizagdo dos valores preditos de uma variavel y(t+k|t) dado uma sequéncia de sinais de controle

u(t+k).

u(t+klt)

o LT
Setpoint T~
: )
y();

|1 | |
t-1 ot =+l ... t+k +N

Fonte: Barreto (2018), adaptado de Camacho (1998).

A fungdo custo pode entdo ser calculada a partir das informagdes do comportamento do
sistema dados os valores de setpoint em cada instante amostral e uma sequéncia de sinais de

controle. Normalmente, a func¢do custo toma a forma de:

(26)

p c
] = Z Qeeiry; + Z RauAuj
=1 '

i=1

Cada parcela da equagdo do custo representa uma contribuicdo a ser considerada na
otimizagdo. A primeira ¢ devida ao erro quadratico, ei +i» dado pela diferenca ao quadrado entre os
valores previstos das variaveis controladas a cada instante do horizonte de predicdo (P) e os
valores de setpoint fornecidos ao controlador.

A segunda ¢ relacionada com a mudanga de sinal de controle ao longo do horizonte de
controle (C). As matrizes de penalidades do erro (Qe) € da mudanga de sinal (R,,) determinam o
peso de cada contribuicdo, ou seja, qual delas serd mais ou menos priorizada na otimizagao.

Portanto, o somatorio do erro quadratico representa a contribui¢ao do erro total, que deve
ser minimizado para controlar o sistema; o somatdrio das mudangas no sinal de controle ¢
considerado para se garantir a suavizacao nessas mudancas, devido as limitagdes do sistema.

Uma vez que se tem o valor da funcdo de custo J levando-se em consideragdo uma
sequéncia de sinais de controle u, um processo de otimizac¢ao fornece uma nova sequéncia de sinais

que minimize o valor da func¢ao respeitando as restrigdes impostas do sistema, fechando um ciclo.
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Esse processo iterativo se repete até que o processo de convergéncia do otimizador se
cumpra, sendo que apenas o primeiro sinal da sequéncia de controle ¢ enviado para a planta. Assim
sendo, o controlador age de forma robusta a cada instante de amostragem, reajustando sua saida de
controle de forma que o controlador se adapte as condigdes em tempo real da planta, conforme a

Figura 3.

Figura 3 — Esquematizac¢do da estrutura interna de um controlador MPC genérico.

Setpoint
Saidas e
enfradas—p  \fodelo do
processo
Sinal otimao de
conitrole
Ofimizador
Funco de Eestrigbes

custo

Fonte: o autor, adaptado de Camacho (1998).

3.3.2.2 Otimizagdo nao linear - programacao sequencial quadratica (SQP)

Sendo um dos mais eficientes métodos para otimizagdo com restri¢des ndo lineares, a SQP
resolve subproblemas quadraticos a cada etapa. Esta abordagem consegue resolver problemas com
ndo linearidades significativas em suas restricdes com relativa facilidade, em relagdo a outros
métodos (Nocedal e Wright, 2006).

Em problemas de otimizagdo com restri¢des, o objetivo geral € transformar o problema em
um subproblema mais facil que pode ser resolvido e usado como base de um processo iterativo.
Uma grande classe de métodos mais antigos traduz o um problema com restricdo para um
problema sem restri¢do através de uma funcao de penalidade para restri¢des que estdo por volta
das restri¢coes limites. Assim, o problema restringido ¢ resolvido utilizando uma sequéncia de
otimizagdes parametrizadas sem restrigdes, nas quais o limite da sequéncia converge para o
problema com restri¢cdes. Essas abordagens sdo consideradas relativamente ineficientes hoje em
dia e t€m sido substituidas por métodos que focam na solugdo de equacdes de Karush-Kuhn-

Tucker (KKT).
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As equacdes KKT sdao condigdes necessarias para otimalidade de problemas de otimizagao

com restricdo. Dado um problema geral de otimizacao por:
min f(x) (27)
X

sujeito as restrigoes
Gi(x) =0 i=1,..,m, (28)
G(x)<0 i=m,+1,...m

caso se trate de um problema de programacdo convexa, ou seja, f(x) e G;(x) sdo fungdes
convexas, entdo as equagdes KKT sdo necessarias e suficientes para um ponto de solugdo global.

As equagdes KKT podem ser definidas como:

VF(x') + z 4, VG,(x*) = 0

(29)
li-VGi(x*) =0 i= 1,...,me

/1120 i=me+1,...,m

A primeira equagao descreve um cancelamento dos gradientes entre a funcao objetivo e as
restri¢des ativas no ponto solu¢do. Para que os gradientes sejam cancelados, multiplicadores de
Lagrange (A; = 1,...,m) sdo necessarios para balancear os devios na magnitude da fungao
objetivo e nos gradientes das restrigdes. Uma vez que apenas as restrigdes ativas sdo incluidas
nessa operagdo de cancelamento, restricdes que nao estdo ativas ndo devem ser incluidas nessa
operacdo e seus multiplicadores de Lagrange sdo iguais a zero. Isso estd colocado implicitamente
na segunda e terceira equagao.

A solugdo de equacdes KKT forma a base para muitos algoritmos de programagao nao
linear, que tentam computar os multiplicadores de Lagrange diretamente. Esses algoritmos sdo
referidos como métodos de programacao sequencial quadratica (SQP) e acumulam informagao de
segunda ordem a respeito das equagdes KKT usando um procedimento de atualizagdo quasi-

Newton. Os métodos SQP resolvem um subproblema de programagdo quadratica (QP) a cada
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iteragdo. A ideia principal consiste em uma aproximagdo quadratica da fungdo Lagrangiana dada

por:

- (30)
L@ = F)+ ) A )
i=1
O subproblema quadratico € obtido linearizando as restri¢des ndo lineares, obtendo:
min 1dTH d+Vf(x)'d
dern 2 k k
Vgi(xi)"d + gi(x) =0 i=1,..,m, (31)

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

Onde Hj, é uma aproximacao definida e positiva da matrix Hessiana da fun¢ao Lagrangiana
e pode ser atualizada por qualquer método quasi-Newton. Por fim, o subproblema pode ser
resolvido por qualquer algoritmo QP, fornecendo a solugdo na forma de uma iteragdo com passo

ag:

Xp+1 = Xg + ardy (32)



24

4 METODOLOGIA

O fluxograma de atividades realizadas ¢ apresentado na Figura 4. As simulacdes foram
feitas em ambiente computacional: sistemas integrados de codigos em linguagem MATLAB® com

diagramas de blocos construidos em SIMULINK® formaram a base dos experimentos.

Figura 4 — Fluxograma da metodologia abordada.

Modelagem e simulagio
do processo

v

Fespostaa Andlise da dinmica do Estabilidade:
distirbios processo RE(T) e G(T)

v

Projeto dos observadores Com paragdo entre
de estado: desempenhos: M3E &
EEF & UKF EMSE

PID-KF & Implementacio do . .
CASCKF controle inferencial » NMPCURE 79/ Sintonia
Servo & / Comparagio entre / .

/ regulatério estratégias de controle Restrigdes /

Fesultados e discussies

Fonte: o autor.

4.1 ESTUDO DE CASO — REATOR PRODUTIVO DE PROPILENOGLICOL

4.1.1 Modelo do processo

O processo estudado tem como base o modelo proposto por Fogler (2009) de um reator

CSTR para produgdo de propileno glicol. O propileno glicol ¢ um liquido inodoro e incolor

utilizado majoritariamente na producao de resinas de poliéster. Também ¢ utilizado na industria de
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alimentos, como solvente de farmacos e em degelo de aeronaves por causa suas propriedades
anticongelantes. Este composto pode ser produzido pela hidrélise de 6xido de propileno catalisada

com acido sulfurico, conforme a seguinte reagao:

H,S0,
C3H60 + H20 — C3H802

No modelo proposto, o reator opera de forma continua e possui uma serpentina de
resfriamento, cujo liquido refrigerante ¢ agua. A vazao de alimentacdo do reator é composta por
oxido de propileno (A), dgua (B) com acido sulfurico diluido e inerte metanol (M) conforme a
Figura 5. Excesso de 4gua (ponto de ebuli¢dao a 373,15 K a pressdo atmosférica) ¢ utilizado pois o
oxido de propileno possui um relativo baixo ponto de ebuli¢do (307,4 K), enquanto metanol ¢é
adicionado para evitar separagdo de fases, uma vez que propileno glicol ndo é completamente

soluvel em agua.

4.1.1.1 Cinética de reagao

A cinética da reagdo ¢ dada por uma reac¢do de primeira ordem na concentragdo do 6xido
de propileno e ordem zero em excesso de agua (Furusawa et al, 1969), sendo a lei de velocidade

da reacdo definida por:
-1, = kC, (33)

E a velocidade especifica ¢ definida por:

E —-32.400
k = koe BT = 16,96 x 1012 (e—RT )h‘1 (34)

Sendo a unidade de £ em Btu/lbmol.



Figura 5 — Esquematizacao do CSTR para sintese de propilenoglicol

1Tl
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Fonte: o autor.

4.1.1.2 Balangos materiais

A partir da realizagdo de balangos de massa realizados no sistema para cada componente, o
modelo do mesmo ¢ construido a partir das seguintes equacdes diferenciais:

dc Cio — C (35)
T =t () v

dc Crg— C (36)
2 =t ()

dCc

o T (7) Yo o0
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dCy (CMO - CM) v (38)
dt 0

AN
Onde C; e Cj representam, respectivamente, as concentragdes do componente i nas
correntes de saida e entrada do sistema; V o volume reacional do reator € vy a vazdo volumétrica
do reator. As concentragdes de entrada e a vazao volumétrica sao calculadas a partir das seguintes

equagoes explicitas:

F; (39)
Cin = —
i0 Vo
F F, F, 40
po = A0 FBo | Tuo (40)
Pa  PB Pm

Onde Fip ¢ a vazao molar do componente i na entrada do reator e p; ¢ a densidade molar do

componente i.

4.1.1.3 Balangos energéticos

4

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

com n componentes, obtém-se:

Taxa de actmul Taxa de energia Taxa de trabalho Taxa liquida
axa ge actmo transferida para o feito pelo sistema de energia
de energia dentro| = : |- b +
do sistema sistema a partir sobre as por
das vizinhangas vizinhangas escoamento
dEsist _

R (41)
dt Q —W+ Z EiFientrada - Z EiFisal’da
i=1 i

n
=1
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Onde F; representa as vazdes molares (mols de i por tempo) para cada componente.
Expandindo o termo de trabalho em, W, em trabalho de escoamento (energia necessaria para fazer
com que a massa entre e saia do sistema) e outros trabalhos (neste caso, o trabalho de eixo, W,
obtém-se:

n n

W =~ Z FiP‘?ientrada + Z FiPVisaida + m (42)

i=1 i=1

Sendo P a pressdo e V; o volume molar de cada espécie i. Combinando a Equagao (42) com

a (41) e agrupando os termos, obtém-se:

A n n
dEgse . . 8 -
o = Q- Wit Z F(E+PV), .~ Z Fi(E +PV;)_ .. (43)
i=1 i=1

A energia E; ¢ a soma da energia interna (U;), da energia cinética, da energia potencial e de
quaisquer outras energias, tais como energias elétrica ou magnética ou radiante. Para reatores
quimicos, ¢ comum considerar que a energia entalpica influencia muito mais do que os outros tipos

de energia — obtendo-se, entdo, que E; = U.. A entalpia pode ser definida como:
H; = U; + PV, (44)
E, portanto:
FH; = F;(U; + PV) (45)

Combinando as Equagdes (43), (44) e (45), obtém-se:

dE ‘ -

sist . :

dt = Q - VVS + Z FiHientrada - Z FiHisaida (46)
i=1 i=1
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O termo de energia E;; representa a soma total dos produtos das energias especificas de

cada espécie pelo nimero de mols de cada uma delas, e pode ser expandido como:

(47)

ZNH PZNV

sist 1=

O ultimo termo do lado direito da Equacao (47) representa o produto entre a pressao total
do sistema e o volume total, PV. Quando a variacao desse termo em relagdo ao tempo puder ser

desconsiderada, a combinagdo entre as Equagdes (46) e (47) fornece:

. 4H: o dN; (48)
=1 sistema
Temos que a derivada da entalpia pode ser definida como:
dH; c ar (49)
dt — Pidt
E o balanco molar de uma espécie i pode ser escrito como:
dN; (50)

E = —ViTAV + FiO - Fi

Combinando as Equagdes (48), (49) e (50), obtém-se:

n n n dT n n n (51)
Q=W+ Y FoHig— ) FiHi = ) NiCp =+ Y wili(=raV) + ) FooHy = ) FiH
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
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Considerando que ), v;H; ¢ igual ao calor de reagdo e que ndo ha mudanga de fase obtém-

S¢:

n n n
: dT (52)
0+ FioCry(To = Trer) = D NiCp, o+ AHpy(=1aV) + ) FioCp(T = Trey)
i=1 i=1 i=1
Agrupando os termos e isolando a derivada da temperatura, obtém-se, finalmente:
al Q—FapX 0;Cp,(T — To) + (—AHgy) (—14V) (53)

dt 2 NiCp;

Sendo Cp; a capacidade calorifica do componente i; ©; a razdo entre a vazao molar de
entrada do componente i e a do componente A; Ty a temperatura da corrente de alimentacdo; N; o
numero de mols do componente i no reator; AHgx 0 calor de reagdo; ¢ Q a taxa de calor trocado

entre o reator ¢ a camisa, dada por:

—u4 54
Q =1y, Cpy(Tys — T) <1 — emePB> 69

Onde m,, ¢ a vazao molar de dgua no trocador de calor; 7,; ¢ a temperatura da corrente de

entrada do trocador.

Até entdo, foram definidas 5 variaveis de estado representadas por cada uma das equagdes
diferenciais mostradas anteriormente, sdo essas: Cy4, Cp, Cc, Cir ¢ T. Este trabalho, no entanto,
também traz como contribuicdo a dindmica da temperatura no interior do trocador de calor a fim
de obter uma sexta variavel de estado, a temperatura do trocador, 7;. A defini¢do de mais uma
variavel de estado mensuravel acrescenta mais uma observacao que pode incrementar melhorias

na estimativa pelo filtro de Kalman, por haver mais uma referéncia do processo real.

A ultima varidvel pode ser encontrada realizando-se um balanco de energia no liquido no

interior do trocador, obtém-se:
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th _ mePB (Tal - Tt) - Q (55)
dt PeViCpy

4.1.1.4 Modelo de espaco de estados

Organizando-se todas as variaveis em um modelo de espaco de estados, tem-se que:

{;’v = f(x,u,t) (56)
y = h(x)

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

Assim sendo:

Ca [ Fao
Cp Fgo
_1C¢ _ | Fmo _ [T]
X = Cyr u= h, y = T, 57
T T,
Tt —Tal

4.1.1.5 Ponto de operagdo do reator e pardmetros utilizados

Fogler (2009) apresenta dois pontos de operacdo distintos para esse reator. O primeiro
ponto, apresentado no exemplo 8-4 (p. 422, 4* ed.), trata-se de uma escala menor dessa operacao,
com um reator de volume igual a 1,14 m* (300 gal) e conversao aproximada de 36,4%. O segundo
ponto, apresentado no exemplo 9-5 (p. 498, 4? ed.), traz a mesma reacao operando em um reator de

volume igual a 1,89 m? (500 gal) com conversio aproximada de 75,5%.

Sao definidos limites de operacdo diferentes para cada situacdo. O primeiro reator conta
com um limite de operacao de 324,8 K (125 °F), enquanto o segundo possui um limite pratico de

estabilidade de 355,4 K (180 °F). Apenas o segundo ponto de operacdo foi considerado neste
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trabalho. As principais diferengas entre as condi¢des de operacao de cada reator estdo apresentadas

na Tabela 1, junto com os parametros e dados de projeto considerados.

Tabela 1 — Parametros e dados de projeto utilizados durante as simulagdes
Valor Valor

Nome Sigla (PO.1) (P.0O.2) Unidade
Pardametros
Capacidade calorifica Cp, 146,5 kJ/(kmol*K)
Cpy 75,4 kJ/(kmol*K)
Cp, 192,6 kJ/(kmol*K)
Cp,, 81,6 kJ/(kmol*K)
Densidade molar Pa 14,8 kmol/m’
o 55,3 kmol/m?
Pum 24,7 kmol/m?
Energia de ativacdo E 75.362,40 kJ/kmol
Constante dos gases R 8,314 kJ/(kmol*K)
Constante cinética kg 16,96*10" h!
Entalpia de reacdo AHp, -91.556,90 kJ/kmol
Volume do trocador V, - 1,1 m’
Volume do reator vV 1,14 1,89 m?
Tempo de residéncia T 0,1229  0,1513 h
Constante do trocador UA 7.596,4 30.385,60 KkJ/(h*K)
Entradas
Vazao molar de A Fyo 19,5 36,3 kmol/h
Vazao molar de B Fgo 3641 453,6 kmol/h
Vazao molar de M Fyo 32,6 45,4 kmol/h
Temperatura de alimentagdo T, 297 K
Vazdo molar de 4gua do trocador de calor m,, 453,6 kmol/h
Temperatura da agua de resfriamento Toa 289 K

4.1.2 Sensibilidade e ndo linearidade do processo: curvas de remocao e geracao de calor

Para avaliar a ndo linearidade do processo, deseja-se saber como o sistema responde a

variacdes em suas entradas e a que valores estacionarios tendem as variaveis de estado quando
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essas perturbagdes ocorrem. Para tanto, s3o analisadas as curvas de remocao — R(T) — e de geracao

— G(T) — de calor, dadas por:

Tk Tkoe_% (58)
G(T) = (_AHRx)m = (_AHRx)( 3
1+ Tkoe_ﬁ>
' —uA
M Crp (Tar = 1) <1 - emWCPB> (59)

R(T) = ) 0G5, (T = Ty) - o

Pode-se perceber que a curva G(T) ¢ afetada pelas entradas que alteram a dindmica do
processo, que sdao as entradas Fyo, Fgo € Fy, por alterarem a variavel dependente v, e, por
consequéncia, a constante de tempo, 1. Ja a curva R(T) ¢ sensivel a todas as varidveis de entrada.
O termo 0; ¢ afetado pelas vazdes molares de alimentagdo; e T,, m,, e T,; aparecem

explicitamente na equagao.

Por fim, ¢ feita neste trabalho a constru¢do simultanea das curvas R(T) e G(T), onde o(s)
encontro(s) entre elas sdo valores estacionarios da temperatura do reator, T. O experimento ¢ feito
ao longo de uma larga faixa de temperatura de operagcdo na qual seja possivel examinar o
comportamento do processo, sendo feitas variagdes em todas as entradas ao longo de suas faixas

de operacao.

4.2 CONSTRUCAO DOS OBSERVADORES DE ESTADO

E proposta a modelagem de dois sensores virtuais baseados em filtros de Kalman (KF)
como observadores de estado. O primeiro modelo ¢ baseado na extensao nao linear do KF, o filtro
de Kalman estendido (EKF). Um filtro de Kalman unscented (UKF) ¢ utilizado na constru¢do do

segundo sensor.

Para aproximar a simulacdo a um processo real, foram introduzidos ruidos tanto nas

variaveis de entrada do processo como nas medi¢des (sensores fisicos). Os ruidos foram
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considerados gaussianos e com desvio padrao igual a 1% do valor das entradas e 1% do valor saidas

(medigoes).

O desempenho da estimativa dos filtros ¢ comparado via os critérios de erro quadratico

médio (MSE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE):

msp = 2t E—X)* (60)
n
RMSE = Z?— M (61)

O intervalo de amostragem utilizado para todos os casos foi de 0,015 h. A Figura 6 apresenta

uma esquematizacao de como foi feita a implementacdo dos sensores virtuais no processo.

Figura 6 — Esquematizagido da implementa¢do do sensor virtual

F'y
Varaveis
Fudo de estada Fuido
+ ! +
MModelo do processo: WV ariaveis
+ CETR de saida
Medigdes
S N Observador de E stados
Variaveis estados: estim ados
de ertrada——™ EKF /UKF

Fonte: o autor.

4.2.1 Implementacio do filtro de Kalman estendido (EKF)

A implementagdo do filtro de Kalman ¢ feita a partir da discretizacdo (aproximagao por

Euler de primeira ordem) do modelo apresentado na Equagao (56), considerando as variaveis do
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problema definidas nas Equagdes (57). O algoritmo de implementacdo do EKF a cada instante de

observagao k ¢ dado como:

I.  Estimativa a priori: Xijk—1 = f()’c‘k_“k_l, uk_l)

II. Covariancia a priori: Pije—1 = Fie—1Pr—1i—1Fp—1 + Qx

III. Ganho de Kalman: K= Pklk_ng_l
Hy_1Pyje—1Hp—1 + Ry

IV. Estimativa a posteriori: Xk = Xipe-1 + K — Ii)

V. Covariancia a posteriori: P = (I — KHy_1) Pyj—1

4.2.2 Implementacio do filtro de Kalman unscented (UKF)

A implementagdo do UKF segue de maneira semelhante a do EKF, com o acréscimo do
calculo dos pontos sigma. Também ¢ feita a partir de um modelo discreto do problema com

dimensdo L = 6. O algoritmo de implementagado considerado ¢ dado como:

L Célculo dos pontos sigma: Xo =X = f(a?k_1|k_1,uk_1)

m=f+QKL+@&) i=1,..,L

i

Onde P, = Pjoqjr e A= a*(L+ k) — L

xi=%~(V@+DE)  i=L+1..2L

i—

1L Célculo dos pesos: Wo(m) =

A
W =yt At +h)
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1
(m) (o)
W. =W =—
L ¢ 2(L+ 1)

2L
Xijk—1 = 2 VVi(m)Xi
i=0

2L
Prrik-1 = Z M/i(C){Xi
i=0
~ A T
— Rppe—1 HXi — Ripe-1} + Q
2L
9= ) WY,
i=0
OndeY; = h(x;) i=0,...2L
2L
P, = ) WO - 9% - 9.7 + Ry
i=0

2L
Py = Z VVi(C){Xi — Rppe—1 i — 9i3"
i=0

Xk = Xipe-1 + K — Ix)

Pyrix = Pegjie-1 — KPnyT

Os valores assumidos para os parametros «, 8 e k foram de le-3, 2 ¢ 0, respectivamente.
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4.2.3 Sintonia dos parametros Q e R

A definicao correta das matrizes de covaridncia do processo (Q) e das medi¢des (R) ¢
necessaria pra que os observadores de estado estimem com o menor erro possivel as variaveis de

estado do processo. Neste trabalho, foram testadas trés metodologias para sintonizar essas matrizes.

Para a matriz de covariancia das medigdes, a disponibilidade dos dados dos sensores foi
considerada. Sendo assim, essa matriz ndo foi inclusa na etapa de sintonia. Foi considerado que
ambas as matrizes sdo matrizes diagonais com dimensao igual ao numero de estados ou de saidas,

ou seja, os elementos fora da diagonal principal da matriz sdo iguais a zero.

Primeiramente, considerou-se que o processo sofre leves oscilagdes em torno do estado

estacionario. Essas oscilagdes seriam proporcionais ao valor atingido por cada variavel de estado,

conforme ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Exemplificacdo de desvio padrio (Std) de porcentagem do valor estacionario da variavel de estado (CC

— concentracao de propilenoglicol)
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Fonte: o autor.

A segunda abordagem consiste em coletar dados da planta em regime permanente e calcular
a variancia das oscilagdes. Essa metodologia tende a ser a mais robusta no sentido de oferecer os
valores mais precisos da covariancia do processo. Por ultimo, foi executado um algoritmo de

otimizagdo com o objetivo de minimizar o erro quadratico total da estimativa, que ¢ incluso em

uma funcao custo a dada pela equagao seguinte:
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] = Z(Qi,j - xi,j)z (62)

n
i=1j=1

Onde J ¢ o custo total; n ¢ o nimero de variaveis de estado; m ¢ o nimero de pontos
amostrais coletados; x; j € o valor da variavel de estado 7 coletado no instante amostral k; € X; j € 0
valor da varidvel de estado i estimado pelo filtro de Kalman no instante amostral k. Este método se
assemelha ao método de otimizagdo direta (Bavdekar et al, 2011; Rincon et al, 2013; Wilson ¢

Agarwal, 1998). O fluxograma dessa abordagem esta apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Fluxograma da metodologia de sintonia do Q através de otimiza¢do por minimizagdo do erro

quadratico da estimativa pelo algoritmo programacdo sequencial quadratica (SQP)
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otim a
Otimizacio por r_,.. Caleulo do erro

quadratico entra
estim afiva e dados da
\planta a cada amostragem

minimizacdo da
funcio custo

Funcdo custo: erro
quadratico total

Fonte: o autor.
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4.3 IMPLEMENTACAO DE ESTRATEGIAS DE CONTROLE INFERENCIAL

Sao testadas e comparadas trés configuragdes de controle inferencial para o processo. Todas
as malhas de controle s3o compostas pelo controlador, o processo ¢ o sensor virtual. Em todos
0s casos o sensor virtual ¢ construido a partir de um filtro de Kalman no papel de observador de

estados a partir das saidas e entradas do processo.

As estratégias de controle sdo avaliadas a partir dos critérios de erro absoluto integrado
(IAE), erro quadrado integrado (ISE), erro absoluto integrado no tempo (ITAE) e erro quadrado

integrado no tempo (ITSE), dados pelas equacdes seguintes:

14E = fo el (63)
s = [ ety (64)
ITAE = fo le(®lede (65)
ITSE = JO te(t)tht (66)

Os critérios de erro absoluto ddo a mesma importancia a erros de diferentes magnitudes,
enquanto os de erro quadratico penalizam erros maiores e tendem a suavizar os erros menores, de
magnitude menor do que um. Os critérios de erro no tempo penalizam erros mais atrasados, o que

torna um bom critério para avaliar a velocidade de convergéncia das estimativas.

4.3.1 Estratégias convencionais de controle: feedback e cascata

O objetivo de controle considerado em todos os esquemas ¢ o mesmo: controlar a

concentragdo de produto (Cc) através da manipulacdo da vazao de 4gua do trocador de calor (m.).
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Considerou-se que a vazao de agua opera entre os limites de 22,7 kmol/h a 1366,2 kmol/h (5 a
300% do valor nominal).

O primeiro esquema de controle utilizado ¢ apresentado na Figura 9, onde apenas um
controlador PID ¢ utilizado em estratégia feedback simples. Devido aos ruidos da estimativa, foi

incluso um filtro com a inten¢ao de amenizar a a¢ao derivativa.

Figura 9 — Esquematizagdo da aplicag@o de um controle convencional PI inferencial
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+
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‘ Medighe
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—Setpoit— PID estados:
Enfr adas—p EKF /UKF

Estimativa da

wvariavel controlada

Fonte: o autor.

Uma estratégia de controle cascata ¢ implementada no segundo esquema de controle,
apresentado na Figura 10. Nessa configuragdo, o controlador mestre recebe o sinal de erro da
concentragdo e seu sinal de saida ¢ o valor de sefpoint da temperatura do reator que alimenta o

controlador servo.

4.3.1.1 Sintonia dos controladores PID

A sintonia dos controladores PID ¢ feita utilizando a ferramenta de sintonia 6tima do
proprio sofiware Simulink® da MathWorks. O algoritmo de ajuste conta com objetivos como:
estabilidade em malha fechada, desempenho adequado (rejeicdo a distiirbios e acompanhamento
de setpoint) e robustez adequada (para permitir erros de modelagem ou varia¢des na dindmica do

sistema).
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O algoritmo MathWorks®, para sintonizar os controladores PID, atende a esses objetivos
ajustando os ganhos do PID para obter um bom equilibrio entre desempenho e robustez. Por
padrao, o algoritmo escolhe uma frequéncia de crossover (largura de banda do loop) com base na
dinamica da planta e projeta para uma margem de fase de 60°.

Para uma dada robustez (margem minima de fase), o algoritmo de ajuste escolhe um
conjunto de ganhos do controlador que equilibra as duas medidas de desempenho: rastreamento

de setpoint e rejeicao a distarbios (INTRODUCTION, 2019).

Figura 10 — Esquematizagdo da aplicagdo de um controle cascata inferencial
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Fonte: o autor.

4.3.2 Estratégia avan¢ada de controle: NMPC

Um controlador ndo linear NMPC ¢ implementado na terceira estratégia de controle, como
apresentado na Figura 11. O algoritmo de otimizacdo usado neste trabalho ¢ o SQP, apresentado

na se¢do 3.3.2.2. Este algoritmo ¢ implementado pela funcao fimincon do MATLAB.
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Figura 11 — Esquematizagdo da aplicagdo de um controlador NMPC inferencial
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Fonte: o autor.
4.3.2.1 Funcao custo de otimizagao

Uma vez que os estados sdo estimados pelo filtro de Kalman, a equacdo de custo do NMPC
deve ser ajustada. Tomando o algoritmo do EKF como exemplo, as etapas de [ a IV da se¢do 4.2.1

sdo combinadas para fornecer a seguinte equacgdo estendida dos estados estimados a cada instante

k de amostragem:

X = f(Rp—1,Ug-1) (67)

(Fx-1Px-1Fx—1 + Qx)Hy_1
Hy—1(Fy—1Px—1Fx—1 + Qx)Hi—1 + Ry

[z — Hi—1f (Ri—1, Ug—1)]

Combinando com a Equacao (26) de custo apresentada na se¢do 3.3.2.1, obtém-se:

J= X0, (ySP - {f(fk—puk—l) + Fhem1Precs Pl + Q) Hiecs [z — (68)

Hyp1(Fg—1Pg—1Fr—1+Q)Hy—1+Rg

2
Hk—1f(7?k—1»uk—1)]})k+i + Yi_1 RauASCE,;

Onde ASC representa a variagdo de sinal de controle entre cada instante amostral. A

defini¢dao das matrizes de penalidade do erro e do sinal de controle foi feita estabelecendo 80% de
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prioridade para os erros de controle e 20% para a variacao do sinal de controle. Portanto, @, assume

o valor de 0,8 e Ry, assume o valor de 0,2.

Para acelerar a convergéncia da otimizacdo foram utilizadas razdes de escalas para as
variaveis envolvidas, além do ajuste das matrizes de penalidade do processo. Isso ¢ feito dividindo
o valor do erro (ou da variagdo de sinal de controle) pelos seus respectivos valores nominais (de

projeto ou setpoint), conforme a equacdo abaixo:

C Ysp — ¥ N Auy?
1= .0 (=) +;RM () (69)

i
4.3.2.2 Sintonia do NMPC

O tempo de amostragem (7s), o horizonte de predicao (p) e o horizonte de controle (m) sdo
0s primeiros e principais pardmetros do MPC a serem sintonizados. Ulusoy (2018), da MathWorks,
apresentou recomendacdes quanto a escolha desses pardmetros. O tempo de amostragem deve
estar entre 1/20 e 1/10 do tempo de ascensdo do processo. Quanto ao horizonte de predicao,
recomenda-se que seja maior ou igual a razao entre o tempo de estabiliza¢do do processo e o tempo
de amostragem escolhido. J& o horizonte de controle deve estar entre 1/10 e 1/5 do horizonte de

predigdo.
4.3.2.3 Restrigdes do processo

Foi visto na se¢do 4.1.1.5 que o processo possui uma restricdo de temperatura. Por ter um
baixo ponto de ebulicao, 6xido de propileno pode evaporar a altas temperaturas, sendo 355,4 K
(180 °F) considerada a temperatura maxima de operagdo para o reator no ponto operacional

abordado.
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A aplicagdo dessa restricdo nas simulagdes ¢ feita através da funcdo custo no interior do
otimizador. Uma condi¢3o € estabelecida para que, quando a temperatura do reator aumentar além
de um valor preestabelecido, um peso desproporcionalmente grande ¢ dado ao erro associado a
essa temperatura, mudando o foco da acdo do NMPC para manter o reator dentro do limite de

opera¢ao, conforme apresentado na equagao abaixo:

( P C _ Z;\ 2 Cc Au 2
D0 (=) ) Ra(5) parat < T
J = =1 Csp i=1 (70)
- P C z,\ 2 c 2 P ~. 2
| csp — Lc A_u Tnax — T >
Qe C + RAu — + QR T ypara T = Tmax
ki=1 Csp i=1 u i=1 max

Sendo Qr>>Q,.
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5 RESULTADOS

Esta se¢do apresenta os resultados de cada etapa da metodologia especificada na se¢do 4.
Primeiramente, sdo apresentadas as analises quanto a natureza fisica do processo e ao seu
comportamento nao linear, refor¢cando a escolha de estratégias e técnicas de estimativa e controle

nao lineares.

Em seguida, o procedimento de construc¢do e sintonia dos estimadores — EKF ¢ UKF — ¢
detalhado, bem como a comparacao entre eles a partir dos critérios de erro quadratico médio e raiz

do erro quadratico médio.

Por tultimo, a sequéncia de etapas para implementacdo do controle ¢ apresentada em
conjunto com os dados e resultados que levaram a tomada de decisdes de projeto. O desempenho
de cada controlador/estratégia de controle ¢ avaliado quantitativamente em relacdo a capacidade
do controlador de minimizar os erros transientes frente a perturbacgdes no processo ¢ mudangas no

setpoint dos controladores.

5.1 RESULTADOS DA ANALISE DA DINAMICA DO PROCESSO

5.1.1 Curvas de remocio e geracio de calor: nio linearidade do processo

As curvas R(T) e G(T), representadas pelas Equacoes (58) e (59) apresentadas na segdo

4.1.2, foram construidas e simuladas com variagdes em cada uma das varidveis de entrada
(FAO' FBO' FMOI mW' TOI Tal)'

A Figura 12 apresenta a resposta a variagdes em F,,. A medida que a vazio molar de 6xido
de propileno aumenta, percebe-se que a inclinacao da reta que representa a curva de remogao R(T)

varia rapidamente, enquanto que a curva de geracdo G(T) sofre poucas variagoes.

O ponto de encontro entre as curvas a cada variagdo de Fy4, apresenta a temperatura
estacionaria do reator para o valor de entrada da vazdo. Pode-se perceber este valor estacionario
se desloca rapidamente por volta do valor médio de F .4, justificando o comportamento ndo linear

do sistema para variagdes nessa variavel de entrada.
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Figura 12 — Resposta das curvas de remog¢ao e geragao a perturbagdes em Fao
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Fonte: o autor.

Por esta causa, espera-se que um controlador convencional PID sintonizado em torno de
um desses valores estacionarios tenha um baixo desempenho frente a grandes distirbios ou
mudangas no setpoint. Um comportamento similar ocorre quando ¢ perturbada a varidvel de

entrada F'pp, conforme apresentado na Figura 13.

Além da mudanga na inclinacdo de R(T), as variagdes na vazao de agua (B) alteram
significativamente a dindmica do processo reativo, afetando a também a curva G(T). Isso ocorre
pois, para que a cinética da reag@o seja considerada de primeira ordem em rela¢do ao 6xido de
propileno, a quantidade de dgua ha de ser em excesso. Nas condi¢des padrdes operacionais para
qual o reator foi projetado neste estudo de caso, a vazao Fz € da ordem de 453,6 kmol/h, enquanto
as vazoes Flo e Fyp sdo de 36,3 kmol/h e 45,4 kmol/h — isso faz com que a vazao volumétrica total

de alimentagdo do reator (vy) seja bastante sensivel para essas variagdes.

Quando se trata da andlise da influéncia de Fi, espera-se que o sistema seja pouco sensivel
a variagdes nessa variavel de entrada, conforme a Figura 14. Uma vez que o metanol € inerte, ndo
participa da reacdo e afeta pouco a curva R(T). A sua vazao também tem uma magnitude de baixa

ordem em comparagdo com a vazao de agua — afetando menos a curva G(T).
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Figura 13 — Resposta das curvas de remogao e geragao a perturbagdes em Fgo
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Fonte: o autor.

As variaveis restantes a serem a analisadas — my, 7o € T,; — ndo influenciam diretamente
na dindmica do reator, afetando apenas a curva R(T). A Figura 15 apresenta a variagcdo da curva
R(T) para variagdes na vazio de agua do trocador de calor. A medida que 7, aumenta, a inclinagio
da curva de remocao tende a um valor fixo. A temperatura estacionaria do reator também transita

rapidamente para valores altos desta vazao.

Figura 14 — Resposta das curvas de remogao e geracao a perturbagdes em Fuo
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Fonte: o autor.
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Figura 15 — Resposta das curvas de remogao e geragdo a perturbagdes em my

%104

8+

Fonte: o autor.

A resposta do sistema a variagdes na temperatura da corrente de alimentacao do reator esta
apresentada na Figura 16. Percebe-se que a variagdao de R(T) ¢ dada pelo coeficiente linear da reta.
Essa variacao também aparece de forma rapida e bastante ndo linear, assim como quando se variou

as vazoes molares F4o € Fao.

Figura 16 — Resposta das curvas de remocdo e geracdo a perturbagdes em Ty
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Fonte: o autor.
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A Figura 17 apresenta a resposta do sistema a variagdes na temperatura de alimentacio da
4gua do trocador de calor. E possivel notar que o sistema se comporta de maneira semelhante as
perturbagdes na variavel Ty, mas com menor amplitude. Ainda assim, o salto no valor estacionario
da temperatura do reator ainda ¢ possivel, tornando o sistema passivel de mudancgas bastante nao

lineares e comprometendo o desempenho de controladores lineares.

Figura 17 — Resposta das curvas de remoc¢ao e geracdo a perturbagdes em Ty
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Fonte: o autor.

Um resumo quantitativo de todas as perturbacdes efetuadas e seus respectivos valores
estacionarios alcangados pela temperatura do reator estd apresentado na Tabela 2, e um gréfico
montado a partir desses resultados permite uma melhor visualizagdo das regides de linearidade do

sistema frente a mudangas em cada variavel de entrada.

Na Figura 18, ¢é possivel visualizar como cada varidvel de entrada afeta o estado
estacionario do sistema. O eixo das abscissas representa um percentual da variavel de entrada em
relagdo ao seu valor nominal (em °F para as temperaturas), enquanto o eixo das coordenadas
apresenta o valor estacionario da temperatura do reator alcangado para mudangas naquela variavel.

O grafico ndo considera perturbagdes simultdneas nas entradas.

A variavel m,, por exemplo, tem relagdo quase linear com a temperatura estacionaria do
reator. Valores baixos das entradas 79, Tu; e F40 rapidamente deslocam o estado estacionario do

sistema e podem ser classificados como distirbios mais influentes do processo. A varidvel Fo
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afeta mais significativamente o processo quando aumenta além do valor de projeto, enquanto a

variavel F)p afeta apenas perto dos valores maximos.

Tabela 2 — Valores estacionarios de T [K] para cada varia¢do nas entradas em relagdo as condi¢des de projeto

Fao Fro Fuo My To Tar

50% |298,2 3574 336,2 3422 2814 2937
75% | 301,7 3453 334,4 336,44 290,7 2994
100% | 332,3 332,3 332,3 332,3 332,3 3323
125% | 349,0 302,2 329,6 3288 3453 3382

150% | 361,4 299,9 308,33 3250 354,3 3427

Figura 18 — Valores estacionarios de T para perturbac¢Ges nas entradas
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Fonte: o autor.

Estes resultados levam a conclusdes que serdo usadas como base para a tomada de decisdes

de projeto das etapas seguintes, como a classificacdo das entradas que mais influenciam no
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processo — Fao, Fpo, To € Tar —, a relagdo linear de m, com o valor estacionario de 7; e a baixa

influéncia de Fy em relagdo as outras variaveis.

5.1.2 Resposta do sistema a perturbacdes

Inicialmente, foi analisado o comportamento transiente do reator com auséncia de
perturbagdes. A Figura 19 apresenta as respostas do processo até atingir o estado estacionario de

operacao.

Figura 19 — Partida do CSTR nas condigdes padrdes de operagdo
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Fonte: o autor.

O comportamento oscilatorio que pode ser percebido em algumas variaveis (Figuras 19-a,
19-b, 19-¢ e 19-f, perto do estado estaciondrio) ¢ decorrente de ruidos que foram acrescentados as
entradas do sistema para simular o ruido de processo a ser estimado na se¢do 5.2, que trata dos

resultados dos observadores de estado.

Seguidamente, perturbagdes foram feitas com o objetivo de avaliar os casos que mais
deslocavam o estado estacionario do sistema, com base no que ja foi observado a partir das curvas

de remocdo e geragdo. Foram avaliadas as dindmicas da concentracdo de reagente (Cy),
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concentragdo do produto (Cc) e da temperatura do reator (7). As proximas simulagdes foram feitas
contando com que o sistema partisse do ponto estacionario. Logo, ndo ¢ visualizada a partida do

CSTR, apenas as perturbacdes efetuadas. A Figura 20 apresenta a resposta frente a distirbios na

vazao Fo.

Figura 20 — Resposta de C4, Cc e T para perturbacdes em Fqg
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Fonte: o autor.

Percebe-se que, quando a vazdo FAO (Figura 20-a) cai em 10% (t = 1h), o estado
estacionario sofre grande variagdo, condizente com o que foi visto na Figura 12 da se¢do 5.1.1.
Também se observa que a dindmica do reator se torna mais lenta (maior constante de tempo do

processo), quando se compara com a segunda perturbacao (+10% em FAO para t = Sh).

Essa perturbagdo positiva em FAO ocasiona um deslocamento menor do estado estacionario
do que a negativa. Apesar de ambos os distirbios terem a mesma magnitude, diregdes diferentes

levam a respostas distintas. Esse comportamento reafirma a forte ndo linearidade do sistema.

A préxima perturbacdo efetuada foi na vazdo de alimentacdo de dgua do reator, F’3p. Como
visto na Figura 13 da se¢do 5.1.1, esta entrada também tem potencial para deslocar fortemente o
estado estacionario do sistema. Foram efetuadas perturbacdes positivas e negativas, assim como o

que foi feito para a vazdo de 6xido de propileno, para analisar o comportamento transiente do
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sistema frente a essas perturbagdes. A Figura 21 apresenta a dinamica obtida para disturbios em

Fao.

Figura 21 — Resposta de C4, Cc e T para perturba¢des em Fipg
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Fonte: o autor.

De maneira bastante semelhante ao que foi observado na Figura 20, o sistema sofre
mudangas bruscas para quando a variavel Fgg opera a 10% acima (t = 1h) do valor de projeto.
Apesar de ser um reagente, dgua ¢ alimentada em excesso e ndo participa da cinética da reagao.
Sendo assim, um aumento em Fpo acaba por retardar o desempenho do reator através de um
aumento na constante de tempo e resfriando o processo. O comportamento dibio quando se refere
a resposta do processo frente a dire¢do das perturbagdes também reafirma a nao linearidade que
essa variavel introduz ao processo.

Conforme observado na Figura 14 da secdo 5.1.1, a vazao de alimentacdo de metanol
(inerte) afeta pouco a dindmica do processo quando comparado as outras variaveis. Para observar
melhor a influéncia de disturbios nessa entrada, foram efetuadas perturbagdes de magnitudes

superiores as feitas até entdo. A Figura 22 apresenta o comportamento do sistema para

perturbacdes em Fa.
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Figura 22 — Resposta de Cy, Cc e T para perturbagdes em Fi
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Fonte: o autor.

Quando uma perturbagao positiva ¢ efetuada em FMO (t = 1h), o sistema entra em uma
regido de menor estabilidade, percebida pelo aumento das oscilagdes que ja se distinguem dos
ruidos do processo. Isso pode ser explicado pela aproximacao das curvas de remog¢ao e geracao
observados anteriormente na Figura 14 da secdo 5.1.1. Nessa regido, o sistema estd proximo da
condicdo de multiplos estados estaciondrios, diferentemente da resposta do processo a perturbagao
negativa em FMO (t = Sh).

De maneira analoga a vazao de agua (FBO0), diminuir a vazao de metanol leva a um aumento
da velocidade do sistema (diminui¢ao da constante de tempo) € de menor retencao da temperatura

do reator, aumentando a taxa de reagdo e, consequentemente, a concentracao do produto (CC).

Esse comportamento ocorre de maneira semelhante ao processo quando se efetuam grandes
perturbagdes na vazdo de agua do trocador de calor, m,. A resposta transiente do processo

apresenta-se na Figura 23.
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Figura 23 — Resposta de Cy4, Cc e T para perturbagdes em i,
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Fonte: o autor.

Nesse caso, a resposta transiente obtida ¢ explicada pela maneira que a taxa de reagdo ¢
afetada pela temperatura do processo. Quando se aumenta a vazdo de dgua no trocador, mais o
reator ¢ resfriado e uma queda na formacao de produto € percebida. Conforme observado na Figura
15 da segdo 5.1.1, as curvas de remocdo e geracdo também se aproximam, diminuindo a
estabilidade do sistema (maiores oscilagdes). J4 uma diminuicdo nessa vazao (-50% em t = 9h)
leva a um aumento da temperatura do reator e, consequentemente, da formacao de propilenoglicol
(CO).

Apo6s analisadas as vazdes de entrada dos processos, os proximos disturbios foram nas
temperaturas dessas correntes. A penultima variavel avaliada foi a temperatura da corrente de
alimentagao do reator, 79, que apresentou grandes variagdes no processo semelhantes aos casos de

mudancas em F9 e Fpo. A Figura 24 apresenta estes resultados.
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Figura 24 — Resposta de Cy4, Cc e T para perturbagdes em Ty
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= lh) nessa temperatura leva

rapidamente o sistema a um estado estacionario inferior, enquanto o um aumento (t = 9h) desloca

muito menos. Esse resultado confirma a forte ndo linearidade do processo frente a essa entrada —

assim como FAO e FBO.

Figura 25 — Resposta de C4, Cc e T para perturbagdes em T,
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Por ultimo, o comportamento do sistema frente a perturbagdes na temperatura de entrada
do fluido do trocador de calor, T,;, ¢ avaliado na Figura 25. Pode-se perceber que o sistema que o
sistema sofre um deslocamento brusco do estado estacionario quando cai a temperatura do fluido

de refrigeragao, resfriando excessivamente a reacdo e diminuindo sua taxa.

Os resultados até entdo serviram pra mostrar como cada entrada tem o potencial de afetar
ndo linearmente o comportamento dos estados do sistema. Enquanto leves perturbacdes (até 10%
de magnitude) nas vazdes de alimentagdo de reagente (F40 € F3o) € na temperatura dessas correntes
(To[°F]) podem deslocar o sistema para estados estacionarios inferiores de maneira brusca, as
outras entradas requerem perturbacdes maiores (50% para Fuo € my e 20% para T,;[°F]) para
deslocar significativamente o processo. No entanto, essas mesmas entradas podem afetar a

estabilidade do processo, como visto no caso da vazao de inerte e de dgua do refrigerador.

Todas essas perturbagdes e resultados até entdo serdo considerados no projeto dos sensores

virtuais e controladores, com énfase nos casos que mais afetam a dinamica do processo.

5.2 RESULTADOS DA CONSTRUCAO DOS OBSERVADORES DE ESTADO

Conforme a metodologia descrita na se¢do 4.2, foram construidos sensores virtuais
baseados nos algoritmos de filtro de Kalman estendido (EKF) e unscented (UKF) com diferentes

configuracdes e parametros de sintonia.

Esta secdo traz, em primeiro lugar, os resultados da busca de melhores configuracdes de
cada filtro, separadamente. Apos terem sido encontrados os melhores pardmetros de cada filtro,

estes sao comparados entre si em diferentes situacdes possiveis para o sistema reativo.

5.2.1 Parametros de sintonia dos filtros de Kalman

A matriz de covariancia Q, representativa da precisao do modelo matematico do processo,
e a matriz de covariancia R, representativa dos ruidos dos sensores fisicos, sdo os principais
parametros de sintonia do filtro de Kalman. A mé escolha desses parametros pode levar a

estimativas com baixa precisao ou até mesmo divergentes. Para ilustrar esse caso, primeiramente
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foi testado o filtro considerando apenas o modelo do processo como influente, ou seja, matriz de
covariancia Q nula. Assim, as medi¢des (sensores fisicos) sdo ignoradas pelo observador de

estados e apenas o modelo do processo ¢ incorporado na estimativa. Este resultado estd

apresentado na Figura 26.

Figura 26 — Estimativa dos estados pelo UKF sem sintonia (matriz Q nula)
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Fonte: o autor.

Percebe-se que a dindmica estimada pelo filtro (UKF) ¢ diferente do modelo matematico
(MDL) da planta. Isso pode ser explicado pela presenca dos ruidos nas entradas do processo, que
podem afetar a ndo linearmente as variaveis mais sensiveis (CA, CC, T e Ty). Informacdes desses
ruidos ndo foram consideradas como disponiveis para o observador de estados, que utiliza apenas
os dados de projeto das varidveis de entrada. Portanto, faz-se necessario a busca de parametros

otimos que consideram tanto os sensores como o modelo para que o observador estime da melhor

maneira possivel.
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Como os valores dos ruidos de sensores podem ser encontrados a partir de informagdes de
fabrica, apenas a matriz de covariancia Q foi abordada por uma metodologia de sintonia. Como

descrito na secdo 4.2.3, trés metodologias foram avaliadas:

1. Primeiramente, foram testados desvios padroes iguais a 1%, 2% e 3% do valor
estacionario de cada variavel de estado;

2. Em seguida, a covariancia foi calculada diretamente a partir de dados da planta
operando em regime permanente;

3. Por ultimo, uma otimizacdo foi feita com objetivo de minimizar o erro total da

estimativa.

5.2.2 Comparacao entre EKF e UKF

Foram avaliados os critérios de erro quadratico para as estimativas em cada simulagdo, para
ambos os filtros, e variando a sintonia de Q. Um tempo de simulagdo igual a 3 horas foi
considerado, no qual o sistema parte do inicio da reacdo até atingir regime permanente. A Tabela

3 apresenta todos os resultados obtidos.

De maneira geral, a diferenga entre os resultados dos critérios de erro obtidos por cada
filtro pode ser considerada insignificante. Percebe-se que o fator determinante para a qualidade da
estimativa esta mais relacionado com a sintonia correta da matriz Q e menos com a natureza do

filtro, no caso do EKF ¢ do UKF.

Para a concentragdo de metanol, Cy, que ¢ inerte para a reacdo, a indiferencga entre os
resultados a medida que se varia a sintonia de Q pode ser explicada pela simples dindmica linear
desta variavel, que ¢ facilmente modelada e facilmente traduzida pelos filtros. Para o caso das
temperaturas, T e Tt, o melhor resultado foi o encontrado pela abordagem de otimizagao. Isso pode
ser explicado pela alta ndo linearidade desses estados. As derivadas parciais de primeira ordem
das temperaturas em relacdo as outras varidveis de estado (e também em relacdo as proprias

temperaturas) sao de maior complexidade.
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Tabela 3 - Valores para cada critério de erro considerando ambos os filtros e diferentes configura¢des de Q
UKF
MSE RMSE

Q 1% 2% 3% Planta  Otimizagdo 1% 2% 3% Planta  Otimizacao
CA 1,06E-06 1,17E-06 1,26E-06 1,12E-06 1,13E-06 0,000757 0,000825 0,000867 0,000784 0,000743
CB 3,36E-05 0,003605 3,83E-05 3,35E-05 3,25E-05 0,003074 0,000361 0,004141 0,000307 0,000291
CC 4,41E-07 0,000571 6,48E-07 5,98E-07 3,91E-07 0,000499 0,000571 0,000615 0,000575 0,000448
CM 1,17E-06 0,000499 1,17E-06 1,17E-06 1,17E-06 0,000491 0,000499 0,000506 4,86E-04 0,000486
T 0,9438 1,382 1,602 0,8961 0,3476 0,7891 0,9588 1,032 0,7632 0,4725
Tt  0,4404 0,7694 0,9254 0,1726 0,02536 0,5438 0,7167 0,785 0,3328 0,1266

EKF
MSE RMSE

Q 1% 2% 3% Planta  Otimizagao 1% 2% 3% Planta  Otimizacdo
CA 1,07E-06 1,19E-06 1,04E-05 1,13E-06 1,14E-06 0,00076 0,000827 0,00087  0,0007  0,000746
CB 3,35E-05 3,55E-05 3,5E-05 3,34E-05 3,25E-05 0,000307 0,003611 0,004149 0,000298 0,002902
CC 4,33E-07 5,44E-07 3,97E-07 5,93E-07 3,92E-07 0,00049 0,000557 0,000598 0,000481 0,000449
CM 1,17E-06 1,17E-06 1,17E-06 1,17E-06 1,17E-06  0,00049 0,000499 0,000506 0,000486 0,000486

T 09438 1,382 1,602 0,8962 0,3484 0,789 0,9588 1,032 0,5974 0,4732
Tt 0,4404  0,7694 09254  0,1726 0,02542 0,5438 0,7167 0,785 0,419 0,1268

Para as proximas etapas do trabalho, o UKF passa a ser utilizado por ser uma técnica mais
moderna do que o EKF. No entanto, os resultados sugerem que o a eficacia do filtro varia mais
com a sintonia da matriz Q do que da natureza do filtro. Espera-se, portanto, que dois observadores
de estado do tipo EKF e UKF estimem com mesma qualidade — de maneira grosseira e para

processos da mesma natureza — dado que seus parametros de sintonia sejam 0s mesmos.

As Figuras 27 e 28 apresentam o desempenho final da estimativa pelo UKF utilizando a
sintonia otimizada na partida do CSTR e no estado estacionario, respectivamente. Percebe que o
filtro foi capaz de minimizar os ruidos de medicao das variaveis de saida (Figuras 28-d e 28-f). Os
ruidos restantes sdo propagados na estimativa das varidveis de estado restantes (Figuras 28-a, 28-

¢, 28-e). Os parametros 6timos encontrados, foram:

e ¢gi11=q33=5,616E-08
e ¢22=15,616E-05

o g4 =24246E-13

o ¢s55=23,46356E-02

® g65=6,66123E-03
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Figura 27 — Estimativa dos estados na partida do reator pelo UKF utilizando sintonia otimizada
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Figura 28 — Estimativa dos estados em regime permanente pelo UKF utilizando sintonia otimizada
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5.3 RESULTADOS DO PROJETO DOS CONTROLADORES

Esta secdo contém os parametros e resultados relativos a construg¢do e ao desempenho de
cada controlador na rejei¢ao de disturbios e mudangas no setpoint. Foram avaliados os critérios de
erro integrado — IAE, ISE, ITAE e ITSE — a fim de se comparar quantitativamente o desempenho

entre cada abordagem de controle.

A varidvel manipulada considerada foi a vazdo de 4gua da serpentina, mw, cuja
manipulagdo afeta a temperatura do reator, T, e, consequentemente, a taxa de reacdo. Assim, a
concentragdo de produto, Cc, ¢ acompanhada e controlada a partir da estimativa do sensor virtual,
o UKF. Para todos os casos foram considerados os limites de 22,7 kmol/h a 1366,2 kmol/h (5% a

300% do valor nominal) da vazao de agua.

5.3.1 Controle com algoritmo PID convencional

Foram construidas e comparados duas configuragcdes de controle cldssico: um tnico
controlador em feedback, e uma cascata dupla. No esquema cascata, o controlador servo monitora
a temperatura do trocador de calor (7) e fornece o sinal de controle para a vazao de agua do
trocador (m,), enquanto o controlador mestre controla a concentragdao de produto (Cc) fornecendo

o setpoint de T para o controlador servo.

Os controladores foram sintonizados utilizando a ferramenta PID Tuner App, disponivel
na versao R2018b do Matlab®. Os parametros utilizados, considerando as estimativas fornecidas

pelo UKF, estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Parametros dos controladores convencionais

P I D N
Feedback  -55959,2 -325538 -2169,6 1242
Servo -77,16 -601,39 -1,73 76,1

Mestre 250,88 7777,25 0 -
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Parar comparar o desempenho entre cada estratégia de controle — simples (feedback) e
cascata — foram feitos os mesmos testes da se¢do 5.1.2, mas apenas os disturbios mais fortes (F 40,
Fo, To e T41) foram considerados. Também foram efetuados testes da fungao servo do controlador,
onde o setpoint do processo ¢ perturbado. Além dos critérios de erro integrado (apresentados na
secdo 4.3, Equacdes de 63 a 66), foi também avaliada a sobrelevagao percentual (overshoot, OS%)

maxima a fim de destacar o processo que menos se afasta do ponto operacional.

O primeiro distarbio feito foi na vazao molar de alimentacdo de 6xido de propileno, F.
O tempo de simulagdo considerado foi de 12 horas (assim como todos os testes seguintes), e foram
feitas duas perturbacdes em degrau: -10% em t =4 h; e +10% (voltando ao valor de projeto) em t

= 8 h. O resultado da dinamica obtida estd apresentado na Figura 29.

Figura 29 — Resposta dos controles classicos a perturbagdes em F40
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Fonte: o autor.

Ambos os esquemas de conseguiram manter a varidvel de processo em torno do setpoint
frente as perturbacdes. O controle cascata possui um overshoot ligeiramente menor do que o
feedback simples. Uma resposta semelhante ocorre quando se perturba a vazao de alimentagdo de
agua, Fy, representada na Figura 30. Foram feitos os seguintes disturbios: +10% emt=4 h; e -

10% em t = 8 h (voltando ao ponto operacional).
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Figura 30 — Resposta dos controles classicos a perturbagdes em F'zp
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As temperaturas da corrente de alimentagdo (7y) e da corrente de 4gua do trocador de calor
(Tar) ndo afetam diretamente a constante de tempo do processo, mas transladam a curva de
remog¢ao R(T) do processo, podendo levar a diferentes estados estacionarios estaveis do sistema.
Esse tipo de situagdo pode ser visto na Figura 31, que apresenta a resposta do sistema a
perturbagdes em Ty. As seguintes perturbacdes foram efetuadas: -10% (para T[°F]) emt=4 h; e
+10% em t = 8 h (voltando ao ponto operacional). Percebe-se que, semelhantemente as

perturbagdes anteriores, a estratégia cascata obteve um overshoot menor do que o esquema de

feedback simples.
Figura 31 — Resposta dos controles classicos a perturba¢des em T
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Uma situagdo semelhante ocorre quando se perturba a temperatura da corrente de
alimentag¢do de agua do trocador de calor, 7,;. Foram efetuados os seguintes disttrbios: -20% (para

T[°F]) em t =4 h; e +20% em t = 8 h (voltando ao valor de projeto), conforme apresentado na
Figura 32.

Figura 32 — Resposta dos controles classicos a perturbacdes em 17
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O desempenho de controle servo foi avaliado e esta apresentado na Figura 33. Foi efetuada
uma perturbacao positiva de 10% em t = 4h e negativa de 10% em t = 8h.

Figura 33 — Resposta dos controles classicos a perturbagdes no setpoint
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O esquema cascata, nesse caso, tem os efeitos dos ruidos propagados em ambos os
controladores, tendo maior desempenho levemente abaixo do que o feedback simples. Outra
possivel causa ¢ que as dindmicas da variavel primaria (concentragdo de produto) e secundaria
(temperatura do reator) possuem velocidades proximas. Isso faz com que o esquema cascata nem
sempre opere mais eficientemente do que um feedback simples, uma vez que ndo hé antecipagao

significativa dos disttrbios.

Os valores dos critérios de erro obtidos para os casos apresentados até entdo apresentados
na Tabela 5. Destacados em negrito estdo os menores valores de erro integrado para cada critério
e variavel perturbada. O esquema cascata obteve, em geral, melhores resultados na rejeicao de
disturbio (menor overshoot em todos os casos). No entanto, os ruidos de estimativa se propagam
em ambos os controladores, fazendo com o que o feedback simples obtenha menores erros em

torno do setpoint.

Tabela 5 — Critérios de erro integrado para controle convencional

Distarbio Controle IAE ISE ITAE ITSE 0S%
Feedback 0,00817 2,30E-05 0,04834 1,37E-04 5,58%

FAO Cascata  0,00853 1,95E-05 0,05049 1,22E-04 4,96%
FBO Feedback 0,00771 1,77E-05 0,0454 1,06E-04 4,54%
Cascata  0,00829 1,67E-05 0,04884 1,02E-04 4,19%
To Feedback 0,00754 0,00001 0,04412 0,00008 3,91%
Cascata  0,0076 8,09E-06 0,04511 4,94E-05 2,23%
TA1 Feedback 0,00682 9,38E-06 0,03973 5,50E-05 3,00%
Cascata  0,00726 7,04E-06 0,04288 0,00004 1,61%
3p Feedback 0,00685 2,64E-05 0,04018 1,68E-04 -

Cascata 0,00921 3,72E-05 0,0547 0,00023 -

Os experimentos até entdo serviram para mostrar que os observadores de estado podem ser
usados no fornecimento de varidveis de dificil medicdo em processos contaminados por ruidos.
Para as proximas etapas, o controle cascata sera utilizado em comparagdo com a estratégia de

controle avangado por modelo preditivo nao linear (NMPC).
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5.3.2 Controle avancado: preditivo nio linear - NMPC

Como visto anteriormente, os controladores classicos sdo sintonizados em torno de um
ponto de operacdo e mudangas que levem ao deslocamento deste estado (para o qual os
controladores foram projetados) podem comprometer a estabilidade e o desempenho do

controlador.

Um controle de modelo preditivo nao linear foi construido e seu desempenho frente a
disturbios na planta e mudangas no setpoint foi comparado com o de um controlador cléssico. Esta
secdo descreve os resultados obtidos nas etapas de sintonia, resposta do processo a perturbagdes e

imposicao de restrigdes do processo ao controlador.

5.3.2.1 Parametros de sintonia do NMPC

Para a sintonia dos parametros Ts (tempo de amostragem), p (horizonte de previsdo) e m
(horizonte de controle), foi adotada a metodologia descrita na se¢do 4.3.2.2. Primeiramente, o
tempo de ascensdo foi encontrado a partir de uma perturbagao em -10% da variavel manipulada
(myw) como aproximadamente 0,19625 h. O tempo de estabilizagdo foi encontrado como

aproximadamente igual a 0,85 h.

Esses resultados foram considerados na busca do melhor conjunto de pardmetros de
sintonia do NMPC, apresentados na Tabela 6. Foi considerado um tempo de simulagao total de 12
horas, sendo as seguintes perturbagoes: -10% em Fyono t =2 h; +10% em F49 (voltando ao valor
de projeto) not =4 h; +10% em F4ono t =6 h; -10% em F9 (voltando ao valor de projeto) no t

=8 h; e -10% no setpoint no t = 10 h.
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Tabela 6 - Critérios de erro para diferentes sintonias do NMPC
Ts p m IAE ISE ITAE ITSE

9 0,03368 0,0003483 0,2531 0,002535
0,01 85 13 0,03378 0,0003505 0,2514 0,002543
17 0,03451 0,0003571 0,2555 0,002574

6 0,03161 0,0003416 0,2271 0,002457
0,015 57 9 0,03269 0,0003508 0,2344 0,002502
12 0,03466 0,0003584 0,2512 0,002576

5 0,03184 0,0003420 0,2344 0,002478
0,02 43 7 0,03210 0,0003435 0,2295 0,002459
9 0,03317 0,0003486 0,2391 0,002495

Os menos valores de erro encontrados estdo em destaque na tabela. Percebe-se que um
tempo de amostragem médio de 0,015 h se mostrou 6timo perante os extremos. O menor valor de
Ts resulta em menos pontos amostrais para o horizonte de previsdo (p), podendo ndo oferecer uma
modelagem com precisdo e, consequentemente, pior agao de controle. J4 o maior valor pode tornar
o processo de otimizagdo robusto demais para o algoritmo, que ndo consegue convergir
adequadamente. A configuragdo que obteve os melhores resultados foi utilizada nas etapas

seguintes.

5.3.2.2 Resposta do processo a perturbagdes

Para comparar o desempenho entre estratégias de controle classico e avangado, foram
efetuadas perturbagdes que trariam o sistema a regioes de instabilidade ou estados estacionarios
inferiores. Tais distirbios foram testados tanto nas varidveis de entrada como no setpoint. A
primeira perturbacdo foi efetuada na vazao de alimentagdo de oxido de etileno, F.49. Uma queda
de 15% do seu valor ocorre no tempo de simulacao igual a 4 h, voltando ao seu valor de projeto

no tempo igual a 8 h, conforme apresentado na Figura 34.
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Figura 34 — Resposta do sistema a perturbagdes em F o fora da regido estavel
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Fonte: o autor.

Percebe-se que a variavel de processo seria bruscamente deslocada em malha aberta, mas
ambas as estratégias de controle — cascata e NMPC — foram eficazes em manté-la controlada. No
entanto, 0o NMPC apresentou uma dindmica muito mais rapida do que o controle cascata, com um
overshoot menor e se estabilizando mais rapidamente. O NMPC também foi capaz de reduzir os
ruidos da estimativa pelo UKF, pois a otimizagao acontece em uma regido de estabilidade em torno
do ponto 6timo, compensando pequenas oscilagdes e evitando que estes ruidos se propaguem pela
acdo de controle. Distlirbios na temperatura de alimenta¢do também podem afetar severamente a
estacionariedade do sistema, como apresentado na Figura 35. A variavel T, nesse caso, sofre uma

perturbagdo de -30% (para T[°F]) em t =4 h e volta ao seu valor de projeto em t = 8 h.

Figura 35 — Resposta do sistema a perturbagdes em Ty fora da regido estavel
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Fonte: o autor.
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Percebe-se que 0 NMPC oferece um menor overshoot na primeira perturbagao (em t = 4h),

enquanto, na segunda perturbagdo (em t = 8h), tanto o controle cascata como o NMPC apresentam

overshoots semelhantes. No entanto, a resposta do cascata ainda oscila um pouco antes de

estabilizar, enquanto o NMPC minimiza o erro.

O terceiro teste ¢ feito a partir de mudancas no setpoint do controlador. A Figura 36

apresenta o comportamento do sistema frente a uma perturbagdo de -20% no setpoint no tempo de

simula¢do igual a 4 h.

Figura 36 — Resposta do sistema a perturbagdes no setpoint da variavel de processo
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Fonte: o autor.

Como a sintonia dos controladores PID ocorre em torno de um ponto operacional, percebe-

se que a perturbacdo apresentada na Figura 36 leva o sistema a um estado de instabilidade,

necessitando de ressintonia. O mesmo nao ocorre no caso do NMPC, que, mesmo com um

comportamento levemente oscilatorio, mantém a variavel de processo em torno do novo setpoint.

A Tabela 7 apresenta os resultados dos critérios de erro para todos os casos.

Tabela 7 - Critérios de erro para perturbacdes fora da regido estavel do sistema

Distarbio

Controle IAE ISE ITAE ITSE 0S%

FAO

Cascata-UKF 1,13E-02 4,23E-05 6,82E-02 2,76E-04 7,05%
NMPC-UKF 2,24E-03 5,76E-06 1,58E-02 3,97E-05 3,70%

TO

Cascata-UKF 9,40E-03 1,85E-05 5,61E-02 1,12E-04 5,30%
NMPC-UKF 3,39E-03 9,03E-06 2,27E-02 6,65E-05 4,82%

Setpoint

Cascata-UKF 1,89E-01 5,61E-03 1,52E+00 4,60E-02 -
NMPC-UKF 1,02E-02 4,41E-05 6,22E-02 1,97E-04 -
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5.3.2.3 Restri¢des do processo: limite de operagao da temperatura

Como apresentado na sec¢do 4.3.2, o reator conta — no ponto de opera¢ao abordado — com
uma restri¢cdo pratica de temperatura de 355,4 K (180 °F) na qual o 6xido de propileno (reagente)
pode evaporar, comprometendo a estabilidade, seguranca e rendimento da operagdo. Como
seguranca um limite de 344 K (160 °F) foi adotado neste trabalho. Para ilustrar a operagao restrita
dos controladores, foi analisado, primeiramente, a partida do CSTR. A Figura 37 apresenta a
operacao do reator, desde o ponto de partida e sem restri¢gdes, com controle classico, avancado e

em malha aberta.

Figura 37 — Partida do CSTR com controle e sem restricdes na temperatura
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Fonte: o autor.

Percebe-se que, apesar de tanto o NMPC como o controle cascata serem eficazes (com
diferentes desempenhos) em trazer a variavel de processo para o ponto operacional (Figura 37-a),
a auséncia de restri¢cdes faz com que a temperatura do reator se eleve além do limite de seguranca
(Figura 37-b), logo no inicio da reacdo. A Figura 38 apresenta a operacdo com restricdo de

temperatura inclusa no algoritmo do NMPC.
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Figura 38 — Partida do CSTR com restri¢des de temperatura no NMPC
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Nesse caso, a medida que a temperatura se aproxima do limite definido, o controlador
NMPC faz ajustes na varidvel manipulada para que essa restricdo seja respeitada. O controle
avancado foi capaz manter a operagao do reator de maneira mais rapida do que em malha aberta e
sem comprometer a restrigdo imposta. Esse tipo de restri¢gdo pode ser incluso em outras variaveis

do processo, como, por exemplo, a concentragdo de reagente ou a temperatura do trocador de calor.

Da maneira que foi programada, a restri¢cao recebe prioridade em relagdo ao setpoint. Na
Figura 39, estd apresentado o comportamento transiente do processo quando se efetua uma

perturbagdo no setpoint.

Figura 39 — Resposta do sistema com restrigdes na temperatura
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Percebe-se que o controle cascata, que ndo possui restricdo, faz com que a temperatura do
reator (Figura 39-b) se eleve além do limite estabelecido a fim de cumprir a exigéncia do setpoint.
No entanto, para o caso do NMPC, a acdo de controle ¢ ajustada (Figura 39-a) a medida que a
temperatura se aproxima desse limite — priorizando a restricdo em vez do setpoint. Tal
comportamento pode ser considerado como um limite de seguranga do processo — ou de outras
restricdes fisicas, por exemplo — que podem ser inclusos no algoritmo do NMPC a fim de se

executar a planta da melhor maneira possivel.
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6 CONCLUSOES

Essa dissertagdo trouxe aplicagdes de metodologias para a andlise da linearidade de um
reator produtivo do propileno glicol; etapas na construcdo, sintonia, escolha e comparagao entre
sensores virtuais baseados em dois tipos de filtro de Kalman bastante utilizados em trabalhos
recentes, o EKF e o UKF; projeto e sintonia de controladores através da comparagdo entre
estratégias classicas e avancgada de controle inferencial de processos com ruidos; e implementacao

de restricdes operacionais no algoritmo de controle preditivo.

Quanto a respeito da analise do modelo do processo, foi possivel avaliar como as variaveis
de entrada deslocavam o ponto estacionario do sistema e quantificar essas perturbagdes,
fornecendo uma visualizagdo de como a operacdo ¢ estabilidade do processo se comportavam
perante disturbios na planta. Observou-se, através da analise das curvas de remocgdo e geracao de
energia, que algumas variaveis de entrada poderiam afetar a constante de tempo do processo, a
taxa de reacdo ou ambas, mostrando a importancia de se controlar efetivamente as variaveis de
processo para que o sistema ndo entre em regides de instabilidade ou estados estacionarios

inferiores.

A proxima etapa se deu na constru¢do dos sensores virtuais. Observou-se que a sintonia do
filtro (matriz de covariancia Q do processo) fez mais diferenca (na qualidade das estimativas a
partir dos critérios de erro) do que a natureza do filtro (EKF ou UKF). A metodologia por
otimizagdo dizera foi a que obteve melhores resultados. Tal abordagem permitiu que fosse
encontrada uma sintonia capaz de estimar as variaveis de estado do processo com mais precisao
do que utilizando as varidncias das variaveis de estado calculadas diretamente dos dados da planta.
Esse resultado ressaltou a importancia de abordagens de otimizagdo para sintonia de observadores

de estado.

Para fins praticos, concluiu-se que, para o processo reativo estudado, tanto o UKF como o
EKF podem ser utilizados com eficacia semelhante. A aplicagdo dessa metodologia ¢ sugerida,
como trabalhos futuros, em diferentes processos da engenharia quimica, tais como vasos
separadores, colunas de absorcdo reativa, colunas de destilagio com reagdo, reatores tubulares

cataliticos, reatores de membrana, microprocessos, entre outros.
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A aplicagdo do controle inferencial do processo foi efetuada em duas etapas. Inicialmente,
foram propostos controladores convencionais de algoritmo PID em estratégia feedback simples e
cascata. Um filtro foi incluso na agdo derivativa como forma de amenizar os efeitos dos ruidos da
estimativa do observador de estados (UKF). Os ruidos nas entradas dos processos geraram
respostas oscilatérias que foram amplificadas pela agdo dos controladores. Essas condigdes,
desfavoraveis ao processo, impediram que os controladores convencionais alcancassem

desempenho satisfatorio em algumas ocasioes.

Dada a alta ndo linearidade do processo frente a disturbios, as perturbagdes que traziam o
sistema a outros pontos estacionarios muito distintos do qual os controladores foram sintonizados
acarretaram em respostas com notavel overshoot e/ou comportamento instavel, principalmente
quando se trava de mudangas no setpoint do controlador PID. Um esquema inferencial NMPC-
UKF foi construido a fim de controlar mais eficientemente a planta. Primeiramente, um
procedimento experimental foi conduzido para encontrar a sintonia que fornecesse os menores
valores de erro. Essa abordagem encontrou um conjunto de pardmetros (tempo de amostragem e

horizontes de predig¢do e de controle) que foi utilizado nos proximos testes.

Em seguida, foram feitas perturbagdes nas entradas que mais afetavam o processo e
comparados os desempenhos do NMPC-UKEF e Cascata-UKF (controles inferenciais). O NMPC-
UKF forneceu, em todos os casos, menores valores para todos os critérios de erro integrado e para
overshoot, como ja era esperado. No entanto, observou-se também que, no caso do controle
avangado, os ruidos da estimativa do filtro ndo afetaram o desempenho do controlador preditivo,
cuja resposta as perturbacdes se apresentou praticamente sem oscilacdes em todos os casos.
Disturbios no setpoint para regides de instabilidade do processo também foram controlados

eficazmente pelo NMPC-UKF.

Além dos testes de resposta a distirbios (no controle servo e regulatorio), foi implementado
uma restri¢ao operacional da temperatura do reator e avaliados dois casos. O primeiro foi a partida
do reator CSTR com controle, no qual foi observada a capacidade do NMPC-UKF em fornecer
uma resposta mais rapida do que em malha aberta sem infringir as restri¢gdes, o que o Cascata-
UKF nao foi capaz de fazer. No segundo caso, uma mudanca positiva no setpoint evidenciou que
o controle avangado com restricdo prioriza os limites estabelecidos em detrimento de fazer com

que a concentracdo do produto — variavel controlada — atinja o sefpoint. Essas restricdes podem
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ser impostas ao NMPC como forma de garantir objetivos da planta, sejam esses de seguranca
(como limites de pressdo e temperatura), econdOmicos ou operacionais (como vazao maxima de

uma valvula de controle).

Os resultados com o NMPC-UKF sugerem que ¢ possivel implementar o controle de forma
eficiente e segura em casos normalmente dificeis, tais como em processos de batelada ou a partida

de equipamentos.

Como forma de expansdo deste trabalho, a estimativa de estados e aplicacao de controle
avancado inferencial em outros processos ¢ encorajada. Técnicas de controle modernas podem ser

comparadas, como:

e PID com autossintonia em tempo real (real-time autotuning);
e Controladores de logica fuzzy;
e Controle de modelo preditivo integrado a redes neurais (Neural MPC);

e cntre outras.

Por fim, este trabalho trouxe contribuicdes para a analise da nao linearidade de processos
reativos; construcao e sintonia de observadores de estado (EKF e UKF), trazendo uma aplicacao
de otimizacdo na etapa de sintonia do filtro de Kalman; implementacdo de controle inferencial
classico (PID-UKF, Cascata-UKF e NMPC-UKF com e sem restri¢des), junto a uma metodologia

heuristica de sintonia do controle de modelo preditivo.
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