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RESUMO

A identificagdo de modelos é usualmente a tarefa mais significativa e demorada no
trabalho de implementacdo e manutencdo de sistemas de controle que usam Controle
Preditivo baseado em Modelos (MPC) tendo em vista a complexidade da tarefa e a
importancia que o modelo possui para um bom desempenho do controlador. Apos a
implementacdo, o controlador tende a permanecer com o modelo original mesmo que

mudangas de processo tenham ocorrido levando a uma degradacgéo das agdes do controlador.

Este trabalho apresenta uma aplicacdo industrial de re-identificacdo em malha fechada.
A metodologia de excitagdo da planta utilizada foi apresentada em Sotomayor et al. (2009).
Tal técnica permite obter o comportamento das varidveis de processo sem desligar o MPC e
sem modificar sua estrutura, aumentando assim, 0 automatismo e a seguranca do

procedimento de re-identificacao.

O sistema re-identificado foi uma coluna debutanizadora de uma refinaria
brasileira sendo que o0s modelos fazem parte do controle preditivo multivariavel
dessa coluna de destilacdo. A metodologia foi aplicada com sucesso podendo-se
obter os seis novos modelos para atualizar o controlador em questdo, o que resultou

em uma melhoria de seu desempenho.

Palavras-Chave: Controle Preditivo, Coluna Debutanizadora, Re-

identificacdo em Malha Fechada.



ABSTRACT

Model identification is usually the most significant and time-consuming task of
implementing and maintaining control systems based on models (MPC) concerning the
complexity of the task and the importance of the model for a good performance of the
controller. After being implemented the MPC tends to remain with the original model even

after process changes have occurred, leading to a degradation of the controller actions.

The present work shows an industrial application of closed-loop re-identification. The
plant excitation methodology used here was presented in Sotomayor et al. (2009). Such
technique allows for obtaining the behavior of the process variables with the MPC still
working and without modifying the MPC structure, increasing automation and safety of the

re-identification procedure.

The system re-identified was a debutanizer column of a Brazilian refinery
being the models part of the multivariable predictive control of this distillation
column. The methodology was applied with reasonable success managing to obtain

6 new models to update this MPC, and resulting in improved control performance.

Keywords: Model predictive control, Debutanizer Column, Closed-Loop Re-

identification.
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1. Introducéao
1.1. Motivagao

Um dos fatores primordiais para a implantacdo bem sucedida de Controle Preditivo
multivariavel baseado em Modelos (MPC) é a utilizacdo de modelos de processo
representativos (Huang & Tamayo, 2000). Estes modelos sdo usados para prever o
comportamento futuro das variaveis controladas do sistema durante um horizonte de predicao
grande o suficiente para englobar todas as dindmicas de processo que necessitam ser

consideradas no célculo da lei de controle.

Nas implantagdes de MPC ¢ usual que o modelo de processo seja identificado usando
testes em malha aberta nas fases iniciais do projeto do MPC. Nessa etapa 0s engenheiros de
controle ou de processo permanecem na sala de controle durante muitas horas, normalmente
no periodo noturno onde o processo sofre menos perturbagdes quando comparado ao periodo
diurno, observando a reacdo do processo a alteragdes nele introduzidas, uma a uma (Miranda,
2005). Sdo comuns as preocupacdes sobre a reacdo do processo as alteracdes introduzidas,
como perda de qualidade dos produtos ou de producdo levando muitas vezes a excitacdes
incipientes do sistema. Um agravante dessas preocupagdes consiste no fato de que algumas
malhas de controle PID tenham que ser abertas para realizagao desses testes.

O passo seguinte consiste em tratar os dados obtidos selecionando janelas adequadas e
filtrando os ruidos de elevada frequéncia para entdo alimentar os dados obtidos em softwares
de identificacdo. Caso alguns dos modelos identificados ndo sejam satisfatorios,
principalmente quanto a magnitude e direcdo do ganho estacionario e a dindmica dominante, é

comum a realizacdo de novos testes até que se obtenham modelos mais proximos do esperado.

Por ser uma tarefa dispendiosa em termos de recursos humanos os modelos do processo
raramente sdo atualizados. Essa atualizagdo faz-se necessaria a medida que alguns modelos
contidos no controlador ndo representam mais o processo de modo satisfatério, seja porque o
processo apresenta comportamento dinamico diferente do inicialmente identificado ou porque
seu ganho estacionario mudou significativamente. Essas mudangas no processo sao causadas
por grandes variacdes de composi¢do ou vazao de carga, desgaste natural dos equipamentos,

depdsitos, mudancas de especificacdo ou ponto de operacéo.



Ap0s certo periodo de tempo da implantagdo do MPC é comum que haja discordancia
entre planta e modelos levando a degradacdo da eficiéncia do sistema de controle e a
consequente diminuicdo dos retornos financeiros esperados (Bauer e Craig, 2008). Dessa
forma é necessario re-comissionar o MPC de tempos em tempos o que significa re-identificar

0 processo e, Se necessario, re-sintonizar o controlador.

Essa re-identificacdo pode ser realizada de duas maneiras: desligando-se o MPC e
alterando os valores de referéncia das variaveis manipuladas segundo critérios pré-definidos,
denominada re-identificagdo em malha aberta, ou mantendo-se o MPC ligado e modificando
alguns dos seus pardmetros para gerar um sinal suficiente para identificar o modelo,

denominada re-identificacdo em malha fechada (Sotomayor et al., 2009).

As vantagens dos métodos de re-identificacdo em malha fechada com controladores
MPC quando comparados aos testes em malha aberta séo:

a) Economia de tempo porque o sinal de excitacdo é inserido simultaneamente e de
forma automatica em todas as entradas manipuladas. Essa estratégia leva a um
menor tempo total do teste de identificacdo. Além disso, como o procedimento ndo
demanda a presenca de uma equipe para acompanhamento e monitoramento do teste,

h& uma consideravel reducdo no custo do teste em termos de homens hora.

b) Manutencdo da continuidade operacional do processo devida a ndo violacdo das
restrices relacionadas aos equipamentos e especificacfes dos produtos, sendo,
portanto uma técnica mais segura e barata. Ndo ha necessidade da programacao do
teste dentro das atividades de producdo da planta industrial porque o efeito nas

vazoes e especificacdes dos produtos € minimo.

As desvantagens incluem possivel reducdo na excitacdo, causada pelo “feedback” do
controlador que tenta manter as variaveis controladas nos “set-points” desejados, levando a
razBes sinal/ruido baixas, e alta correlacdo entre as entradas levando, em ultima anélise, a
modelos ndo-representativos. No caso do controlador considerado neste trabalho onde as
saidas do processo sdo controladas por faixas, existe a possibilidade dessa correlacdo nao ser
significativa, pois enquanto as saidas controladas permanecerem dentro das faixas o
controlador ndo toma nenhuma acéo de controle e as entradas podem ser manipuladas para

excitar o processo. Portanto, um dos objetivos deste trabalho é verificar se a adocdo do



controle por faixas € favoravel a re-identificacdo do modelo em um esquema com controlador
MPC em malha fechada.

1.2. Objetivos

Poucas aplicacdes industriais de identificacdo em malha fechada tém sido reportadas
na literatura. Por exemplo, Aling e Heintze (1992), Pasadyn et al. (1999) e Ostring et al.
(2003) descrevem, respectivamente, aplicagdes em uma caldeira industrial, em um reator
industrial de pH e em um robé industrial da ABB. Entretanto, nesses trabalhos, a estrutura de

controle é convencional com controladores PID.

O presente trabalho, como citado acima, tem como principal objetivo aplicar
industrialmente em uma refinaria de petréleo uma das poucas propostas de re-identificacdo de
modelos de processo para MPC em malha fechada existentes na literatura de controle,
verificando sua viabilidade pratica em termos de produzir um modelo aceitavel e que resulte
em melhorias na performance do controlador. O método empregado foi proposto em
Sotomayor et al. (2009) e foi escolhido por aplicar-se especificamente para o MPC de duas
camadas e controle das saidas por faixas, caracteristicas comuns aos controladores das
refinarias da Petrobras. A principal caracteristica desse método de re-identificacdo é que a
adaptacdo do controlador existente para o procedimento de re-identificacdo automatica néo
exige nenhuma modificacdo no codigo do controlador, pois o sinal de excitacdo do processo é
introduzido através dos parametros de sintonia da camada de calculo dos “targets” 6timos

para as variaveis manipuladas.

Sendo a metodologia estudada bem sucedida na aplicacdo industrial, pretende-se
fomentar a pratica de re-identificacdo de modelos em malha fechada em outros controladores
preditivos existentes. Desta forma, o trabalho aqui descrito é o primeiro teste pratico dessa
metodologia que foi especialmente desenvolvida para MPC de duas camadas. Espera-se que
com um maior ndmero de aplicacdes de re-identificacio em malha fechada haja um
amadurecimento da técnica com novas contribui¢es para o aprimoramento em diversos casos

industriais.



10

1.3. Etapas do trabalho

Como primeira etapa do trabalho foi realizada uma pesquisa bibliogréfica, tanto na area
de MPC quanto de identificacdo em malha fechada, pontos focais desse trabalho, que serd

apresentada no capitulo a seguir.

Os capitulos seguintes abordam a implementacdo da técnica de re-identificacdo
escolhida, iniciando com uma descricdo do processo em que foi aplicada e com uma
exposicdo dos objetivos do MPC desse processo. Para efetuar o teste industrial da técnica em
questdo optou-se por realizar preliminarmente uma simulacdo do sistema estudado em
Matlab. Esta simulacdo compreende o sistema de controle preditivo multivariavel bem como
0 teste de re-identificacdo, tendo como objetivo avaliar o comportamento do sistema e prever

possiveis dificuldades de implementacdo no sistema real.

Apos a validacdo da re-identificacdo na simulacdo parte-se entdo para a aplicacdo na
planta de processo real. Apds a obtencdo dos novos modelos a Ultima etapa consiste em

substituir os modelos no controlador existente e avaliar seu desempenho.
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2. Revisdo bibliografica e escolha das técnicas

Nas secOes que seguem nesse capitulo serd apresentada uma visdo geral sobre MPC e
identificacdo de processos visto que séo os dois tdpicos de maior relevancia para a aplicacédo
realizada nesse trabalho. Na medida em que as diferentes abordagens sao pontuadas também é
destacado onde se encaixa o caso de aplicacdo detalhado no capitulo 3 dentro das diversas
técnicas de MPC e identificagdo em malha fechada existentes.

2.1. Controle Avancado e MPC

Controle avangado é um conjunto de diferentes técnicas e algoritmos que incorporam
um nivel adicional de inteligéncia, em geral algum tipo de modelo do processo ou automacao
de um conjunto de regras heuristicas pré-definidas, em relacdo aos algoritmos de controle
regulatério. A implantacdo de algoritmos de controle avancado pode ser feita utilizando-se o
préprio sistema de controle regulatério, ou ainda em computadores de processo, que enviam
as acgdes calculadas de controle para o sistema de controle regulatério (SDCD) ou para 0s

elementos finais de controle.

Na grande maioria dos casos, 0 controle avancado ndo interage diretamente com o
elemento final de controle. A atuacdo é feita através do sistema regulatério de controle e em
geral o controle avancado determina os “setpoints” das malhas de controle regulatério. Essa
forma de controle denominada controle supervisorio é vantajosa pelo fato de aproveitar a
robustez do sistema de controle regulatério. Em geral, o controle supervisério atua sobre o

processo com frequéncia bem mais baixa que o regulatdrio.

O controle avancado engloba diversas &reas, tais como, por exemplo: controladores
preditivos multivariaveis baseado em modelos (MPC), controladores baseados em logica

“fuzzy”, controladores baseados em redes neurais, analisadores virtuais ou inferéncias.

O MPC, principalmente na industria do petroleo (plantas petroquimicas e refinarias),
vem sendo amplamente utilizado e se diferencia dos controladores regulatorios
principalmente por atuar em mais de uma variavel manipulada ao mesmo tempo, projetar suas
acoes de controle estimando o futuro do processo e possuir capacidade de trabalhar com as

restricdes do processo.
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2.1.1. Estrutura estudada: MPC em duas camadas e controle por faixas

O MPC em que foi aplicado o método de re-identificagdo é um sistema em duas
camadas (ver Figura 2-1), o qual é comum na industria de petroleo e petroquimica (Rotava e
Zanin, 2005; Young, 2006). A camada superior, denominada camada estacionéria,
corresponde a um algoritmo de otimizacdo econdmica simplificada definida da seguinte

forma:

Arlzi,gy -W, Aug +|[\N2Aus||§ +”\N3§yuz (2.1)

Sujeito a:

Aus =U; —Uy

Y. =G,Au, + y(k+n/k)
l"Imin < us < umax

ymin < ys +8y < ymax

Onde u, € o vetor de variaveis manipuladas no tempo atual k, u; € o vetor de
“targets” para as varidveis manipuladas, y; € 0 vetor de saidas preditas no estado
estacionario, y(k+n/k) é a predicdo da saida controlada no instante k+n calculado no tempo
k (n é o horizonte do modelo ou o tempo de acomodagdo do modelo), G, é a matriz de ganhos

estacionarios do processo e &, € o vetor de variaveis de folga para as variaveis controladas.

W1, W2 e W3 sdo matrizes contendo parametros de sintonia do controlador. W1 é a
matriz diagonal contendo os parametros de sintonia relativos a derivada parcial da funcéo
econémica do sistema com relacdo a cada variavel manipulada do controlador. Em ultima
instancia estando todas as predicfes das variaveis controladas dentro de suas respectivas
faixas sdo os sinais dos coeficientes de W1 que indicardo a dire¢cdo que cada varidvel
manipulada deve seguir. As magnitudes dos coeficientes de W1 indicardo a velocidade com
que a variavel manipulada devera seguir nessa direcdo. A velocidade, entretanto, é afetada por
outros parametros de sintonia, tanto na prépria camada estacionaria, caso dos coeficientes de

W2, quanto na camada dinamica, caso da matriz R € Aumay.

A matriz W2 contém o0s parametros de sintonia relacionados ao custo de

movimentacdo da variavel manipulada em questdo. Quanto maior o valor do coeficiente em
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W2 menor sera a tendéncia da respectiva variavel manipulada se movimentar. W3 contém os
parametros de sintonia que sdo o0s pesos das varidveis de folga das varidveis controladas. O
valor relativo dos coeficientes de W3 para cada controlada elencard uma ordem de prioridade
para manutencao das variaveis controladas dentro de sua faixa operacional sendo que aquelas

com maior coeficiente em W3 terdo maior prioridade para serem mantidas dentro de sua faixa.

() 1)

Otirmizacio
Econdmica Camada Estacionaria
Sistema =
MPC de 2— u "
k k+n
camadas °L u(K) Ylkn)
C'ontrolador Camada Dinamica:
MEPC + Controle por faixas
""" u Ll Ty
misterna Digital de Controle Distribuido - Controle Regulatorio
PEOCESSO

Figura 2-1. Estrutura de controle MPC em duas camadas

Como resultado da solugdo do problema (2.1), obtemos os “targets” das entradas (Ug)

que sdo passados ao controlador MPC propriamente dito, segunda camada do sistema
denominada de camada dinamica, neste caso um QDMC® (“Quadratic Dynamic Matrix
Control”), no qual as saidas sd3o controladas por zonas. O QDMC soluciona o seguinte

problema:

1 0 DMC (Cutler e Ramaker, 1980) é baseado em modelos nédo-paramétricos. Este controlador usa uma matriz
triangular inferior conhecida como matriz dindmica, o qual contém os coeficientes da resposta ao degrau
(modelo FSR).
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p 2 m
min ZHQ(y(k +17K) = Yimaxmin (K +i))H2 + > [RAu(k+ j-1/K)[ +
i1 =

2
m

2

j=1

J
R, [uat +> " Au(k +i—1/k)—usJ

i=1

2
(2.2)

Sujeito a:
AU SAUK+ J-1/K) < AUy, J=1--,m

J
Umin Suat+ZAu(k+i—1/k)SUmax, j=1---,m
i=1

Onde y é o vetor de predigdes da saida, considerando o efeito das agdes de controle
futuras, e Au(k) =u(k)—u(k —1) é o vetor de incrementos das entradas. Os limites superiores

das somatdrias p e m sdo denominados, respectivamente, de horizonte de otimizacdo e
horizonte de controle. As matrizes Q, R e Ru contém pardmetros de sintonia da camada
dindmica do controlador. Q € a matriz de pesos das controladas, R é a matriz que representa o
custo de movimentacao das manipuladas e os coeficientes de Ru ponderam a distancia de cada
manipulada de seu target.

2.2. ldentificagdo em malha fechada

Segundo Aguirre (2004) identificacdo de sistemas é a area do conhecimento que estuda
maneiras de modelar e analisar sistemas a partir de observacdes, ou seja, de dados. Essa area tem
sido alvo intensivo de pesquisa nos Gltimos 30 anos. Como resultado, inimeras técnicas foram
desenvolvidas as quais podem, em geral, ser classificadas em métodos do erro da predicdo
(e.g. Ljung, 1999), métodos das variaveis instrumentais (e.g. Soderstrom e Stoica, 1983),
métodos no subespaco de estados (e.g. Van Overschee e De Moor, 1996) e métodos de
correlacdo e andlise espectral (e.g. Jenkins e Watts, 1968). O presente trabalho utilizara
métodos de erro da predi¢do sendo este 0 método mais usado na geragdo de modelos para

controle de processos.

A identificacdo em malha fechada tem surgido como uma ferramenta adequada para
identificacdo de modelos para controle (Landau, 2001). Isso porque o controlador tenta
preservar o desempenho do sistema, reduzindo os efeitos de distirbios e mantendo o processo
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dentro da faixa operacional, os dados obtidos podem gerar modelos confidveis sem incertezas
significativas. Além disso, a presenca do controlador tem uma vantagem adicional se o
processo é mal-condicionado, como € o caso de colunas de destilacdo de alta pureza, onde as
varidveis controladas apresentam forte correlacdo. No controle deste tipo de processo €
importante identificar modelos que tenham uma boa estimativa nas diregdes de menor ganho
e, para isto, € vital que as variaveis manipuladas exibam certa correlacdo, o que é criado

naturalmente pela re-alimentacdo (Zhu, 2003).

Podemos dividir o problema de identificacdo em malha fechada em duas etapas
complementares: o teste de identificacdo através da perturbacdo da planta e a posterior

determinacéo dos parametros do modelo do processo a ser identificado.

2.2.1. Métodos de excitacdo

No aspecto da identificagdo €& necessario que a entrada de processo seja
persistentemente excitante (PE) (Ljung, 1999) e é interessante minimizar a correlagdo-cruzada
entre as entradas (Sotomayor et al., 2009). Deve-se verificar, portanto, se a metodologia
proposta produzira tais entradas estando o MPC operando em malha fechada. Para confirmar

essa premissa pode-se utilizar a seguinte definicéo:

Definicdo 1% Um sinal discreto no tempo é dito persistentemente excitante de ordem n
se (Soderstrom e Stoica, 1989):

O seguinte limite existe:

r.(r) = Lm%iu(k +7)u’ (k) (2.3)
E a matriz:
ru (0) ru (l) e ru (77 _1)

Ru (77) _ Iy (_1) Iy (0)

EA-7) ... ... 1(0) (2.4

2 Na Definicdo 1, se o sinal u(k) é ergddico entdo r,(7) é a funcdo de autocorrelacdo e Ry(7) é a matriz de
covariancia comum do sinal de entrada. Da mesma forma, se o determinante de Ru(#)>0, entdo o sinal u(k) é
persistentemente excitante de ordem 7. Se u(k) é persistentemente excitante de ordem 2* 7, entdo um sistema
com ordem <= 77 é identificavel.



16

E positiva definida.

No aspecto de processo uma excitacdo adequada da planta envolve a manipulacdo das
entradas de forma que as saidas permanecem dentro de suas faixas sem haver necessidade do
controlador tomar acBes para controla-las. Alem disso, é premissa basica que as entradas
serdo excitadas dentro de uma faixa operacional e atenderdo as restricdes de movimento

maximo.

De acordo com alguns pacotes comerciais MPC, a duracgdo do teste deve ser de seis a
oito vezes o tempo maximo de estabilizagdo do processo multiplicado pelo nimero de
entradas, incluindo distrbios medidos® (Conner e Seborg, 2004). Baseado nisto, estimativas
indicam que um projeto MPC tipico tera cerca de 75% dos seus recursos, em tempo e
dinheiro, gastos no trabalho de identificacdo, podendo atingir 90% segundo Andersen e
Kimmel (1992). Deve-se considerar, portanto, que o0 mecanismo de excitacdo automatica do
processo deva funcionar sem supervisdo por periodos que podem chegar a dias, dependendo

do tempo de estabilizacdo e do numero de entradas do sistema.

Dependendo da forma como esta perturbacdo é realizada, podem-se classificar as
técnicas de identificacdo em malha fechada para sistemas MPC de trés formas: com aplicacdo
de uma excitacdo externa, com aplicacdo de uma excitacdo interna e com auto-excitacdo. Uma

breve explicacdo desses métodos sera apresentada nas subsecdes seguintes.

3 Treste = [6a8] * Tpay - (n, + 1), 0nde n, € ng sio, respectivamente, o ndmero de variaveis manipuladas e o
ntmero de variaveis de distlrbio medidas e T . € 0 tempo maximo de estabilizagdo do processo.
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2.2.1.1.  Excitacdo com aplicacdo de um sinal externo

Neste caso, um sinal persistente de teste € adicionado nas varidveis manipuladas
(Celaya et al., 2004; Kline et al., 2006), no “setpoint” das variaveis controladas®, ou em

ambos (Zhu e Butoyi, 2002), conforme mostrado na Figura 2-2.

Sinal de teste Sinal de teste T
‘J‘I_ILI_I .| Algoritmo de |,
uuA |dentificacao

. —)—» MPC + PROCESSO >

Figura 2-2. Identificacdo em malha fechada de MPC com excitacdo externa

O esquema da Figura 2-2 ¢ comumente usado com SUCESSO em Varios processos
industriais operando sob MPC, principalmente em refinarias e indUstrias petroquimica, por
exemplo, através do software comercial Tai-Ji ID baseado na teoria assintotica (ASYM) de
Ljung (1985).

2.2.1.2. Excitacdo com aplicacdo de um sinal interno

A desvantagem de aplicar uma excitacdo externa é a falta de uma forma sistematica de
projetar o sinal de teste, o que pode resultar em excessiva ou insuficiente excitacdo para o
sistema. Uma excitagdo excessiva (e.g. aumentando o nivel do sinal de teste) pode
comprometer os objetivos de controle, e uma excitacdo insuficiente pode comprometer os
objetivos de identificacdo. Especialmente, no caso de sistemas MIMO, projetar sinais de teste
que garantam tanto a controlabilidade como a identificabilidade do processo € muito dificil.

* A aplicagio do sinal PE no “setpoint” pode ser realizada quando o controlador ¢ quadrado e, pelo menos,
moderadamente bem ajustado (Doma et al., 1996).
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Para contornar este problema, Sagias e Nikolaou (2001) propdem incluir, na funcéo
objetivo de um MPC convencional, objetivos de controle e objetivos de identificacdo, onde o

sinal de teste é aplicado nas varia¢des do sinal de controle, conforme mostrado a seguir:

. . !
Jp =(1-2) i[ﬁ(kﬂ')-}’sﬂ Qlpth +3) =y )+ S bl +i =) Rews(le+i =) [+

i=l =1

(2.5)

=1

T Sinal de teste T
[l

A proposta de Sagias e Nikolaou (2001) ndo muda substancialmente o problema de

A i{mwm 1)~ Luige )T P(Loa(k+i — 1)~ iy )]

otimizacgdo QP, cuja solucéo ajusta as a¢Bes de controle orientadas ao controle regulatério das
saidas do processo, e 0s sinais orientados a identificacdo, para as entradas do processo. Desta
forma, as exigéncias de identificabilidade sdo alcancadas, enquanto que a seguranca do
processo e as especificacoes da qualidade do produto, expressas em termos de “hard
constraints”, sao satisfeitas. O operador pode escolher a agressividade e eficiéncia da
identificacdo mudando simplesmente os pesos relativos de ambos objetivos. Quando 1=0, a
identificacdo é finalizada e 0 novo modelo pode ser aplicado no controlador. Os sinais de teste
sdo PRBS, construidos usando diferentes polindmios caracteristicos para evitar a correlacédo-
cruzada das entradas. Um dos problemas dessa formulacdo € que ela ndo pode ser aplicada
em controladores existentes, pois sdo necessarias mudancas no codigo do programa que

representa o controlador.

Outro método é apresentado por Miranda (2005), que propOe perturbar as restri¢coes
ativas das variaveis controladas com sinais PE, neste caso PRBS. Esta proposta é interessante,
j& que as perturbagdes nos limites acabam funcionando na pratica como “setpoints” das
varidveis controladas sendo, portanto, uma forma alternativa de perturbar os “setpoints” para
sistemas ndo quadrados. Como exemplo, Miranda (2005) aplica sua metodologia para estimar

um modelo ARX MIMO de uma coluna industrial de destilacdo atmosférica. O modelo
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identificado foi substituido no controlador com uma melhora significativa no seu

desempenho.

O método empregado nesse trabalho também faz parte da classe de métodos
classificados como de excitacdo interna. Esse método foi apresentado em Sotomayor et al.
2009 e sera detalhado na subsecdo 2.2.1.4 deste trabalho.

2.2.1.3. Com auto-excitacao

Visando garantir controle e identificacdo simultaneos, Genceli e Nikolaou (1996)
propdem o MPCI (“Model Predictive Control and Identification”), onde uma condi¢do PE das
entradas (matriz de covariancia) € incluida como restricdo (mantida acima de um valor
minimo) no problema de otimizacdo, a qual pode ser ligada ou desligada conforme haja
interesse em se realizar a identificacdo. Esta formulacdo assegura que as entradas do processo
sejam excitadas tal que possam gerar dados informativos sobre a dindmica do processo,

porém, mantendo as saidas nos “setpoints” desejados.

Além dos pardmetros habituais de sintonia de um MPC, o MPCI traz alguns
parametros como nivel de excitacdo, tamanho da janela de identificacdo, peso da restri¢do
adicional e fator de esquecimento. Na tese de Ballin (2008) sdo estudadas diferentes
formulacBes da técnica de MPCI aplicadas em controladores com modelos em espago de
estado tipo OPOM (Modelos Orientados a Predicdo da Saida). Esse método apresenta também a
desvantagem da necessidade de se alterar significativamente o programa do controlador e,

portanto, ndo pode ser utilizado com controladores comerciais.

2.2.1.4. Método de excitacdo aplicado neste trabalho

A estratégia de controle das saidas por zonas no MPC impossibilita a implementacéo
da estratégia de identificagho em malha fechada mais comum que introduz o sinal de
excitagdo através dos “setpoints” das saidas. Por outro lado, ela pode possibilitar a aplicagédo
de técnicas de identificacdo em malha aberta se o sinal de excitacdo for tal que as variaveis
controladas se mantenham dentro de suas zonas com um minimo de agdo de controle em
feedback. Essa condicdo se torna mais favoravel ainda quando o controlador tem duas

camadas com a camada superior (estatica crando targets ara asS entradaS na camada
d d tat do “targets” trad d
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inferior (dinamica). Nesse caso, o processo pode ser excitado através desses “targets” se eles

forem gerados convenientemente.

No presente trabalho para gerar essa excitacdo utiliza-se um sinal de excitacdo binario
(+1, -1) que multiplica o coeficiente W1 do termo linear na fungdo objetivo da camada de
calculo do “targets”, podendo, portanto ser classificado como um método de excitagdo
interno. Dessa maneira quando o controlador for usado para re-identificacdo do modelo do
processo, 0 problema do célculo do target ficara escrito da seguinte forma (Sotomayor et al.,
2009):

. T 2 2
ATIQ ~(WexcWi) Aus+|NV2Aus”2+”W35yH2 (2.6)
sy

Onde Wexc é uma matriz diagonal cujos componentes podem assumir os valores
binérios 1 ou -1. Dessa forma, se o produto We W1 é positivo (negativo) o target calculado
deverd ocasionar um aumento (reducdo) da manipulada u; até que esta atinja seu limite

superior (inferior) ou as predi¢des das controladas saiam da zona de controle.

Observe que se Wexc for igualada a matriz unitéria volta-se a produzir a equagdo (2.1)
e o controlador retorna a seu modo normal de operacdo. Essa facilidade de alterar os modos
do controlador entre operacdo normal e identificacdo sugere grande aplicabilidade em MPCs
com estruturas semelhantes a apresentada anteriormente. O sinal de excitacdo Wexc deve ser

projetado para que as correlagdes cruzadas entre as entradas do processo sejam minimizadas.

Na re-identificacdo do modelo de processo, o0 interesse esta em um determinado
intervalo de frequéncias em vez de todo o espectro. Isto se deve ao fato de que a faixa de
frequéncias de interesse de um MPC é geralmente concentrada na parte inferior do espectro.
Um dos sinais de teste usualmente adotados no processo de identificagdo, o “Generalized
Binary Noise” (GBN), proposto por Tulleken (1990) tem um Unico parametro relacionado a
probabilidade de chaveamento. Este parametro permite a manipulacdo do espectro de poténcia
do sinal de teste, de modo que a energia possa ser concentrada na faixa de baixa frequéncia.
Devido a esta facilidade o GBN é considerado um sinal de excitacdo adequado para a re-
identificacdo de processos industriais no &mbito de controle (Zhu, 2001) e, assim, o sinal de
teste proposto por Sotomayor et al. (2009) e utilizado nesse trabalho é um GBN com

parametros adequados. Considerando o tempo médio de comutacao do sinal GBN como sendo
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igual a um terco do tempo de estabilizagdo do processo (Zhu, 2001), pode-se calcular
sequéncias de sinais independentes de mesma magnitude =1 para cada uma das manipuladas
pelo controlador. Assume-se que uma estimativa do tempo de estabilizacdo é previamente

conhecida através do modelo atual utilizado no controlador

2.2.2. Métodos de obtencao dos parametros dos modelos

As técnicas de identificacdo em malha fechada podem ser classificadas dependendo da
natureza do controlador e das suposicdes a respeito do modelo do ruido, em trés diferentes
métodos (Ljung, 1999).

O método direto usa os sinais de entrada e saida do processo, ignorando a presenca do
controlador, da mesma forma que uma identificacdo em malha aberta. Ndo necessita de
software especifico sendo que algoritmos de predicéo do erro do modelo podem ser usados de
forma direta. O método requer um modelo adequado do ruido para evitar “bias” no modelo da

planta sendo que experimentos muito ruidosos podem comprometer o modelo obtido.

O método indireto usa os sinais do “setpoint” e saida do processo, requerendo perfeito
conhecimento da estrutura do controlador. Ndo funciona se o controlador apresenta nao-
linearidades e ndo ha necessidade de conhecer a representacdo do ruido. Como o controlador
MPC com restri¢des € um controlador ndo linear de estrutura desconhecida, pois a estrutura
vai depender das restri¢bes ativas, este método ndo pode ser aplicado para controladores
MPC.

O método conjunto de entrada e saida usa os sinais de entrada e saida como sendo as
saidas de um sistema aumentado cujas entradas sdo o “setpoint” e o ruido. Fornece estimativa
consistente, independente do modelo de ruido usado, desde que o controlador tenha uma
determinada estrutura LTI (“Linear Time-Invariant™). Permite realizar a identificagdo nao so
dos modelos da planta e do ruido como tambem do controlador. Mais uma vez esse método se

torna questiondvel se o controlador incluir restricdes que podem se tornar ativas.
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2.2.3. Métodos escolhidos para estrutura e obtencéo dos parametros dos
modelos
Em principio os modelos obtidos pela estratégia adotada neste trabalho podem ser
identificados de forma direta, pois a formulacdo de controle das saidas por zonas possibilita a
minimizacdo do efeito da realimentagdo nas entradas, possibilitando um maior sucesso da

aplicacdo desse método de obtencdo dos pardmetros do modelo.

Com relacdo a estrutura do modelo utilizado foram escolhidos inicialmente modelos
continuos MISO (multiplas entradas e uma saida) com estrutura OE (“erro na saida”) para
representar o processo (Sotomayor et al., 2009). Procedimentos para resolver o problema de
calculo de parametros de modelos MISO OE tém sido desenvolvidos como uma extensao dos
procedimentos para sistemas SISO (uma entrada e uma saida), resultando na estimacao das
funcgBes de transferéncia com denominadores comuns, o que ndo é muito realista em muitas
aplicages praticas. No presente trabalho, é usado o0 CONTSID toolbox® (Garnier et al., 2003;
Garnier e Gilson, 2006), que inclui métodos para estimar sistemas MISO descritos por varias
funcBes de transferéncias com diferentes denominadores. Em especial, foi usada a rotina coe
(“continuous output error”) baseada no algoritmo de programacdo ndo-linear Levenberg-
Marquardt, levando em conta, novamente, o conhecimento dos valores dos parametros do
modelo usado no controlador como solugio inicial do problema de otimizagdo. E necessario
enfatizar que 0 CONTSID toolbox ndo estima tempos mortos. Estes parametros sao mantidos

constantes e definidos a priori.

Alternativamente um modelo com estrutura ARMAX (auto- regressivo com média
movel e entradas exdgenas) foi identificado. A estrutura ARMAX é adequada a identificacbes
em malha fechada, pois, havendo um modelo independente para o disturbio pode-se trabalhar

melhor com os casos em que ha correlagéo entre entrada e saida.

Também foi empregada em alguns casos a rotina pem do Matlab que identifica
modelos em espago de estado com ordem varidvel para minimizar o erro quadratico entre a

predicdo do modelo e os dados do processo.

% Disponivel em: http://www.cran.uhp-nancy.fr/contsid.
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3. Processo estudado — A Coluna Debutanizadora

O processo considerado para teste da metodologia de re-identificacio em malha
fechada descrito na secdo anterior foi uma torre estabilizadora de nafta da area de destilagcédo
da Refinaria Henrique Lage (REVAP). Esse processo, descrito na secdo 3.1, foi escolhido por
apresentar um sistema de controle baseado em um MPC com apenas duas manipuladas e trés
controladas e nenhum distdrbio medido. O fato de possuir relativamente poucas manipuladas
e controladas® facilita o trabalho de analise pormenorizada dos modelos e de validacao inicial
da técnica de re-identificagdo. Além disso, o desempenho do MPC existente deixava bastante
a desejar caracterizado por um baixo fator de operacdo (percentagem do tempo em que o
MPC permanece ligado) e baixo tempo em que o controlador mantém o processo no ponto
6timo (normalmente definido por restricGes ativas). O baixo desempenho era traduzido em um
comportamento oscilatorio das varidveis manipuladas. Essa perda de desempenho pode ser
justificada por inadequacdo do modelo a realidade do processo. Desde a Ultima parada total
para manutencdo da unidade em outubro de 2008 sabe-se, por exemplo, que a eficiéncia de
troca dos permutadores de topo e fundo da torre diminuiu provavelmente devido a incrustacdo
ou depdsito além de tubos inutilizados por apresentarem vazamento. Os modelos existentes no
controlador foram identificados no final de 2006 com a unidade com pouco tempo de

campanha.

3.1. Descrigéo do processo

A coluna estabilizadora possui 35 pratos valvulados e seu objetivo é promover a
separacdo do Gas Liquefeito de Petroleo ou GLP, constituido basicamente por propano e
butanos (C3, C4 e iC4), da nafta leve estabilizada constituida por hidrocarbonetos contendo
de 5 a 10 atomos de carbono (C5+). Dessa forma, o componente-chave leve na coluna é o n-
butano e o componente-chave pesado o isopentano. A Figura 3-1 apresenta um fluxograma
simplificado do processo apresentando os principais equipamentos envolvidos e as condic¢oes

operacionais tipicas.

® Comparativamente o controle do conversor da unidade de craqueamento catalitico apresenta 10 manipuladas,
17 controladas e 3 disturbios medidos.
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Figura 3-1. Coluna estabilizadora com seus principais equipamentos, valvulas e variaveis de

processo

3.1.1. Carga

A carga desta coluna constitui-se da nafta leve e da nafta pesada ndo estabilizadas
provenientes respectivamente do vaso de topo da coluna pré-fracionadora e do vaso de topo
da coluna de destilagdo atmosférica. A vazdo de carga varia entre 150m3h e 250md/h
dependendo das condicBes e é admitida na torre estabilizadora (T-21002) entre os pratos 17 e
18, sendo antes aquecida nos pré-aquecedores de carga (P-21013 A/B) trocando calor com o
proprio produto de fundo da torre.

Existem alternativas para admisséo da carga entre os pratos 21 e 22, 23 e 24 e 25 e 26.
A vazdo de carga para a coluna é controlada operando em cascata com um controlar de nivel

do vaso de topo da coluna pré-fracionadora com sintonia pulméo (Friedman, 1994).

3.1.2. Sistema de Fundo

A carga termica necessaria ao processo é fornecida por uma corrente de refluxo
circulante intermediario da torre atmosferica que troca calor nos P-21015 A/B, com a corrente
de produto de fundo da T-21002, que retorna aquecida para a coluna. A nafta estabilizada
acumulada sob controle de nivel no fundo da torre é bombeada pela B21007 para tanque de

nafta petroguimica e/ou de gasolina, cedendo antes calor nos P-21013 A/B.
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3.1.3. Sistema de Topo

Os vapores de GLP que deixam a torre estabilizadora pelo topo sdo condensados nos
P-21014 A/B trocando calor com agua de resfriamento e recebidos no V-21002. Parte desses
hidrocarbonetos condensados retorna a torre estabilizadora bombeados pelas B-21005 A/B/C

sob controle de vazao do FC-21007, constituindo o refluxo de topo.

O restante do GLP produzido € enviado para uma torre absorvedora através das B-
21006 A/B/C sob controle de nivel, que mantém constante o nivel no V-21002. Essa torre
absorvedora utiliza como liquido absorvedor uma solugdo aquosa de Dietanolamina (DEA)
que tem a funcéo de retirar H,S da corrente de GLP. Antes de seguir para o parque de esferas
onde é armazenado para ser enviado por dutos para as companhias distribuidoras 0 GLP passa

por um tratamento caustico com solucao aquosa de NaOH para retirada de mercaptans.

O controle de pressdo no sistema de topo é feito por dois controladores, conforme
esquema da Figura 3-2, sendo que o primeiro controlador atua aliviando os ndo condensaveis
do tambor de topo para UFCC ou controlando o efluente do condensador parcial dos gases de
topo (P-21014 A/B) através de um controle “split-range” e o segundo, promove o0 contorno
dos P-21014 A/B de parte dos vapores de topo da T-21002, estrutura conhecida como “hot-
by-pass” (Sloley, 2001). Essa estrutura garante um controle de pressdo no vaso de topo

evitando cavitacdo das bombas de retirada de GLP.

3.2. Descricao do sistema de controle da coluna debutanizadora
3.2.1. Controle regulatério

O controle regulatorio compreende o conjunto de malhas de controle que atua sobre os
elementos finais de controle, como as valvulas, utilizando geralmente como algoritmos de
controle o PID. Estes controladores caracterizam-se por serem monovariaveis, possuirem
elevada frequéncia de amostragem da variavel controlada e atuacéo sobre o elemento final, e

realizar controle por retroalimentacéo.

A Figura 3-2 apresenta a estrutura de controle regulatorio e os principais indicadores
de temperatura, pressdo e vazdo da T-21002. A funcdo dos controladores foi resumida na
Tabela 3-1.
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Figura 3-2. Controle regulatério e indicadores de temperatura, vazao e pressao

Tabela 3-1 - Controle basico da T-21002

bt
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Controlador Objetivo

Controle de vazdo de alimentagdo da T-21002. Recebe “setpoint” do

FC21005 controlador de nivel do vaso condensador da torre de pré-fracionamento V-
21001

LC21005 Controle de nivel da T-21002

TC21004 Controle de temperatura do prato 33. Envia “setpoint” para 0 FC21152

FC21152 Controle da vazéo de refluxo circulante intermediario da coluna atmosférica
que passa pelos P15A/B

FC21007 Controle de vazéo de refluxo para a T-21002

LC21004 Controle de nivel do V-21002

PC21005 Controle de presséo de topo da T-21002

PdIC21006 Controle de pressdo diferencial entre o topo da torre estabilizadora e 0 VV-21002

3.2.2. Controle preditivo multivariavel baseado em modelos (MPC)

Como mencionado anteriormente, desde 2006 atuando sobre o nivel de controle

regulatério da coluna debutanizadora, temos o nivel de controle avangado que é constituido

pelo controlador MPC e por algoritmos de inferéncia de propriedades dos produtos. O
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software de MPC empregado é o SICON (Sistema Integrado de Controle), software
proprietario da Petrobras (Moro, 1997). O equacionamento do controlador foi abordado na
subsecdo 2.1.1 deste documento. A interface de leitura e escrita no controlador é feita através
do protocolo OPC. Os técnicos de operacao interagem com o controlador definindo as faixas
operacionais das variaveis controladas e manipuladas e ligando e desligando as varidveis
manipuladas. Essas a¢Bes sdo realizadas através da tela de operacdo do SDCD apresentada na
Figura 3-3.

T 21002
CONTROLE PVR

MANIPULADAS

A DESCRICAD UNENG | MO0O PV SF MiN MAX
'

CONTROLADAS

S ===

Figura 3-3. Tela de operacdo do MPC da T-21002

3.2.3. Objetivos do controle preditivo multivariavel da T-21002

O objetivo de producdo usual na torre estabilizadora consiste na maximizacdo de
produto de fundo através da incorporacao de fracdes leves no mesmo, tendo como restri¢cdo o
valor maximo da Pressdo de Vapor Reid (PVR) da nafta leve estabilizada. A diretriz de
maximizar a corrente de fundo deve-se ao maior valor agregado da nafta leve estabilizada

frente ao GLP. Caso os valores de mercado se invertam a estratégia deve ser revista.

A Tabela 3-2 apresenta os valores maximos especificados de PVR da Nafta
Estabilizada que comp&em o pool de gasolina para os meses de verao e inverno. Esses valores

sdo utilizados como referéncia para os limites da variavel controlada PVR dentro do MPC.
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Tabela 3-2 - Valor maximo de PVR (especificagdo) — gasolina A

Periodo PVR méaximo (kPa)
Verdo (nov., dez., jan., fev., mar.) 62
Inverno (abr., maio, jun., jul., ago., set., out.) 69

A NLE pode ser comercializada como nafta petroquimica ou como gasolina. Grande
parte da NLE é vendida como nafta petroquimica. A especificacdo quanto ao teor de leves da
nafta petroquimica é menos restritiva do que para gasolina, permitindo maior incorporacgéo de

butanos na nafta.

Além da restricdo de PVR, resultante do objetivo de producdo, também ha a
necessidade de se manter um fracionamento minimo entre GLP e NLE principalmente para
evitar o surgimento de corrosdo na nafta estabilizada. A corrosdo, outra especificacdo do
produto, indica presenca de compostos sulfurados no produto.

Esse fracionamento minimo é obtido mantendo-se a temperatura de topo acima de um
valor minimo, o qual varia conforme a condi¢do de operacdo da unidade e esta principalmente
vinculado com a carga da unidade, e mantendo uma razdo de refluxo dentro de uma faixa

operacional.

3.2.4. Variaveis do controlador

A Figura 3-4 apresenta o conjunto de variaveis manipuladas, controladas e distarbios
que fazem parte do MPC. Este controlador € composto por duas variaveis manipuladas e trés
variaveis controladas.

3.2.4.1. Variaveis Manipuladas

O controlador possui dois graus de liberdade usualmente denominados como variaveis
manipuladas. O grau de liberdade mais importante para os objetivos de producéo € o valor de
“setpoint” (SP) do PID da temperatura do prato 33 da torre estabilizadora (TC21004SP). Esse
prato é denominado prato sensivel da torre, pois uma variagdo em seu valor de temperatura
representa maior variagdo na composi¢do do produto de fundo do que uma variagdo na
temperatura dos outros pratos. Pode-se afirmar que o valor dessa temperatura define o corte

da nafta leve para uma determinada alimentacéo e presséo da coluna.
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Com o intuito de aumentar a producdo de nafta leve estabilizada em detrimento de
GLP o controle minimiza essa temperatura atendendo as restri¢des impostas pelos limites das
controladas, principalmente da PVR. A faixa operacional dessa temperatura vai de 143°C a
155°C.

$
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Figura 3-4. Variaveis manipuladas e controladas do MPC

O segundo grau de liberdade do MPC ¢ o “setpoint” do PID de vazdo de Refluxo da
torre estabilizadora (FC21007SP). A vazao de refluxo define a qualidade do fracionamento
na coluna. Sua faixa operacional se encontra entre 20 m3/h e 60 m3/h. A dire¢do normal de
otimizacdo dessa variavel é buscar o maximo da faixa respeitando as restricdes impostas pelas

variaveis controladas.

3.2.4.2. Variaveis Controladas

As variaveis controladas estdo associadas as restricbes operacionais que se traduzem
em restricbes do MPC frente aos objetivos de otimizacdo. Na torre estabilizadora o
controlador apresenta trés varidveis controladas ja citadas anteriormente: a PVR, a

temperatura de topo e a razéo de refluxo.
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A pressdo de vapor Reid (PVR) € uma medida da volatilidade da nafta, sendo definida
como a presséo absoluta do produto a 100°F (37,8°C) como determinada pelo teste ASTM-D-
323. A gasolina automotiva apresenta em sua especificacdo (Portaria ANP n° 309 -
27/12/2001) valores minimo (45 KPa) e maximos (vide Tabela 3-2), pois na partida a frio do
motor, a gasolina deve vaporizar para que a faisca possa detoné-la e na partida com o motor
aquecido a gasolina ndo deve se expandir ao ponto de impedir a entrada do ar na camara de

combustao.

N&o ha medi¢do da PVR em tempo real, ou seja, diferentemente de outras varidveis de
processo como vazdo, pressdo, temperatura a PVR s6 é medida através de ensaios de
laboratdrio realizados mediante a coleta de uma amostra da nafta leve estabilizada. Dessa
forma para controlar a PVR foi desenvolvida uma correlacdo (inferéncia) que estima o valor
da PVR da nafta baseada em condic¢des operacionais medidas em tempo real. Essa inferéncia,
bem como a atualizacdo de seu valor através de dados de laboratério serd abordada na

subsecdo 3.2.5.

A temperatura de topo (TTopo) da torre estabilizadora é uma restricdo operacional,
pois se deve evitar que esta atinja valores muito baixos podendo acarretar no surgimento de

corrosdo na corrente de fundo. Sua faixa operacional vai de 64 °C a 54 °C.

A Razdo de Refluxo (RR21002) da torre estabilizadora é definida como a vazdo de
refluxo dividida pela soma da vazdo de GLP com a prépria vazao de refluxo. O objetivo desta
variavel controlada é manter o fracionamento da torre com uma eficiéncia adequada podendo

variar de 0,7 a 0,9.

3.2.5. Inferéncia da PVR

A principal variavel controlada deste MPC é a PVR da corrente de nafta estabilizada.
Esta varidvel é calculada utilizando a estrutura padrdo do SICON. Os algoritmos de

inferéncias sdo compostos de duas etapas:

Etapa de predigdo: a propriedade inferida é calculada na mesma frequéncia do
controlador (1 vez/minuto) utilizando modelos matematicos e variaveis de processo que sao

medidas (pressdo, vazéo, temperatura).
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Etapa de Correcdo: nesta etapa é realizada a corre¢do periddica da propriedade
inferida a partir de valores de laboratorio. Esta correcdo é feita através do calculo da diferenca
entre o valor de laboratério e uma média do valor inferido, para um periodo de 30 minutos

antes do momento da coleta.

O célculo do algoritmo PVR ¢ baseado na temperatura e na pressdao do fundo da

fracionadora. A equacao utilizada é:

PVR — 1000910 (P)x(1-AUX)+l0ogo (P _ INT)<AUX] 31)

AUX — ((T _INT +230)x (T +T _BIAS —37,8)j

(T+T _BIAS —T _INT)x267,8 (32

PVR = Pressé&o de Vapor de Reid (kgf/cm?a)

P = pressdo no fundo da torre (kgf/cm? g)

T = Temperatura do fundo da torre (°C). Aqui esta se utilizando a temperatura do prato
33 da T-21002.

T_BIAS = correcéo aplicada na temperatura de fundo através da anélise de laboratorio
(°C)

T _INT e P_INT representam a temperatura e a pressdo do ponto de intersecdo das
curvas de pressdo de vapor para 0s componentes leve e pesado.

A correcdo da temperatura, T_BIAS, é adicionada a temperatura do fundo e é

calculada por:

T_BIAS = 1 230- T_AM
Y (3.3)
Log| P=MAT, (0T _INT-37,78)
y_ PVR,,, | 2678.(T _INT+230) 1
- PVR,,, 267,8
P_INT (3.)

P_AM = press&o do fundo no momento da amostragem (kgf/cm? g)
T_AM = temperatura do fundo no momento da amostragem (°C)
PVRIab = resultado de laboratério para a PVR (kgf/cm?a)



3.2.6. Modelos dindmicos existentes no MPC

A Figura 3-5 apresenta os modelos identificados para o sistema em setembro e outubro
de 2006, préximo ao inicio de operagdo do controlador. Até o presente trabalho nenhuma re-

identificacdo fora realizada no sistema e os modelos do controlador permaneciam idénticos

aos apresentados na Figura 3-5.
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Figura 3-5. Modelo identificado no comissionamento do MPC da T-21002

A matriz de ganhos estacionarios esta na Tabela 3-3.

Tabela 3-3 - Matriz de ganhos estacionarios

TC21004SP FC21007SP
T TOPO 1,14 -0,5
PVR NAFTA -1,78 0
RR21002 -0,04 0,01
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4. Simulacdo em Matlab do procedimento de re-identificacao

Para testar o procedimento de re-identificacdo a ser implementado no MPC da coluna
debutanizadora, foi inicialmente realizada uma simulacdo em Matlab, incluindo: a coluna
representada por modelos lineares, o controlador existente no processo real e 0 método de re-
identificacéo.

4.1.1. Teste de perturbacao

A simulacdo, que foi realizada baseada no trabalho de Sotomayor et al. (2009),
consiste em duas rotinas em Matlab, uma para 0 QDMC e outra com uma programacao
quadrética para resolver a otimizacdo econémica da camada estacionaria, ambas baseadas nas

rotinas programadas em Fortran para o software SICON.

Nesse controlador as variaveis sdao normalizadas e 0s ranges para normalizacao,
utilizados na simulagdo, foram os mesmos considerados no controlador existente na planta
real. Todos os parametros de sintonia’ do controlador bem como os limites das variaveis
manipuladas e controladas foram igualados na simulacdo ao controlador real, os valores
empregados sdo apresentados na Tabela 4-1 e Tabela 4-2 seguindo a nomenclatura

apresentada nas equagdes (2.1) e (2.2).

Tabela 4-1 - Pardmetros de sintonia do controlador

Wi W2 W3 p Q m R
[-80 50] [300 90] [60 90 30] 90 [10,50,2] 2 [11]
Tabela 4-2 - Limites das variaveis
Ymax Ymin Umax Umin Aumax
[64 69 0,9] [54 450,7] [155 60] [144 20] [0,2 0,5]

Para efeito de simulacdo os modelos de resposta ao degrau existentes no controlador
real, apresentados na Figura 3-5, foram considerados como 0 modelo da planta na simulacao.
Como modelos do controlador da simulagdo foram utilizados modelos identificados a partir
da resposta ao degrau contida no controlador real. Para essa identificacdo foram utilizados

modelos ARX e quando estes ndo se ajustavam bem a resposta ao degrau utilizaram-se

" O parametro de sintonia Ru ndo possui acesso pelo usuério no SICON ficando dentro do cédigo fonte com
valor unitério. 1sso ocorre porque esse valor é suficiente para garantir que a saida do MPC siga o “target”
calculado pela camada estacionaria.
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modelos ARMAX para se obter melhor ajuste. O tempo morto baseado nos modelos
existentes no controlador é proximo de um periodo de amostragem (1 minuto) e esse foi o
valor empregado nessas identificacdes. A ordem dos modelos foi obtida utilizando-se uma
ordem elevada e observando se o modelo se adequava bem a resposta ao degrau. Os

parametros dos modelos obtidos sdo apresentados no Apéndice 1.

Nessa etapa ndo houve uma preocupacdo em se obter modelos que se ajustassem
exatamente ao modelo do controlador até porque uma diferenca entre modelo e planta é
imprescindivel para avaliar-se o resultado da re-identificacdo. As diferencas entre os modelos
que representardo o processo e os modelos identificados para serem usados no controlador da
simulacdo sdo apresentados na Figura 4-1. Para facilitar a leitura dos graficos, daqui para
frente, as varidveis temperatura de fundo, refluxo de topo, temperatura de topo, PVR e razédo

de refluxo serdo denominadas como ul, u2, y1, y2 e y3 respectivamente.

Como perturbacdes do controlador foram utilizados dois sinais GBN, um para cada
manipulada, de magnitude £1 multiplicando o parametro W1 da funcao objetivo da camada de
calculo do target (camada estacionaria). Conforme explicitado na secdo 2.2.1.4 o tempo de
chaveamento médio, parametro dindmico ser escolhido para gerar o sinal, sera de 1/3 do
maior tempo de assentamento das varidveis controladas (Sotomayor et al., 2009). Assim para
a manipulada ul foi estimado um tempo de assentamento de 50 minutos, baseado na resposta
de y1 e y3; ja para u2 foi estimado um tempo de assentamento de 60 minutos, baseado na

resposta de y2.

A duracdo da simulacdo compreende o tempo para a realizacdo do teste de
identificacdo somado a uma janela de tempo que conterd os dados para a validagdo cruzada
dos modelos obtidos (Garcia, 2005). Os tempos aqui considerados devem ser reproduziveis na
planta, isso significa que se deve escolher uma janela suficiente para identificar os novos
modelos, mas sem que a otimizacdo do processo fique desnecessariamente desligada por
muito tempo. No presente trabalho a duracgdo do teste foi baseada no horizonte de predicéo do

controlador seguindo a heuristica utilizada em Conner e Seborg (2004):
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Teste = 6*Hpred*ﬂu (4.1)

Onde Teeste € @ duragéo do teste em intervalos de amostragem, Hyreq € 0 horizonte de
predicdo do controlador em intervalos de amostragem e n, € o nimero de variaveis
manipuladas ®. Pode-se utilizar o horizonte de predicdo ao invés do maior tempo de
assentamento, pois o horizonte de predicdo é configurado no controlador com valores iguais

(ou um pouco superiores) ao maior tempo de assentamento.

8 Caso haja distdrbios medidos acrescentar a esse valor.
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No caso estudado como temBgeq = 90 minutos en, =2, 0 TeseSera de 1080
minutos. Foram acrescidos 300 minutos a durac@b det simulacdo para gerar dados para

validacdo cruzada.

Como pode ser verificado na Figur2 a variavel manipulada2 ndo parece ser muito
excitada pelo sinal GBN na camada estacionariafai@eo valor deu2 ndo variou mais do
que 16,5% de sua faixa, o que inutiliza esses dpds identificacdo do modelo com essa
variavel. Como o “setpoint” da variave® seguiu o “target” o problema de excitacdo esta na
prépria camada estacionaria. Dessa feita parazaeaisegundo teste reduziu-se por um fator
de 10 os coeficientes da matW¥2 peso de atenuacdo dos movimentos das variaveis
manipuladas. Para garantir que o “setpoint” cortiseguindo o “target” multiplicou-se por 2

os valores de maxima variagdo das variaveis madpsldumax

T fundo (C)
155 ‘
- 150 .
=]
145+ .
| | | | |
0 200 400 600 800 1000
Refluxo topo (m3/h)
60 ‘
50 - .
N 40 y
30 M
20 | | | | |
0 200 400 600 800 1000

Tempo (min)

Figura4-2. Comportamento das variaveis manipuladaspteetf’ dos PIDs) durante a primeira
simulacao

O resultado da segunda simulacdo é apresentadorha fgrafica nas-igura 4-3
(comportamento das variaveis manipuladas) e Figufa (comportamento das variaveis

controladas).
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Figura 4-3. Comportamento das variaveis manipslétiztpoint” dos PIDs) durante a segunda
simulacdo
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Figura 4-4. Comportamento das variaveis contraladmante a segunda simulacdo
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Como era esperado observa-se que as variaveis utetap apresentam uma variacédo
maior do que no primeiro teste, a variduel agora percorre cerca de 50% da sua faixa.
Mesmo com essa maior variacdo das manipuladasr&s/eia controladas permaneceram
contidas em suas faixas de controle, representaa@dsigura 4-4 pelas linhas horizontais

pontilhadas, como era previsto ja que o controladtdt em malha fechada.
4.1.2. Re-identificacdo do modelo usado na simulacao

A proxima etapa consiste em utilizar os dados @g/ obtidos na simulacdo para re-
identificar os modelos do processo. Os meétodos dkntificacdo foram discutidos
previamente na subsec¢ao 2.2.3 desse trabalhoaRamaulacao foram identificados modelos
continuos somente com estrutura OE. Para essafichg@io foi utilizada a rotinacoe
(Garnier et al., 2003; Garnier e Gilson, 2006) addb o modelo usado no controlador como

estimativa inicial do modelo.

No experimento de identificacdo foi usada uma pme 900 amostras de dados de
entrada e saida. Como indices de desempenho dtadessao utilizados o coeficientie, o
qual indica o percentual de ajuste dos dados de saidealielo as saidas medidas,oe
coeficiente de determinaca®fr, o qual indica 0o qudo bem a saida do modelo exmic
comportamento da saida do sistema. O valditdieve se aproximar de 100% e o valor de
R’ deve ficar proximo de 1 em condicdes ideais. Aaeda dos indices é apresentada em
(4.2) e (4.3).

fit =100 (1— norm(y - y) ] (4.2)
norm(y — meargy))
2 _q,_vary-y)
R? =1 S (4.3)

Ondey é a saida do processgyeé a saida estimada pelo modelo.

Para cada controlada sdo apresentadas trés figupaisneira compara os ajustes dos
modelos aos dados usados para a re-identificacdudo modelo, a segunda apresenta a
validacdo cruzada, e a terceira compara as respastdegrau do processo do novo modelo e



40

do antigo modelo do controlad@egundo Garcia (2005), a validacdo cruzada é uniedtes
mais importantes empregados na identificacdo tkensés e consiste em se avaliar o desempenho
de modelos submetidos a um conjunto de dados pgualocos modelos ndo foram ajustados, ou
seja, um conjunto de dados diferente do utilizaa@stimacao dos parametros, que pode ser um
subconjunto de dados do mesmo teste, reservadbassigrmente para validagdo ou um novo
conjunto de dados, oriundo de outro teste.

)

o

g

S

Q |

-D }

© \

-] |

2 N

g :

> Processo \
3| — —Novo modeloFIT = 82.3997%, RZ =0.96902 | |. |/ i

----Modelo antigoFIT = 45.5291%, R12_ =0.70329 \ /
-4 uU —

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo (min)

Figura 4-5. Comparacao dos ajustes das predigdesdelo re-identificado{ -- Novo
modelo) e do modelo do controlador-(--Modelo antigo) ao processo para a variavel
controladayl. Simulacdo com dados utilizados para a re-ideatifio.



41

3 =
2+ /// \\/”\ //\\\ 7
%) 1 J\ / /’ \ "\ 7
o | »/ / \ ‘\
o N
9 ‘l‘ / ’/ \y
% O ™ \\ V/ \\ \\ /A\ —
g ] ! \\ <
3 /1 W \\
© / -
g [ AN e
£ , ' L
9 \ / ,J \ |1
Sl I \ ) -
\ / . | —— Processo
! I
3 | ~ i\ | | —— Novo modeloFIT = 83.4301%, R% =0.97254
o \\ /y\,\\ I \/ |
/ , ,/ , /| ----Modelo antigoFIT = 49.0509%, R2 =0.74042
N v " ‘
100 150 200 250

Tempo (min)
Figura 4-6. Validagao cruzada do modelo re-ideaiifo ¢- -- Novo modelo) comparando seu ajuste
ao processo ao ajuste do modelo do controladar (Modelo antigo) para a varidvel controladana
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Figura 4-7. Comparacao da resposta ao degrau delone-identificado-¢ -- Novo Modelo) e do
modelo do controlador (- ---Modelo antigo) ao processo para a variavel cordeofa referente as

manipuladasil eu2.
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Processo
— — Novomodelo: FIT = 96.4386%, R$ =0.99873

777777 Modelo antigo:FIT = 90.9157%, RZ =0.99175
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Figura 4-8. Comparacao dos ajustes das predigdamdelo re-identificado{-- Novo modelo) e do

modelo do controlador (- - --Modelo antigo) ao processo para a variavel cordegld. Simulacao

com dados utilizados para a re-identificagao.
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Figura 4-9. Validacao cruzada do modelo re-idimatifo ¢- -- Novo Modelo) comparando seu ajuste

ao processo ao ajuste do modelo do controlador (Modelo antigo) para a variavel controladana
simulacéo.
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Figura 4-10. Comparacgéo da resposta ao degrawdelore-identificado-{ -- Novo Modelo) e do
modelo do controlador (- - --Modelo antigo) ao processo para a variavel cordeold referente as
manipuladasil eu2.
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Figura 4-11. Comparacao dos ajustes das predigbemdelo re-identificade--- Novo Modelo) e
do modelo do controlador-(---Modelo antigo) ao processo para a varidvel cordenld. Simulacdo
com dados utilizados para a re-identificacéo.
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Figura 4-12. Validag&o cruzada do modelo re-ifieatio ¢- -- Novo Modelo) comparando seu ajuste
ao processo ao ajuste do modelo do controladar (Modelo antigo) para a varidvel controladna

simulacéo.
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Figura 4-13. Comparacao da resposta ao degrawdelare-identificado-{ -- Novo Modelo) e do
modelo do controlador (.- --Modelo antigo) ao modelo usado para representesa@pso para a
variavel controladg3 referente as manipuladas e u2.

Pode-se observar que tanto na comparacdo dossapmte os dados usados para

identificacdo (Figuras 4-5, 4-8 e 4-11) quanto ajostes para a validacao cruzada (Figuras 4-
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6, 4-9 e 4-12) os modelos re-identificados apresemhelhor desempenho do que os modelos
originais do controlador. Além disso, 0os modelos rdsposta ao degrau também se
aproximaram mais do modelo do processo (Figuras441D e 4-13) o que indica que a re-
identificacdo foi bem sucedida na simulacdo em abatlAs equacbes dos modelos re-

identificados na simulacdo sdo apresentadas nonitode Laplace no Apéndice 2.
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5. Aplicacao Industrial

Neste capitulo descreve-se o procedimento e odtadss da implementacdo do
procedimento de re-identificagdo do modelo da Thebutanizadora localizada na Refinaria

Henrique Lage da Petrobras.

5.1Teste de perturbacao

O préximo passo consiste em aplicar o mesmo tésigleadlo em Matlab na planta
real. Para isso foi criado uma variavel no conttotaque indica o inicio do teste. Uma vez
que essa variavel seja ativada (passe de O paradljotina de criagdo dos vetores com sinais
GBN, com tempos meédios de chaveamento iguais ddl.fBaior tempo de estabilizacdo para
cada variavel manipulada, € chamada. Os sinais GiBMNvalores +1 sdo entdo multiplicados
pelos parametrodV1l antes da resolucdo da otimizacdo estacionariea HEastiplicacdo
ocorrera durante toda duracdo do teste, duracdgpqueua vez, determina os tamanhos dos
vetores com sinal GBN. Nesse caso o teste teverac@w de 1080 minutos (18 horas)
segundo a equacédo (4.1). Os parametros de sindonizontrolador real em operacdo na
coluna debutanizadora sdo os mesmos listados belagad-1 e 4-2, com excecdo\dR e

Aumaxgque foram modificados assim como na simulagéo.

Foram realizados dois testes, denominados dorayeamtéestes A e B. Os mesmos
foram realizados em épocdsstintas, com diferentes tipos de petréleo sendogssados, e
com sinais GBN com realizacfes diferentes (apesgodsuirem o mesmo tempo médio de
chaveamento). O intuito da repeticdo do experimérdomparar os modelos obtidos e avaliar
a consisténcia do método de re-identificacdo. Agurai 5-1 e Figura 5-2 apresentam o

formato do sinal de excitacao utilizado para caatéavel manipulada em cada teste.
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Em ambos os testes foi verificado que as duasipaiscperturbacdes que nao séo
consideradas no MPC (vazao de carga e pressapaledastavam em estado estacionario nao
interferindo nas variaveis controladas. Caso hsssevariacdes significativas na vazao de
carga da carga da torre ou em sua pressdo de topesoltados do teste poderiam ser

comprometidos.

Durante a realizacdo dos testes de re-identificagdloalguns valores de maximo de
minimo que definem as faixas de operacao das esidmanipuladas e controladas estavam
diferentes dos valores configurados na simulac&esaptada no capitulo 4. Isto ocorre
porque algumas dessas faixas sdo alteradas petoadopes de painel através da interface
apresentada na Figura 3-3. Essas alteracfes déadaa visando adequar o controle as

novas realidades operacionais da unidade.

Sédo apresentadas a seguir figuras com o comportardes variaveis manipuladas
(Figura 5-3) e variaveis controladas (Figtra, 5-5 e 5-6)para o teste A. O comportamento
das variaveis no teste B € apresentado nas Figagsh-8, 5-9 e 5-10 podendo-se observar
gue apesar do sinal GBN ser diferente o comportanggral dos dados foi similar ao teste
A. Em ambos os testes as varidveis manipuladasrsi@naram por quase todo o range
permitido. Pode-se notar que as variaveis contaglagt encontram na quase totalidade do
tempo do teste contidas entre o limite superiorferior das zonas de controle configuradas
no controlador. Alguma ressalva pode ser feita guanvariavely3 (razdo de refluxo) que
permaneceu em meédia cerca de 30% do tempo forseaisslimites. No entanto essa é a
variavel controlada com menor prioridade sendo mgirtante a distribuicdo dos valores ao

redor de 0,8 do que a prevencdao rigorosa da violdga valores maximos e minimos.
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5.2 Re-identificacdo do modelo da debutanizadora

No experimento de identificacdo foi usada uma gk 800 amostras de dados de
entrada e saida. O restante dos dados, 350 amdsetratlizado para validagdo cruzada do
modelo. Para o tratamento dos dados foi aplicadérea “detrend” nas variaveis controladas
com o objetivo de remover tendéncias lineares do®sl Também foi aplicado um filtro de
primeira ordem para eliminar ruidos de alta fregigmrontidos nas variaveigl e y3. As
constantes de tempo do filtrg,{c Ty3 foram ajustadas observando-se o comportamento dos
dados filtrados em relacdo aos dados originaissuPoa-se um valor que atenuasse o ruido

nos dados sem que a resposta do processo softesse ehegando aos valores gg=2

minutostys=2,5 minutos.

Como primeira abordagem de identificacéo foi wilia 0 mesmo métodme usado
na simulacdo sendo que além dos dados de entradal@ € fornecido para a rotina um
modelo inicial que fornecera a estrutura do mo@a@idem dos polindbmios) e valores iniciais
dos coeficientes. Como modelos iniciais foram zdilios os modelos ARX e ARMAX ja

empregados na simulagdo como modelos do procegz@sentados no Apéndice 1.

Os modelos obtidos na re-identificacdo pelo métade sdo apresentados na
Tabela5-1. Esses modelos ajustam melhor os dados de prod¢astm no conjunto de dados
utilizado para a identificacdo quanto na validag@zada. No entanto o ajuste da variduel
apresentotit<10% nos dados para validacéo cruzada. Além dissmodelos obtidos, talvez
por sua elevada ordem, apresentam comportamentat@so na parte inicial da curva para
as variaveiyl ey3. Esse comportamento pode caracterizar um tempmmesse processo ja
gue a rotingoeassume o tempo morto dos novos modelos igualnapaenorto dos modelos
de referéncia (todos iguais a 1 minuto). Essa smdbi feita baseada na observacdo dos

gréaficos contidos nas Figuras 5-11 a 5-19.
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Tabela 5-1 — Modelos MISO continuos identificagek rotina coe

Y1(8) = [B(s)/F(s)]u(t) +e(t)

B1(s) = 2758* "6 - 1481 * s"\5 + 4,468e004 * s"4 - 4,866e068"3 + 7,946e004
*s"2 4,103e004 * s + 4875

B2(s) = -3,205e004 * s"3 + 9997 * s"2 - 1,363e064-972,1

F1(s) = s"7 + 3,566e004 * s"6 + 3,543e004 * s"5,284e005 * s"4 + 3,08e005 *
s"3 + 1,253e006 * s"2 + 3,97e005 * s + 1,432e004

Temperatura de topo

F2(s) = s"4 + 1,399e005 * s"3 + 2,44e005 * s"2079e005 * s + 3,194e004

y2(8) = [B(s)/F(s)]u(t) +e(t)

B1(s) =-0,06828 * s"5 - 1,116 * s"4 + 13,18 * s"3652 * s"2 + 0,7152 * s -
1,446

PVR

B2(s) = -0,02555 * s"2 + 0,06805 * s + 0,0004363

F1(s) =s"6 +59,5*s"5 + 172 * s"4 + 205,9 * s#3103,7 *s"2 + 17,58 * s +
0,9339

F2(s) = s"3 + 3,354 * s"2 + 0,5858 * s + 0,02454

y3(t) = [B(s)/F(s)]u(t) + e(t)
B1(s) = 0,01651 * s"2 + 0,01952 * s - 0,001
B2(s) = 3,219 * s"3 - 19,32 * "2 + 34,47 * s +&/3

F1(s) =s"3 +0,6189 * s"2 + 0,9462 * s + 0,1054

Razao de Refluxo

F2(s) = s"4 + 3,682e004 * s"3 + 3,018e004 * s"2%%* s + 157,8



y, - temperatura de topo °C)

Figura 5-11.
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Figura 5-13. Comparacgédo da resposta ao degrawdelare-identificado-{ --) e do modelo antigo
usado no controladof]() para a variavel controlagd referente as manipuladas e u2.
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Figura 5-14. Predi¢cdes do modelo re-identificade- e do modelo antigo usado no controlador)(
Para a variavel controlag2 Dados utilizados para a re-identificacéo.
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Figura 5-15. Predicdes do modelo re-identificage-J e do modelo antigo usado no controlador)(

Para a variavel controlag@. Dados para validacdo cruzada.
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Figura 5-16. Comparacgéo da resposta ao degrawdelare-identificado-{ --) e do modelo antigo
usado no controladof]() para a variavel controlag® referente as manipuladas e u2.
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Figura 5-17. Predi¢cdes do modelo re-identificade- e do modelo antigo usado no controladof)(
Para a variavel controlag@. Dados utilizados para a re-identificacéo.
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Figura 5-19. Comparacgéo da resposta ao degrawdelare-identificado-{ --) e do modelo antigo
usado no controladof]() para a variavel controlagd referente as manipuladas e u2.

No segundo teste de re-identificacéo (teste Bessltados foram bem similares sendo
que o modelo pargl apresentou um comportamento ainda mais inespénadando um
ganho negativo para o paf/yl. Esse comportamento pode indicar que os modelodl de
sejam bastante nao lineares, provavelmente pauttiides de troca térmica no condensador
de topo.

Para verificarmos a consisténcia dos modelos abtadon os dados do teste foram
empregados mais dois tipos de modelos para a néfidacdo: ARMAX e espaco de estado
(rotina pemdo Matlab). Para o método ARMAX foram variadasrdeon do numerador e
denominador até ordem cinco e foram experimentattpsms valores de tempo morto. No
métodopemnado Sao necessarios outros parametros de entfadasio os proprios dados de
entrada e saida do sistema a ser identificado.

Para facilitar a comparacao entre os diversos roedeentificados, e também do
modelo original usado no MPC, foram agrupados acés fit e R, que comparam a
predicdo dos modelos re-identificados com os dadas do processo para os dados da
validagcdo cruzada na Tabela 5-2. Pode-se percel@toglos os modelos re-identificados
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possuem um ajuste melhor aos dados de processagedw modelo original. Para as variaveis
y2, em ambos os testesy@no teste A ha uma razoavel semelhanca no desemgetaos

os modelos sdo razoavelmente satisfatofiosid% eR’r >0,69).

Para selecionar o modelo que devera ser atualinadoontrolador adotou-se um
critério que, além de considerar os indices deafitee R%;, baseia-se na semelhanca com o
modelo antigo, dessa forma o modelo vai graduaknessindo atualizado, conforme a
necessidade, e o desempenho do novo controladorser@o drasticamente diferente do
desempenho do controlador atual, diminuindo a s&t@de de grandes modificagbes nos

parametros de sintonia.

A semelhanca com o modelo antigo pode ser meditageenatorio do médulo da
diferenca de cada coeficiente da resposta ao dedpamodelo antigo e do modelo re-
identificado. Para escolher o modelo que melhoresgmta 0 processo sem ser muito

diferente do modelo atual do controlador propde-seguinte indice:

i=n g : 2 N2 -
comp= (i§1 Noyrig (I )_nident(IX) [él‘lf_(l;[oj [@L-R*) (5.1)

Onde:
n = horizonte de predi¢cdo do controlador
Norig(i) = coeficientes da resposta ao degrau do mantegmal do MPC

Nigen(i) = coeficientes da resposta ao degrau do maeeidentificado

O indicecomptem a func¢édo de comparar o desempenho dos madekosquanto ao
ajuste aos dados de processo, parcelfit/{DOY¥, quanto & explicacdo das variacdes do
processo, parcela (F+), mas também quanto & diferenca entre o modeftergificado e o
modelo original do MPC, parcela da somatoria doutwda diferenca de cada coeficiente da
resposta ao degrau. Como o indenpé o inverso da multiplicagdo desses trés fatores
quanto maior o seu valor, melhor € a conjuncdoedetgs fatores para um determinado

modelo.
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Tabela 5-2: Resumo do desempenho da predicadidag&o cruzada dos trés tipos de
modelos usados na re-identificacdo para os ddisstéa e B) e para as trés variaveis
controladas através dos indidie® R?r. Esses indices sdo também apresentados para os
modelos originais do MPC. S&o destacados os tréelooque tem o maior indicemp

entre os modelos de cada variavel controlada.

Original COE ARMAX pem
fit -32,0% 7,9% -13,0% -11,2%
R -0,76 0,15 -0,27 -0,25
vi comp 1,1E-04 | 7,7E-05| 7,9E-05
fit -82,3% 23,4% 13,3% 2,1%
R 2,3 0,41 0,25 0,04
comp 1,2E-04 | 1,5E-04 | 1,1E-04
fit 24,5% 69,2% 71,0% 70,7%
R 0,43 0,90 0,92 0,91
v2 comp 0,047 0,079 0,068
fit -9,9% 72,8% 74,0% 72,3%
R -0,21 0,93 0,92 0,92
comp 0,090 0,065 0,056
fit 36,1% 53,4% 44.6% | 44,9%
R 0,59 0,78 0,69 0,70
V3 comp 2,11 2,29 2,68
fit -1,9% 45,7% 24,5% 19,0%
R -0,04 0,70 0,43 0,34
comp 0,71 0,49 1,96

As respostas ao degrau de cada um dos 18 mode®® Milentificados (3modelos
MISO %X 3estrutura¥ 2testes) sdo apresentadas nas Figuras 5-20, 56242e A tabela 5-3
apresenta a fungéo de transferéncia continua ddslasoescolhidos.
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Figura 5-20Comparacéo da resposta ao degrau do modelo réfick (- --) e do modelo usado no controladar)(para a
variavel controlada y1 referente as manipuladasu?2 para as 3 estruturas de modelo diferentes (COEARMEM) e para 0os
dois testes A e B. O modelo com maior indioepesta destacado.
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Figura 5-21Comparagéo da resposta ao degrau do modelo réfickat (- --) e do modelo usado no controladar)(para a variavel
controladay2 referente as manipulada$ e u2 para as 3 estruturas de modelo diferentes (COEARMEM) e para os dois testes A e
B. O modelo com maior indicmpesta destacado.
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Figura 5-22 Comparacao da resposta ao degrau delone-identificado-¢ --) e do modelo usado no controladar)(para a variavel
controladay3 referente as manipulada% e u2 para as 3 estruturas de modelo diferentes (COEARMEM) e para os dois testes A e
B. O modelo com maior indi@mpesta destacado.
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Tabela 5-3: Funcdes de transferéncia dos modalusituidos no controlador

o

o

)

o

()
o A 0.04999 s3+ 0.09801 s%+ 0.04018 s + 0.001417 _ ¢
© G11(s) =

= s* +1.672 s3 + 0.9523 52 + 0.192 s + 0.004296

(0]

o

e

2 C (s) _ —0.03482 5% — 0.06779 5% — 0.02686 s — 0.0005292

12 s* +1.672 s3 + 0.9523 52 + 0.192 s + 0.004296
Gor(5) = —0.07493 s°— 1.206 s*— 1.379 53— 7.675 s?+ 0.9486 s — 0.9387

o 21 T $6+8.778 55+ 15.17 s*+ 38.36 s3+ 15.76 52 + 10.33 s + 0.6175
>

o

G, (5) 0.02098 s® 4+ 0.03324s + 3.758 x 107>
S =
22 s34 1.218s2 + 0.3861s + 0.011

o

X C (s) = —0.0007499 s — 0.0003704

= 31 s2+ 0.4442 s + 0.01386

04

[

©

o

'S

§ e (s) = 0.002621 s + 5.316x1073

32 s2 +0.4442 s + 0.01386

Um ponto de preocupacédo quanto aos modelos idedds vem do fato de que as
manipuladasul e u2 apresentam, durante a re-dentificacdo, correlagfimada sem atraso
conforme apresentado R#&yura5-23. A Figura5-24, demonstra, como era esperado, que essa
correlagcdo ndo vem do sinal GBN utilizado parategéio. A correlacdo deve-se ao fato de
que a predicao das controladgs e y3 permaneceram grande parte do tempo do teste
proximas ou mesmo violaram seus limites de contoolpue introduziu um forte sinal de
“feedback” no sistema, principalmente devido aaxaiyl que possui peso elevado para o
MPC. E importante ressaltar que apesar das Figi2® e 5-24 apresentarem os dados

somente para o teste de identificacdo A o0 mesm@aodamento foi observado no teste B.
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Os modelos ajustados para os dados da unidadecespo foram consistentes entre
si nos dois testes (A e B) realizados nesse trab&ésa consisténcia pode ser expressa, por
exemplo, pela proximidade dos ganhos estacionattsos pelos diferentes métodos, nos
dois testes realizados em semanas diferentes, godser observada nas Figusa20,
Figura5-21 e Figura5-22 Mesmo com essa correlagdo das manipuladas étemporessaltar
também que todos os modelos re-identificados aptasen melhor desempenho na predi¢ao
dos dados de validacdo cruzada do que os modelginais conforme demonstrado pelos

indices apresentados na Tabela 5-2.

Os novos modelos de resposta ao degrau re-icexkifs, comparados aos modelos
antigos na Figura 5-25, foram substituidos no otedior em questdo havendo uma melhora
significativa no desempenho deste. Esta melhor& ped observada através do PCAT, ou
Percentual de Controladas Ativas (Pinotti et &08), principal indice de acompanhamento
dos MPCs da Petrobras.

O PCAT considera que o ganho econémico das apksage MPC estéa relacionado
com a habilidade de manter as variaveis controlagasando sobre as restricdes, ou seja, em
manté-las ativas. A variavel controlada é consiBe@iva quando o seu “target” atinge um
dos limites operacionais (valor minimo ou maximo fdixa de controle). Conforme
expressado na equacao 5.2 quanto maior o niumerarid@eis controladas ativas relativo ao
total de variaveis manipuladas do controlador maera o indice PCAT e melhor o

desempenho do controlador sera considerado.

Com os novos modelos observou-se, conforme ildstre Figura 5-26, um aumento
meédio de cerca de 50% no PCAT, considerando osnig&®s de operagcdo com 0S NOVOS
modelos comparados aos trés meses imediatamentoerd. Esse aumento médio do PCAT
€ consequéncia direta da maior utilizagdo do ctenreancado desta unidade, o que, por sua
vez, deve-se a um comportamento menos oscilatégovdriaveis controladas. Essa reducéo
da variabilidade pode ser atribuida a modelos @désentes ao processo visto que nenhum
outro parametro (sintonia e limites de variaveig)cdntrolador foi modificado até o final
desse trabalho.

PCAT = 100 x _Numero de controladas ativas (5.2)
Numero total de manipuladas
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Figura 5-25. Comparacao entre os modelo origimhaisontrolador(( ) e os novos modelos re-
identificados {- --).
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6 Conclusbes e Recomendacoes

O método de excitacdo em malha fechada propostd&Setomayor et al. (2009)
mostrou-se valido para a aplicacdo industrial eraestfip, visto que, através deste, foram
obtidos modelos de processo mais representativasgpeontrolador e o seu desempenho foi
melhorado. Os resultados positivos aliados a pdatie e seguranca do teste de re-
identificacdo no caso apresentado indicam que aduklgia possui grande aplicabilidade
industrial. Cabe destacar a necessidade de seicaodif sintonia do controlador durante o
teste para se obter uma excitagdo adequada dospopgecessidade que foi percebida ja na
etapa de simulacgéo do teste

Embora os resultados do teste pratico de re-idesgdio em malha fechada com
controlador MPC em duas camadas tenham sido bagiasitivos, certamente existe espaco
para melhorias no método, particularmente no pioeatto de excitacdo da planta. Assim,
propde-se estudar as causas da correlacéo er@ngradas observada nos dados coletados na
planta. Outro estudo seria o do efeito dessa em@del na qualidade dos modelos obtidos. A
definicdo do nivel maximo de correlacdo que naqugdiea a obtencdo de um modelo
suficientemente correto para os objetivos de ctmtsera um trabalho importante. Como
sugestdo para diminuir o nivel de correlacdo easreentradas manipuladas, pode-se, por
exemplo, buscar um meio de manter a predicdo désvess controladas mais afastadas dos
seus limites de controle. Dessa forma o controladmr tentar4 usar as manipuladas para
trazer as predi¢coes das controladas para dentratas. Para isso sugere-se, por exemplo,
iniciar o sinal GBN do teste em -1 por tempo sefité para que as controladas se afastem das
restricbes ativas inicialmente. Adicionalmente antaeo valor do peso das variaveis de folga
(W3) também contribui sobremaneira para que a gfiedilas controladas permaneca dentro
da faixa de controle.

Outra sugestdo para estudo seria mudar a concelac@plicacdo do controle das
saidas por faixas. Na concepcédo atual, o contraiefgixas é descontinuo no sentido que
existem “set-points” para as variaveis controladgenas quando elas estdo fora das
respectivas faixas. Na concep¢do mais moderna é guemprovadamente mais eficiente sob
0 aspecto de controle, os “set-points” das vargeentroladas passam a ser variaveis do
problema de controle com as restricbes de maximmoiremo que definem as faixas das

saidas.
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Propde-se também realizar os testes em sistemdsmdmsdes maiores, como por
exemplo, o processo de FCC que tem um numero beior m@ variaveis controladas e
manipuladas. Nesse caso, 0 problema de excitacgwaiesso deve se tornar bem mais

complexo e existe a possibilidade de grande ca@@elantre as entradas.
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Apéndice 1 - Modelos ARX e ARMAX identificados a pdir da resposta ao
degrau para simulacao

Temperatura de fundo Vazéao de Refluxo
g A@)y(t) = B(q)u(t) + e(t) A@)y(®) = B(q)u(t) + C(a)e(t)
o
o | A(Q)=1-0.1403 g*-1 - 0.2256 g2 - 0.1821 g~-] A(g) =1 - 1.66 g1 + 0.8158
g 0.07773 g*-4 -0.3787 g*-5 + 0.08754 q"-6 + gh-2 + 0.1239 g*-3 - 0.1211 g*
5 | 0.06343 g"-7 4
©
S B(q) = -0.04006 g~-1 - 0.04006
GEJ B(g) = 0.05592 g"-1 + 0.05592 g”~-2 + 0.05592 /| gq™-2
I_
C(q)=1+0.1205g™1
A@)y(t) = B(q)u(t) + e(t) A@)y(t) = B(q)u(t) + C(a)e(t)
A(g)=1-1.888g”"-1+ 1.105 g"-2 + 0.006023 g A(g) =1 -2.527 g*-1 + 2.202
-0.1706 g™-4 + 0.04009 g~-5 + 0.0007952 g~-6| g"-2 - 0.6709 g~-3
nd
E B(g) = 0.01784 g~-1 - 0.01796
B(q) =-0.1642 g~-1 gh-2
C(gq)=1-0.8916 g*-1 - 0.1084
q"-2
o | A@y® =B(au(t) + e(t) A@)y(t) = B(q)u(t) + e(t)
S o| A(Q)=1-2.06509"1+1.371 g2 -0.2921 g"-3 | A(g) =1-1.631 g1+ 0.5706
2 3 gh-2 + 0.1952 g~-3 - 0.09443
N @| B(g) =-0.0005725 g~-1 qr-4
@ X
B(g) = 0.0004314 g"-1
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Apéndice 2 - Modelos re-identificados na simulacémo dominio de Laplace

Temperatura de fundo

Vazao de Refluxo

Temperatura de topo

y(t) = [B(s)/F(s)]u(t) + e(t)
B(s) = -0.548 576 + 1.115 "5 + 18.44 s™4 +
36.81 s"3 + 35.27 s"2 + 12.59 s + 0.7813

F(s) =s"7 + 7.19 s"6 + 30.73 s"5 + 63.23 s™4
69.91 s"3 + 43.47 s"2 + 14 s + 0.7005

y(®) = [BS)/F(S)lu() + e(t)

B(s) = -0.03627 s"3 - 2.36 s"2 -
2.017 s - 0.6308

F(s) =s™ + 2.028 s"3 + 7.071 s"2
2.549 s + 1.286

PVR

y(® = [BS)/F(S)u(®) + e()

B(s) =-0.1333 s"5 - 7.046 s"4 - 12.51 s"3 -
14.87 s"2 -9.78 s -2.235

F(S) = S"6 + 24.35 S5 + 25.52 s + 39.47 s
+19.84 "2 +7.119 s + 1.283

y(® = [BES)/F(S)u(®) + e()

B(s) =-0.02541 s"2 + 0.02979 s -
0.0001192

F(s) = s"3 + 0.3205 s"2 + 0.2588 9
0.0117

Razao de Refluxo

y(®) = [B(S)/F(s)Iu() + e()
B(s) = -0.0003045 s"2 - 0.0023118.601557

F(s) =s"3 + 1.153 s"2 + 0.5327 s + 0.03792

y(® = [BE)/F(S)u() + e()

B(s) = 0.0002524 s"3 + 0.00115 s/
+0.001923 s + 0.000643

F(s) =sM + 2.124 s"3 + 1.299 s"2
0.572 s + 0.06233

2





