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Resumo

A utilizacdo de controles preditivos baseados em modelo (MPCs) é uma pratica
consolidada na industria de Refino no Brasil, devido a isso, o grupo de pesquisa
GIMSCOP/UFRGS criou um projeto em parceria com PETROBRAS e TRISOLUTIONS que
desenvolve uma metodologia de analise, diagndstico e manutengao de MPCs (MPC-ADM),
gue atualmente estd parcialmente implementa dentro da plataforma de gestao de ativos
(PGA). O objetivo deste trabalho é fazer uma andlise critica da metodologia existente,
propondo melhorias. Parte desta metodologia ja implementada no software é apresentada
e detalhada no corpo deste trabalho, bem como é aplicada em uma unidade de tratamento
de gasolina, que é brevemente apresentada. O controlador preditivo do estudo de caso é
dividido em dois subsistemas com comportamento multivaridavel. A metodologia analisada
visa por meio de indices avaliar os MPCs e com um grafico de diagndstico formado pelos
mesmos pretende fazer um diagndstico preliminar dos controladores. A metodologia
apresentada mostrou-se promissora na anadlise feita, porém, alguns ajustes foram
propostos para melhora-la. Um novo cdlculo de banda sobre faixas operacionais é
proposto, bem como a utilizagdo de valores reais para CVs e ndo targets. Em forma de
metodologia um grafico de diagndstico dindmico é proposto, além de ferramentas que
capturem a variabilidade encontrada em alguns periodos analisados. Nos resultados alguns
ajustes nos subsistemas também sdo propostos de forma a melhorar sua controlabilidade
operacional.






Abstract

The use of model predictive controls (MPCs) is a consolidated practice in the Refining
industry in Brazil, due to this, the research group GIMSCOP / UFRGS created a project in
partnership with PETROBRAS and TRISOLUTIONS that develops an methodology for
assessment/analysis, diagnosis, and maintenance of MPCs, which is called MPC-ADM and
is partially implemented on a platform call “Plataforma de gestdo de ativos” (PGA). The
objective of this work is to make a critical analysis of the existing methodology, proposing
improvements. Part of it already implemented in the software is presented and detailed in
this dissertation. The methodology is validated in a gasoline treatment unit, which is briefly
presented. The predictive controller of the case study is divided into two subsystems with
multivariable behavior. The analyzed methodology aims to evaluate the MPCs by indexes
and with a diagnostic diagram, which allows to make a previous diagnosis of the controllers.
The presented methodology proved to be promising in the real industrial case study.
However, some adjustments were proposed to improve it. A new calculation of band over
operational ranges is proposed, as well as the use of real values for CVs and non-targets.
Here, an extension version of the dynamic diagnosis diagram is proposed, in addition to
tools that capture the variability found in some analyzed periods. In the results, some
adjustments in the subsystems are also proposed to improve their operational
controllability.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 Motivacgao

Entende-se por controle avancado de processos (CAV) em refinarias no Brasil, a
aplicacdo de algoritmos de controle preditivo multivaridavel e de inferéncias, que sdo
executados em tempo real e otimizam a operacao das unidades de processo. O controle
avancado gera beneficios de diversas maneiras: (1) estabilizando o processo (reducdo do
efeito de acoplamento entre varidveis) e padronizando procedimentos operacionais; (2)
protegendo a unidade contra a violacdo de suas restricdes, o que significa ser um
importante recurso para seguranca e continuidade operacional; (3) aproveitando seus
graus de liberdade para tornar ativas algumas de suas restricdes e, dessa forma, otimizando
0 processo através da busca de maior rendimento de produtos mais nobres e (4)
minimizacdo do consumo de energia e de emissGes atmosféricas (fator ambiental). Os
beneficios do controle avancado, estimados na ordem de USS$ 70 milhdes/ano, podem ser
substancialmente maiores com a disseminagao de boas praticas no uso dessa tecnologia.
(TERUEL, 2011).

O uso de controladores preditivos baseados em modelos no controle de processos em
refinarias no Brasil é uma pratica sélida. A Empresa Petrobras em 1992 criou um grupo de
trabalho para estudar, desenvolver e aplicar estratégias de controle avangado no refino,
em 1996 a experiéncia com controle avangado foi consolidada na forma de um software, o
SICON, que facilitou e agilizou a execu¢do dos projetos nas unidades. A estratégia foi
aprovada por consultores internacionais e garantiu a eficiéncia das operagdes de uma das
refinarias da empresa. A partir de entao o sistema foi disseminado para as demais unidades
operacionais da Companhia (Petrobras, sobrenome tecnologia, 2013).

A utilizacdo desses controladores se deve ao fato de que os processos industriais estao
se tornando cada vez mais complexos devido aos requisitos mais rigorosos de integracao
energética, disponibilidade, tempo de campanha, seguranga, qualidade dos produtos,
entre outros. Desta forma, a area de controle de processos é fundamental para a
operabilidade e a otimizagdo destes sistemas complexos, e desempenha um papel crucial
na industria (CAMPOS; GOMES; PEREZ, 2013).
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Na Figura 1.1 (QIN; BADGWELL, 2003) mostra a esquerda uma unidade industrial
funcionando com um diagrama légico e a direita se tem a estrutura de controle utilizando
um controle preditivo baseado em modelos (MPCs). Estes controladores além de atender
de forma mais eficaz a camada de otimizagao, trabalham com o sistema de forma mais
natural e contemplam um nimero muito maior de possibilidades que os diagramas ldgicos.

Unit 2 - Model Predictive
Control Structure

Unit 1 - Conventional
Control Structure

Global Economic

bbb dbed

Figura 1.1. Comparacdo de estratégias de controle. Fonte: (QIN; BADGWELL, 2003).
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Outro motivo para a utilizagdo de MPCs, e talvez o principal motivo para sua
implementacdo na area do refino, é justamente seu cardter supervisorio de otimizacgao,
uma vez que, seu uso na pratica, estar normalmente atrelado ao otimizador. Conforme
(CAMPOS; GOMES; PEREZ, 2013), entre outras caracteristicas do controle preditivo
multivaridvel se destaca a possibilidade de conduzir a planta a um ponto 6timo de operacgao
obtido por uma camada de otimizacdo em tempo real, que utiliza um modelo econémico
do processo.

A Figura 1.2 mostra o ponto 6timo encontrado pelo otimizador a cada ciclo de
execucdo do controlador preditivo multivaridvel. O otimizador em tempo real referido
acima se refere a uma otimizacdo simplificada que normalmente é baseada em modelos
lineares acoplada ao MPC e ndo a camada acima do sistema de controle avangado o RTO —
real time optimization que trata do uso mais geral de modelos rigorosos e fenomenolégicos
para a definicdo dos pontos 6timos de operacdo de processo, (CAMPOS; GOMES; PEREZ,
2013).
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Figura 1.2. Camada de otimizacdo encontrando o ponto 6timo a cada ciclo de execugdo
do CAV. Baseado (CAMPOS; GOMES; PEREZ, 2013).

A Figura 1.2 mostra um esquematico com um exemplo de diversas restricées de certo
processo. Normalmente, o ponto 6timo de operacdo do processo vai estar no encontro de
varias restricées da planta, nos casos em que a funcdo objetivo econdmica for linear.
Entretanto como o operador necessita tempo para atuar e corrigir, ele tende a manter a
planta em uma regido distante das restricdes e do ponto 6timo. Assim o ganho do controle
avangado estda em manter a planta com seguranca neste ponto, além de fazer a transicdo
para um ponto 6timo quando ocorrem perturbacées (CAMPOS; GOMES; PEREZ, 2013).

Embora de grande utilizacdo e com grande potencial econémico para industria, os
controladores preditivos sdo de alta complexidade o que dificulta a avaliacdo de seu
desempenho de forma simples e eficaz. Tal desafio estimula a comunidade cientifica a
buscar por esses recursos, ndo sendo ainda, um tema consolidado e muito menos quando
se trata de MPCs aplicados em casos industriais. As avaliagdes desses controladores sdo
usualmente feitas por operadores da planta e engenheiros de acompanhamento baseados
em suas experiéncias pessoais.

Mesmo que o uso de controladores preditivos baseados em modelo seja amplamente
utilizado nas refinarias do Brasil, suas técnicas de auditoria ainda estdo em constante
estudo e alteragdo, visto a tamanha complexidade do tema. Diversos trabalhos foram
publicados na drea, sempre com novas proposi¢coes de forma que o tema esta longe de ser
consolidado no meio académico.

Embora os algoritmos preditivos Dynamic Matrix Control (DMC) e Generalized
Predictive Control (GPC) estejam bem estabelecidos no setor e haja muitas implementagdes
bem-sucedidas relatadas nos ultimos 40 anos, dada a sua alta flexibilidade e aplicabilidade,
tanto o seu ajuste quanto sua avaliacao de desempenho ainda sdao uma tarefa desafiadora
(DOMANSKI, 2020).
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Domanski (DOMANSKI, 2020) apresenta uma revisdo dos métodos disponiveis,
medidas, e implementacdes relatadas da avaliacdo de controles preditivos existentes até a
presente data. Ele traz um breve histérico de controladores preditivos, bem como elucida
seu principio de funcionamento. No artigo, o autor classifica os métodos de auditoria
guanto a métodos livres de modelo e métodos dependentes de modelo, os quais ainda sdo
classificados em duas abordagens distintas, uma utilizando um benchmarking externo e a
segunda abordagem usa sinais e modelos internos do préprio MPC.

Os problemas relacionados ao desempenho do controlador podem ter inimeras fontes,
sendo a sintonia do controlador e erros de modelos as principais. (BOTELHO, 2015) faz uma
revisdo das metodologias existentes focando em erros de modelo e propde uma
metodologia que atenda os desafios encontrados em aplicacdes industriais reais.

Botelho, classifica estes métodos com base em sua utilidade em quatro grupos, um
deles avalia principalmente a variabilidade do sistema, como (YU; QIN, 2008a), (YU; QIN,
2008b) que propde uma metodologia comparando periodos atuais com periodos de
referéncia por meio de covariancia e indices estatisticos. Outro grupo de pesquisadores
tem por objetivo avaliar a qualidade de modelo, como exemplo (BADWE; GUDI;
PATWARDHAN; SHAH et al., 2009) que por meio de correlacdo parcial entre entradas e
residuos identifica canais com desfasamento de modelagem significativo, e (SUN; QIN;
SINGHAL; MEGAN, 2013) que obtém um indice de qualidade do modelo que estima o
impacto de perturbacdes aleatdrias e compara com os dados medidos. O terceiro grupo
avalia os MPCs utilizando os dados operacionais reais decompostos e os classificando de
acordo com um benchmark histérico, como (ALGHAZZAWI; LENNOX, 2009) que sugere o
uso de comparagao com PCA (Principal Component Analysis) ou PLS (Partial Least Square)
obtido anteriormente a partir de um conjunto de dados referenciais. O uUltimo grupo se
detém na sintonia dos MPCs, como o trabalho proposto por (SCHAFER; CINAR, 2004) onde
uma metodologia para monitoramento e avaliacdo de MPC é obtida, ela é baseada em uma
comparacdo da funcdo objetivo atual com um valor de referéncia ou dados passados e com
o desempenho alcangavel para o controlador projetado.

Em 2003, na Empresa Petrobras, uma metodologia para avaliagdo dos beneficios das
aplicagdes de controle avancgado através do acompanhamento do indice denominado PCAT
(Percentagem de Controladas Ativas) foi criado. O PCAT é configurado como uma variavel
auxiliar da aplicacdo do controle multivaridvel. Seu valor, determinado na mesma
frequéncia que o algoritmo de controle, é armazenado na base de dados de processo. Para
cada unidade de processo, em fungao de seus graus de liberdade e restri¢cées que podem
ser ativadas, é negociado um PCAT 6timo, sendo que o desempenho do controlador é
medido através do indice IPCAT, que é uma relagdo percentual entre o PCAT real medido e
o PCAT 6timo (TERUEL, 2011).

Apds o PCAT, outros indices de eficiéncia operacional foram elaborados e serdao
descritos no presente trabalho. A parceria entre a Empresa Petrobras, a UFRGS e a empresa
de base tecnoldgica TriSolutions, produziram o software PGA, que entre outras aplicagdes
tem o objetivo de auditar os controladores preditivos baseados em modelos da Empresa,
apontando os problemas encontrados, rastreando suas causas bem como propondo
solugdes.
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A plataforma de gestdo de ativos PGA é um software (PGA, 2012), cuja sua finalidade é
criar um ambiente virtual integrado que faz a leitura de varias fontes de dados histéricos,
realiza seu tratamento, e dispara uma séria de andlises programadas no tempo, as quais
tém por objetivo prever problemas futuros nos ativos analisados, bem como realizar
auditorias e diagnodsticos dos mesmos, quantificando-os, por meio de indicadores, o quao
longe o ativo estd do seu desempenho alcancavel, sinalizando a fonte do mau desempenho
e a partir disso, quando possivel, propondo uma solucao.

Entende-se por Ativos de um sistema tanto elementos fisicos como bombas,
compressores, reatores, fornos e caldeiras, entre outros, como elementos virtuais da
planta, a exemplo de malhas de controle e controles preditivos baseados em modelo
(MPCs), além de ativos imaginados pelo usudrio ou ativos para uma analise especifica como
riscos de uma area industrial.

Os principais objetivos da ferramenta PGA sdo:

e Monitoramento, condicdo e desempenho em tempo real;

Padronizacdo e automacdo das analises e relatorios;

e InformacgGes centralizadas e unificadas;

e Visdo integrada de ativos de diversos fabricantes;

e Personalizacdo de analises e relatorios;

e Monitoramento, identificacdo, priorizacdo e diagnéstico;

e Manutencdo preditiva (TONEL; KEMPF; BARBIERI; DIETRICH et al., 2016).

O PGA dispde atualmente de uma série de mdédulos para avaliar os principais ativos do
sistema industrial, esses mddulos sdao constituidos em sua maioria por metodologias
desenvolvidas no meio académico. Entre tais metodologias, a que trata do ativo MPC é a
metodologia MPC-ADM (A - andlise, D - diagndstico e M — manutencgao) e atualmente se
encontra parcialmente implementada na interface do software PGA.

1.2 MPC-ADM

A metodologia MPC-ADM disponibiliza indicadores de avalicdo de Operagdo e/ou
Desempenho de Controladores Preditivos Multivaridveis tanto os que sdo consolidados na
Petrobras quanto os desenvolvidos no projeto BrToolkits na UFRGS. A metodologia MPC-
ADM é desenvolvido no projeto BrToolkits do GIMSCOP/UFRGS com a PETROBRAS, sendo
implementada pela empresa TriSolutions no ambiente PGA (PGA, 2012). Atualmente a
metodologia contempla as fases de analise e diagndstico e necessitam de validagao.

Entre suas atribuicdes, o mdodulo MPC-ADM que é a interface da metodologia no
software PGA, é projetado para calcular a média de um periodo de 24 horas de indicadores
gerais dos controladores preditivos e indicadores especificos das Variaveis Controladas
(CVs) e Variaveis Manipuladas (MVs). Através de um grafico, ele tem o objetivo de apontar
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de forma simples e direta os MPCs que ndo estdo trabalhando de maneira satisfatéria e
mostrando as principais causas do seu mau desempenho. O Capitulo 3 —explica
detalhadamente a metodologia.

Este trabalho faz parte do grupo GIMSCOP/UFRGS (Grupo de Intensificagdo,
Modelagem, Simulagdo, Controle e Otimiza¢do de Processos)/UFRGS que desenvolve
alguns mddulos do software, chamados de BrToolkits, entre outros objetivos este trabalho
pretende aplicar e avaliar o que ja foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa referente ao
metodologia encontrada no médulo MPC-ADM.

1.3 Problematica

Sabendo da relevancia do tema da implementacado de auditorias eficazes de MPCs e ao
mesmo tempo de facil aplicacdo na industria, de posse da inovadora ferramenta MPC-ADM
disponivel no software PGA, dos conhecimentos ja publicados na comunidade cientifica e
do conhecimento do dia-a-dia da operac¢ao de um MPC industrial, surge entdo a tarefa de
validar a metodologia MPC-ADM com este presente trabalho.

Os processos industriais geralmente rodam em torno de pontos operacionais
constantes, o que desabilita ou limita a avaliacdo dos controles nos regimes mais amplos,
especialmente quando o processo exibe propriedades ndo lineares. O fato de o processo
operar em torno de um Unico ponto operacional por quase todo tempo nao significa que
ele ndo possa ser alterado, como por exemplo, devido a modernizacdo, alguma falha ou
interrupcdo / inicializacdo (DOMANSKI, 2020).

Diferentemente das simulacbes apresentadas no meio académico, na industria busca-
se sempre pela estabilidade operacional, justamente devido aos altos riscos inerentes aos
processos industriais. Logo se procura sempre fazer um planejamento de cargas, mapear
disturbios, planejar paradas e partidas da planta, de modo que tudo seja executado da
maneira mais suave ao processo, minimizando impactos ao mesmo. Justamente por isso, é
relativamente comum que as unidades ndao troquem de ponto de operagdo com
frequéncia, e quando isso é necessario, é feito de uma forma gradual, entdo elas tendem a
manter os valores relativamente constantes, ndo se percebendo significativas mudangas
de set point (SP). Porém disturbios medidos e ndo medidos podem ocorrer com uma maior
frequéncia que a mudanca de ponto de operagdo. Logo para esses tipos de processo na
indUstria o interesse maior esta na caracteristica regulatdria dos controladores e em sua
capacidade de atenuar tais disturbios.

Portanto olhando para os dados coletados de uma refinaria no Brasil surgem as
seguintes perguntas: o controlador preditivo baseado em modelo utilizado esta
trabalhando de forma segura nas varidveis manipuladas e mantendo as varidveis
controladas nos seus limites operacionais desejaveis? Mais que isso, o MPC estd
otimizando o processo? Ou seja, levando as CVS para o limite das suas restri¢des,
minimizando a utilizacdo de insumos como vapor, energia, H, (hidrogénio), catalizadores
das MVs? Além disso, o controlador é eficiente na rejeicdo de disturbios medidos e nao
medidos, minimizando seus impactos? E ainda, estaria o MPC desempenhando o papel de
transferir variabilidade das variaveis de interesse para as varidveis manipuladas? Ou seria
o controlador fonte de possivel variabilidade observada em alguns sistemas estudados?
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E por fim, o médulo MPC-ADM da maneira que esta implementado atualmente
consegue responder de maneira satisfatdria tais perguntas? Além disso, existe melhorias
possiveis nos indices ja implementados? Ha a necessidade de novos indices e ferramentas
gue complementem tal diagnéstico?

Este trabalho busca responder tais perguntas, propondo novos indices a ferramenta, o
aperfeicoamento de indices ja existentes, bem como sua forma de apresentacao, visando
transforma-la em uma ferramenta de mais facil entendimento e aplicacdo, além de uma
analise das mudangas de cendrio da planta.

1.4 Objetivos do trabalho
1.4.1 Objetivo geral

Avaliar a metodologia MPC-ADM por meio de aplicacdo em unidade industrial.
1.4.2 Objetivos especificos
Os principais objetivos deste trabalho s3o:

e Aplicar a metodologia MPC-ADM em uma unidade especifica de uma refinaria no
Brasil;

e Avaliar de forma critica seu funcionamento, apontando motivos de sucesso bem
como problemas encontrados na utilizacdo da metodologia;

e Propor ajustes no sistema, de forma a garantir seu bom funcionamento;

e Propor novos indices, caso se faca necessario, como indices que capturem a
transferéncia de variabilidade das controladas para manipuladas ou ainda que
identifiguem as causas possiveis de sistemas oscilatdrios.

1.5 Estrutura da dissertacao

Neste capitulo foi realizada a apresentacgdo geral deste trabalho, juntamente com os
principais objetivos e motivagdes para o seu desenvolvimento.

No capitulo 2 é apresentado uma explicagao breve sobre MPCs, temas relevantes para
o trabalho e a explicagdo da metodologia MPC-ADM, bem como o detalhamento de suas
ferramentas.

No capitulo 3 é apresentado a maneira como foi realizada a andlise da metodologia,
além dos novos indices propostos.

No capitulo 4 uma breve explicacdao da unidade em que o sistema foi aplicado é feita,
juntamente com a maneira de como foram selecionados os dados.

No capitulo 5 os resultados da aplicagdo do sistema em si sdo apresentados, e ajustes
sdo propostos para possibilitar tal avaliagao.
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No capitulo 6, tem-se as conclusdes feitas a partir do trabalho realizado, bem como
propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Referencial tedrico e
metodologia MPC-ADM

Este capitulo faz um detalhamento da metodologia MPC-ADM elaborada pelo grupo de
pesquisa GIMSCOP em parceria com a Empresa Petrobras, atualmente disponivel na
interface do software PGA, a qual é aplicada no estudo de caso. Ele apresenta de forma
resumida a interface da metodologia dentro do programa PGA e detalha seus modelos de
analise. Seu foco esta no Grafico de diagndstico, que tem a finalidade de apontar de
maneira rapida MPCs com desempenho abaixo do esperado. Logo, a énfase deste capitulo
esta na parte da metodologia ja desenvolvida pelo grupo de pesquisa, a qual serd testada,
se limitando a busca de referencial tedrico relevante a explanacdo da mesma, demais
referéncias relativas a auditoria de MPCs foram brevemente citadas no Capitulo 1 —, onde
uma maior detalhamento pode ser obtivo em (BOTELHO, 2015) e Domanski (DOMANSKI,
2020).

2.1 Controlador Preditivo baseado em modelo (MPC)

MPCs usam os modelos do sistema para prever seus estados futuros, gerando um vetor
de controle que minimiza uma certa funcdo de custo sobre o horizonte de predi¢do na
presenca de perturbagdes e restrigdes. O primeiro elemento do vetor de controle calculado
em qualquer instante de amostragem é aplicado a entrada do sistema e o restante do vetor
é descartado, todo o processo é repetido no préximo instante de amostragem. Os
disturbios externos e internos que atuam no sistema também sdo modelados, e seus
efeitos preditos também sdao usados no célculo das a¢bes de controle (AFRAM; JANABI-
SHARIFI, 2014).

A Figura 2.1 ilustra o funcionamento de um MPC tipico. A cada ciclo de execugdo este
sistema executa as seguintes acles: a partir das medi¢cdes dos valores passados, o
controlador estima o comportamento inercial das varidveis controladas, i.e., o
comportamento que teriam caso nenhuma ac¢do de controle fosse tomada ao longo de um
horizonte de controle. Em seguida um algoritmo de otimiza¢do determina uma sequéncia
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de acdes de controle que levam as varidveis controladas ao seu set point de forma
otimizada (BOTELHO, 2015).

setpoint

Figura 2.1. Funcionamento de um MPC.
Fonte: (BOTELHO, 2015).

Apesar de inUmeras variantes e versdes da regra de controle do MPC, duas principais
versGes sdo as mais populares, ou seja, Dynamic Matrix Control (DMC) e Generalized
Predictive Control (GPC). Ambas abordagens empregam modelos lineares que, juntamente
com um indice de desempenho quadratico. A principal diferenca entre o DMC e o GPC estd
no tipo de modelo usado (DOMANSKI, 2020).

Nos sistemas industriais utilizados neste trabalho, onde a metodologia foi aplicada, o
controlador multivariavel baseado em modelo utilizado é o SICON (sistema de controle
avangado) (ZANIN; MORO; PINTO; SANTOS, 2007b).

2.1.1 SICON (Sistema de Controle Avancado)

O controlador multivaridvel o qual foi aplicado os testes é um produto interno da
Companhia Petrobras e ele funciona como a maioria dos controladores MPCs industriais e
é atrelado a um otimizador estdtico. O controle multivaridvel é efetuado por dois
algoritmos distintos, ilustrados na Figura 2.2, executados na mesma frequéncia. Os dois
algoritmos estdo associados a solu¢ao dos problemas estatico e dinamico do controle do
processo.

O algoritmo que corresponde a solucdo do problema estatico, executado em primeira
instancia, realiza a busca de um valor 6timo para as varidveis manipuladas, resolvendo uma
funcdo objetivo quadrdtica de maximizacdo do lucro operacional. A solu¢do desse
problema tem que atender as restricdes de maximo e minimo nas varidveis controladas e
manipuladas no estado estacionario gerado pelos modelos dindmicos lineares do processo.
O valor 6timo resultante é passado para a fungdo objetivo do problema dinamico. O
segundo algoritmo resolve o problema dinamico e realiza duas tarefas. A primeira consiste
em manter o processo dentro da regido operacional, compensando as frequentes
perturbag¢des que o atingem e que tenderiam a conduzir a planta a violar suas restrigdes. A
segunda tarefa consiste em atender os valores 6timos informados pela solugdo estatica do
primeiro algoritmo. O procedimento matematico que a realiza resolve um problema de
minimos quadrados (ZANIN; MORO; PINTO; SANTQOS, 2007b).
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Otimizador Linear
Modelo estatico linear <
Algoritmo de PQ
Valores étimos
U*, y*
Controlador
> e Modelo dinamico linear <
e Algoritmo preditivo multivariavel
variaveis
SP (manipuladas) y(k), u(k)
u(k)
> SDCD - Controle regulatério
Figura 2.2. Modelo otimizador — Controlador SICON.
Baseado em (ZANIN; MORO; PINTO; SANTQS, 2007b).
A otimizacdo quadratica (primeira tarefa) resolve as equacdes abaixo.
in —W,AU W,AU||2 W,SCV || 2.1
Jmin —W; + W, AU|lZ + IWsSCV I3 (2.1)
Sujeito a:
AU = Us — Uy (2.2)
v <u, < U (2.3)
Y™ <y, +Scv <y (2.4)
Onde:

e U,, : E o vetor das varidveis manipuladas no instante atual;

e U,: E o vetor das varidveis manipuladas no estado estacionario;

e W,: E a matriz diagonal dos coeficientes econdmicos das varidveis manipuladas

(derivada parcial da fungdao econ6mica com as varidveis manipuladas);

W, : E a matriz diagonal dos fatores de supressdo das varidveis manipuladas;

e W, : E a matriz diagonal dos pesos das varidveis ficticias;

e Y, : E 0 vetor da predigdo das varidveis controladas no estado estacionario;

 SCV : E o vetor das varidveis ficticias (representam folgas nos limites das variaveis).

O controle dindmico (segunda tarefa) é formulado conforme as equacgdes:
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. , 2 .
s SR WA G GT) =y, + ZJL IWsAuG I +

L | We (Upe + Thoy buCkT) = wh)|; (2.5)
Sujeito a:
—AU™(JT) < AU(T) < AU™X(T) ; j=1,...nl (2.6)
UM < Uy + XI_ AUGT) < USYP 5 j=1,...nl (2.7)
Onde:

e nl:E o horizonte de controle;

e nr:E o horizonte de predicdo;

e T:E o periodo de amostragem ou de execucdo do algoritmo;
e AU: vetor das amplitudes das acOes de controle;

e u*l:E o vetor dos valores 6timos das varidveis manipuladas determinados pelo
otimizador linear;

e W,: E a matriz diagonal dos pesos das variaveis controladas dinamicamente;
e W;: E a matriz diagonal dos fatores de supressdo das varidveis manipuladas;

e W;: E a matriz dos pesos para conduzir as varidveis manipuladas para os seus
respectivos valores 6timos;

e y,: E o vetor dos limites superior ou inferior das varidveis controladas (mesmo

limites que equagdo 4: iysinf ou YUP);

LI /% E o vetor da predic3o linear das variaveis controladas no estado estacionério.

2.2 Metodologia MPC-ADM

A metodologia MPC-ADM tem como proposta a analise, diagndstico e manutengdo de
controladores MPCs de forma automatizada. O objetivo da metodologia é que o
engenheiro de acompanhamento das unidades receba notificagdes das analises rodadas
nos MPCs. De posse de tais analises, que ele possa com o auxilio da metodologia fazer o
diagnostico de problemas encontrados e, por fim, soluciona-los através dos dispositivos de
manuten¢do da mesma. A Figura 2.3 mostra um esquematico da metodologia, foco do
presente trabalho.
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Manutencao

( N\
O controlador MPC
esta operando

satisfatoriamente?

Qual a natureza do
problema? Alta _| Identificagdo de novos
varabilidade? modelos
Condigdes fisicas
inatingiveis? Na

= (E seguro? Robusto?
Eficiente na rejeicdo

de disturbios? Otimiza
0 processo?)

sintonia (pesos, faixa
de operagdo, DSPmax
e outros)?, Disturbios
ndo medidos? ou erro

Novo ajuste dos
parametros dos

" 0 controlador MPC | de modelo ?
transfere variabilidade \ Yy,
== das CVs para as MVs?
ou é fonte de

controladores MPCs

Em quais variaveis

oscilagdo?
controladas ou . .
manipuladas esta Reconfiguracdo do
concentrado o MPC (adi¢do ou
Visualizagdo e métricas problema? Ou em subtragdo de variaveis)

h— simples de quais parametros de
acompanhamento ajuste do
controlador?

Figura 2.3. Metodologia MPC-ADM
Fonte: (TRIERWEILER, 2018)

A andlise dos controladores preditivos busca através de métricas de facil obteng¢do os
possiveis problemas nos MPCS onde tais andlises sao rodadas. De forma geral, procura-se
saber se o controlador esta retornando o lucro maximo que pode ser extraido da unidade,
de forma eficiente robusta e segura, e, ainda, se ele minimiza variabilidade das controladas
ou é fonte de oscilagdes para o sistema.

J4 a etapa de diagndstico busca na vasta gama de possiveis fontes de mau desempenho
especificar sua origem, e, mais que isso, dimensionar a relevancia dos prejuizos gerado por
tais problemas.

E, por fim, apds determinada a fonte do problema e o mesmo ser considerado de
impacto relevante ao sistema, busca-se a manutenc¢do dos MPCs, sempre que possivel, por
meio de rotinas automaticas, propondo entdo as solu¢des aos problemas encontrados.

Atualmente a metodologia MPC-ADM encontra-se parcialmente implementada no
software PGA. Métricas paras as analises e diagndsticos prévios ja se encontram
disponiveis, necessitando ainda de validacgao.

Entre os diversos aplicativos instalados no programa PGA, os quais cuidam dos mais
variados ativos, o responsavel pelos MPCs, recebe o nome de médulo MPC-ADM. O mddulo
serd aqui apresentado, detalhando a metodologia ja disponivel no mesmo.

Maédulo BrToolkit MPC-ADM
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O médulo MPC-ADM teve como ponto de partida um software MONICA (Monitoracdo
do Controle Avancado), (ZANIN; MORO; GOMES; SANTOS et al., 2014), ja utilizado pela
Empresa Petrobras para realizar andlises dos controladores MPCs do sistema.

Para analise dos controladores, o BrtoolKit MPC-ADM do software PGA possui uma tela
inicial onde alguns indicadores s3o mostrados. E possivel selecionar o periodo em que se
deseja rodar as analises. Nesta tela inicial aparecerd o gréfico de diagndstico e seus
principais indicadores, ilustrados em graficos de barras, para a unidade desejada. A Figura
2.4 mostra a pagina inicial da interface do médulo MPC-ADM.

- Intervalo

Data de inicic: 16/05/18 (3 Datadetémine: |23/05/18 O3 Buscar

- Operagao do Controle Avangads

Valor: 100.00%] L Controle Preditiva FATOP PCAT PMAT &UT

CAV_UGH 100.000% 19.584% 60.567% 39919%

ndicadores

- Fator de Usa Varidveis C:

Controladas Manipuladas

Controle Preditiva Total Apopdonadasmaic Total | Limitados maic

CAV_UBH 15 0 5 1

Valor: 20.00%

- Status dos MPCs @

¥ Bata prioriasce I wais priorcace I sea prioricace ¥ nesvarnome

CAV_UGH

Figura 2.4. Pagina inicial da interface do BrToolKit MPC-ADM.

Um explicativo dos indicadores segue no texto abaixo e a explanagao do grafico de
diagnéstico é feito no capitulo 2.2.4.

2.2.1 Principais indices do médulo MPC-ADM

Os indices que aparecem na pagina inicial do médulo MPC-ADM, conforme Figura 2.4,
estdo detalhados a seguir. Esses indicadores tém por objetivo fazer a analise dos
controladores do sistema, encontrando possiveis inconsisténcias e mau desempenho.
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1. FATOP (Eator de Operagao) (ZANIN; MORO; GOMES; SANTOS et al., 2014):

Indica o tempo que o MPC, chamado também de CAV (Controle Avancado),
permaneceu ligado, sendo calculado através da seguinte expressao:

Tempo CAV ligado

FATOP(t) = | | 100% (2.8)

Tempo total
2. PCAT (Percentual de Controladas Ativas) (ZANIN; MORO; GOMES; SANTOS et al.,
2014):

Entende-se por controladas ativas as varidveis controladas no MPC cujos valores estao
em cima do limite inferior ou superior da faixa de operacdo, geralmente definida pelo
engenheiro de otimizacdo. O indicador apresentado na Equacdo2.9 reflete a restricdo do
MPC nas CVs, na qual o percentual é sobre o nimero de MVs, pois o valor maximo que
pode se obter de CVs ativas é igual ao nimero de MVs totais.

CVs ativas(t)

PCAT(¢) = [Toml - MVS] 100% (2.9)

3. GUT (Grau de Utilizagao das manipuladas). (ZANIN; MORO; GOMES; SANTOS et al.,
2014):

Este indicador é definido pela Equacdo 2.10 e reflete a utilizagdo das MVs no MPC, ou
seja, € o percentual de manipuladas do total do MPC que permaneceram ligadas, pois na
maioria dos controladores industriais é possivel desligar individualmente do sistema tanto
MVs como CVs.

MVs ligadas(t)
Total de MVs

GUT(t) = | 1009% (2.10)

4. PMAT (Percentual de Manipuladas Ativas). (ZANIN; MORO; GOMES; SANTOS
etal., 2014):

Entende-se por manipulada ativa quando o objetivo ou target da MV estd nas restri¢cdes
(limite inferior ou superior da faixa de controle). O indicador mostrado na Equagao 2.11
reflete a restricdo do MPC pelas MVs.

MVs ativas(t)
GUT(t)'Total de MVs

PMAT(¢) = | 1009% 2.11)

2.2.2 Indices secunddrios para unidade e andlise histérica

Além dos indices apresentados acima e o Grafico de diagndstico, na pagina inicial, o
PGA também disponibiliza uma pdgina com dados histéricos dos indices principais e
introduz mais alguns dados estatisticos por unidade, além dos graus de liberdade
disponiveis do sistema conforme Figura 2.5.
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FATOP 100.000%
PCAT 85.869%
PMAT 9817%
6UT 95.524%

1143 1.000
1515 0238

- Fator de uso das Varidveis Controladas e Manipuladas

Indicador Média Minimo Miximo  Varidvel Média Minima Maximo

Controladas Manipuladas

6 25%

0.2B5 varigveis sbendonsdas mais que 25% dotempa 1.143 varigveis imiadas mais que 25% do tempa

Figura 2.5. Analise histdrica do médulo MPC-ADM.

A andlise histérica de cada indice é feita em forma de grafico candlestick (MELO
GIAQUINTO; TRIERWEILER; TEIXEIRA; TRIERWEILER et al., 2019), que fornece um breve
diagndstico de como se comportou o indicador ao longo de um periodo de 24h. Na parte
inferior da interface graficos em formato pizza fornecem uma visualizacdo do fator de uso
de CVs e MVs. Além disso, alguns outros dados sdo fornecidos em forma de tabela como:

indices da unidade:

e Varidveis controladas abandonadas mais que 25% do tempo: sao CVs que ficaram
fora das faixas de controle mais que 25% do tempo analisado;

e Manipuladas limitadas mais que 25% do tempo: sao varidveis manipuladas que
ficaram no limite superior ou inferior da faixa de operagdao mais que 25% do tempo.

GL (Graus de liberdade):

Os graus de liberdade do sistema fornecem um indicativo da utilizagcdo do controlador,
conforme a Equac¢do 2.12, ele é o numero de MVs disponiveis no sistema, ou seja, o nimero
de MVs ligadas que ndo estao limitadas pelas faixas de operac¢do, descontado o nimero de
CVs ativas, ou seja, em cima das faixas de operagao. Para um MPC tipico espera-se que o
numero de MVs disponiveis do controlador seja igual ao numero de CVs na faixa, ou ativas.
Um sistema nao quadrado com mais CVs que MVs, bem ajustado, deve ter zero graus de
liberade, ja um sistema com mais MVs do que CVs terd graus de liberdade positivos.

GL(t) = MVs disponiveis — CVs ativas (2.12)
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2.2.3 Indices para controladas

No espaco do software dedicado as controladas, ha principalmente dados estatisticos
como média, desvio padrdo, maximo e minimo e uma comparacdao de quando o
controlador estava desligado e ligado. A Figura 2.6 mostra tal interface.

- Intervalo

Datadeinicio:  [16/05/18|7%  Datadetérming: 23/05/18|(8| | Buscar

- Informagdes Gerais

Mome da Andliss: REFAF - MPC HDS - Anzlise de Desempenho MPC Nimero de Controladas: 21
Nome do Ativo: CAV_HDS
Descrigic do Ativo: Contralzdor preditive da HDS

Tipo de Ativo: MPC

- Condigao de Controle Avangado: Controladas @

25

20

Numero de Controladas

S [F———

- Estatisticas Gerais

Média Desvio Padrio Méximo Minimo -
B Contible Comfble Contiele Comgole Contiele Comible Controle  Controle
PDI3111204 - DIFERENGA DE PRESSAO SUCGAC-EXAUSTAO TC311001 538 - [E - 6219 2 4839
FFI311251 - Razso H2/Carga RO02 215932 2 732 = 233175 - 192650
FFIE11501 -Razac H2/Carga ROCE 710328 - 5775 - 22425 2 192871
1311001 - EXCESS0 HZ NO TOPO DA FS11001 (sub. AIS11202) 82 - 2160 - s1522 - 26438
FZ/311253 - RETORNO DE FOSICEQ 64044 76304 2800 0655 76.404 76970 sag21 75357
AI311702- ENXOFRENOLCN 14890 17.560 1356 0000 20480 17.560 1508 17560
TIC311208 -SPLITTER 311001 128930 131075 0479 SEBGEZ 120881 131135 12768 1309%
FY311202 - RazEo de Refoo T311001 0550 - 5.296E3 - 0568 - 052
FDET1201 -FRACIONADCRA FS11001 0503 - 512263 = LEH - 0494 -
FYE11653 - Razio de Refino T311004 TO16EZ  BZZFEZ  AZASE3  BOGSER  BIAZEZ a0z S0SSE2 6BM0EZ ¥
< b

- Anilise espectral
1 pice 2¢ pica 3° pice -

Varigveis Controladas Frequéncia Poténcia Frequéncia Poténcia Frequéncia _Poténcia
PDI3111204 - DIFERENGA DE PRESSAO SUCGAC-EXAUSTAO TC311001 0286 o262 1143 26732 1420 201762
FFI3T1251 - Razao H2/Carga RO02 wET  sM¥E2 24 112662 187 TA0GES
FFI311501 - Razao HI/Carga RO03 1000 S3WE2 20286 97FES 11286 THIES
1311001 -EXCESSO H2 NO TOPO DA 311001 (sub. AI311202) 228 282362 2000 1.569E2 a3 119062
FZ/311253 - RETORNO DE FOSICEQ oz 77762 2000 239062 5000 1048E2
AI311702-ENXOFRENOLCN 1420 4EDEZ o714 18082 12857 125982
TIC311208 - SPLITTER 411001 0429 17262 2000 265862 2286 203962
FY311202 - Razio de Refion T311001 1714 224062 2857 141682 2000 108462
PDET1201 -FRACIONADORA T311001 0z 992562 1420 281952 1712 145262
FY311653 - RazSo de Refoo T311004 EET 300562 5143 179762 3857 |3m5|.2 '_v|
4 3

Figura 2.6. P4gina do software PGA das Varidveis Controladas.

Como pode ser observado, no canto esquerdo da interface estd disponivel o periodo de
tempo em que a andlise foi realizada e na sequéncia, informacdes referentes ao ativo
analisado sdo descritas.

O gréfico de barras da Figura 2.6 faz um demonstrativo da situacdao da varidveis
controladas do sistema por dia, seguindo as seguintes métricas:

e Abandonada mais que 50% do tempo (Vermelho): sdo CVs que ficaram fora das
faixas de controle mais que 50% do tempo analisado;

e Ativa mais que 50% do tempo (Verde): sdo CVs que ficaram em cima das faixas
superior ou inferior de controle mais que 50% do tempo analisado;
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e Dentro da faixa mais que 50% do tempo (Azul): sdo CVs que ficaram dentro das faixas
de controle mais que 50% do tempo analisado;

e Percentual de varidveis desligadas (Cinza): percentual de CVs que permaneceram
desligadas por decisdo operacional.

Na Figura 2.6 ainda, no meio da tela, tem-se a comparacdo de dados estatisticos (média,
desvio padrao, max. e min.) das varidveis controladas com e sem a atuacado do controlador
avancado. Logo abaixo o sistema apresenta uma analise espectral das varidveis com
frequéncia e poténcia normalizada do 19, 22 e 32 pico.

Além disso, o sistema disponibiliza mais alguns dados das CVs, os percentuais listados
sdo calculados em relacdo ao tempo que elas permanecem ligadas.

indices somente calculados com Varidvel Controlada Ligada:
e % T Ligada: porcentagem do periodo em que a variavel permaneceu ligada;

e %T Dentro da Faixa: porcentagem do tempo em que o target esteve dentro da faixa;

e %T Lim. Min.: porcentagem do tempo em que o target da varidvel esteve no limite
inferior;

e % TLim. Max.: porcentagem do tempo em que o target da variavel esteve no limite
superior;

e %T Fora da Faixa: porcentagem do tempo em que a varidvel esteve fora dos limites
(superior ou inferior);

e % T Abaixo Lim. Min.: porcentagem do tempo em que o target da varidvel esteve
abaixo do limite inferior;

e % T Acima Lim. Max.: porcentagem do tempo em que o target da varidvel esteve
acima do limite superior;

2.2.4 Indices para manipuladas

O espaco do software dedicado as varidveis manipuladas é extremamente semelhante
a0 espacgo para as varidveis controladas, como pode ser visualizado na Figura 2.7.

Existe uma pequena diferenca da interface das varidveis manipuladas em relagao as
controladas no grafico de barras, pois as varidveis manipuladas por definicdo ndo saem dos
limites operacionais, e diferente das controladas, uma MV estar em cima da restrigao é
considerado negativo para o sistema, visto que o sistema perde um grau de liberdade.

e Limitada mais 50% (Vermelho): sdo varidveis manipuladas que ficaram no limite
superior ou inferior da faixa de operagdao mais que 50% do tempo;

e Dentro da faixa mais que 50% (Azul): sdo varidveis manipuladas que ficaram dentro
da faixa de operagao mais que 50% do tempo;

e Percentual de varidveis desligadas (Cinza): percentual de MVs que permaneceram
desligadas por decisao operacional.

Ja a comparacao de dados estatisticos com o CAV ligado e desligado e a analise espectral
das manipuladas segue o mesmo padrao das controladas.



2.3 Grafico de diagndstico da Metodologia MPC-ADM 19

- Intervalo

Data deinisio

16/05/12 (3| Datadetémino: 23/05/18 | | Busear

Mome da Andlise: REFAP - MPC HDS - Anzlise de Desempenho MPC Mimero de Manipuladas: 12

Mome do Athvo: CAV_HDS

Descrigio do Ative: Controlader preditve da HDS

Tipo de Ative: MPC

- Condigio do Controle Avangada: Manipuladas (7]
£
- Estatisticas Gerais
Média Desvio Padrao Maximo Minimo -
e i Ca Se Can Sex Can Se: Ca Se
T DD Controle  Controle  Controle  Controle  Controle  Controle  Controle  Comtrole
FICZ117028F - LCN F/ FRODUTC RECOME 1308238 1200500 24313 1.500 1365983 1205000 1251206  1200.000
FZIZ11201 - VAFOR DE ALTA PRESSAD 27784 - o511 - 2612 - 26878 =
FIC311559SP -ESTABILZADORA 311004 (antigo TIC311659 21629 Dez 2014 228376 220845 13.081 12482 260621 264416 206109 196230
TIC211280ASP - ENTRADA R-002 OF NORMAL 269258 274209 1248 1337 272188 276000 267389 273000
TIC3112845P - TEMP MEDIA LETO RO02 267819 272201 1204 1338 270826 274000 265750 271.000
TIC3115365P -ENTRADA RO03-0F NORMAL 267.388 272228 1336 1352 270.520 274808 265363 271,000
TIC3115365P - TEMP MEDIA LEITC RO03 267.700 272236 1280 1365 270018 275281 265628 271.000
ZIC311402% - CTRL CAPACIDADE C311001 41115 53534 45636 1513 52324 56.027 33076 S1943
FIC3112515P-GAS RECICLO DO C311001 30736485 - 504120 - 2216821 - 29618995 -
FIC3112515P-GAS DE RECICLO DO C-001 30011.920 - 606122 - 21819266 - 28865452 - hd
Ll | »
- Anilise espectral
1¢ pico 2¢ pico 3¢ pico -
Variaveis Manipuladas Frequincia Poténcia Frequincia Poténcia Frequincia | Potdncis
FICZ117028F - LCN Ff FRODUTO RECOMB 0286 015 1,000 360362 1571 195562
FZIZ11201 - VAFOR DE ALTA PRESSAD 0000 0120 1857 257662 1857 137482
FIC211650SF -ESTABILIZADORA T311004 (antigo TICE11659 21429 Dez 2014 o714 SOTEEZ 1286 334182 2z 183162
TIC211280ASP - ENTRADA R-002 OF NORMAL 0286 0102 1143 298782 1286 178762
TIC2112845F - TEMP MEDIA LETO RO02 0286 0101 1.429 281382 1571 174862
TIC3115365P -ENTRADA R003-0F NORMAL 0143 957BEZ 1571 271482 1429 1885862
TIC2115365F - TEMP MEDIA LETO RO03 0571 0103 1143 293882 1571 163562
ZIC311402% - CTRL CAPACIDADE C311001 0286 B986EZ 1714 279382 2288 149062
FIC311251SP -GAS RECICLO DO C-311001 0429 B201E2 12857 288482 2571 179162
FICZ11251SF -GAS DE RECICLO DO C-001 0286 9371EZ 2286 238082 2857 xms[is >
) r

Figura 2.7. Pagina do software PGA das Varidveis Manipuladas.

Assim como nas CVs, mais alguns dados das MVs sao disponibilizados, os percentuais
listados sao calculados em relagao ao tempo que elas permanecem ligadas.

indices somente calculados com Varidvel Manipulada Ligada:

% T Ligada: porcentagem do tempo que a varidvel permaneceu ligada;

% T Dentro da Faixa: porcentagem do tempo em que o target da varidvel esteve
dentro dos limites;

% T Lim. Min.: porcentagem do tempo em que o target da variavel esteve no limite
minimo;

% T Lim. Max.: porcentagem do tempo em que o target da variavel esteve no limite
maximo;

% T Rest. Mov.: porcentagem do tempo em que a varidvel esteve com seu
movimento restringido;

% T Saturada: porcentagem de tempo em que a variavel manipulada esteve com o
sinal de saida do PID para o atuador nos limites minimo ou maximo.

2.3 Grafico de diagndstico da Metodologia MPC-ADM

De posse dos indicadores ja utilizados pela Companhia e de alguns novos indices
formulados pelo grupo de pesquisa, o médulo MPC-ADM introduziu em sua configuracdo
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inicial, um diagndstico prévio do comportamento dos controladores da unidade industrial
em forma de grafico.

O grafico situa os controladores de acordo com o seu desempenho para varidveis
controladas e manipuladas. O grafico é dividido em quatro quadrantes e layers adicionais
sdo dispostas radialmente ao mesmo, como pode ser visualizado na Figura 2.8.

Ruim

Figura 2.8. Grafico de Diagnéstico.

2.3.1 Construgdo do grdfico Diagndstico — Plano Cartesiano

Para explanar o grafico, a apresentacdo de um novo indice, chamado de PVI, se faz
necessario.

PVI (Percentual de Violagdao). O PVI é um indice que tem por objetivo capturar quais
variaveis controladas violam a faixa operacional das CVs que ndo estdo no limite inferior ou
superior. Conforme Equacdo 2.13.

CVs violam a faixa

PVI(t) = | | 1009 (2.13)

CVs totais—CVs ativas

O gréfico de diagndstico é construido em cima dos eixos cartesianos, em seu eixo
horizontal esta o indice PCAT, cujo centro fica em 50% e em seu eixo vertical esta o PVI,
com sentido para baixo, seu centro também é 50%. Os eixos do grafico formam os
guadrantes de diagndstico e ficam responsdveis pelos indices das controladas como
mostrado na Figura 2.9.

No quadrante superior esquerdo, os valores de PVl e PCAT estdo abaixo de 50%,
portanto, no periodo de analise o controlador atende em mais de 50% o objetivo de manter
as CVs dentro da faixa de controle, porém tem uma quantidade significativa de varidveis
manipuladas que ndo estdo sendo utilizadas para otimizar varidveis controladas, visto que
PCAT estda abaixo de 50%, logo, considera-se que MPCs nesse quadrante estdo
subutilizados.

No quadrante direito superior, tem-se uma situa¢ao mais adequada onde o controlador
comporta-se como o esperado atingindo em mais de 50% varidveis controladas dentro da
faixa, pois o PVI é inferior a 50% e possui um PCAT acima de 50%, logo boa parte das
controladas estdao sendo otimizadas, sendo considerado satisfatério o desempenho do
controlador neste quadrante.
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0%

© @

PVI baixo + PCAT baixo: PVI baixo + PCAT elevado:
Ok, mas MPC tem graus de Melhor dos mundos!

liberdade para melhorar.

0% » PCAT
100%
PVI elevado + PCAT baixo: PVI elevado + PCAT elevado:
Péssimo! MPC esta otimizando, mas nao

respeita parte das restricoes.

\ 4

PVI
100%

Figura 2.9. Eixos Cartesianos do Grafico de Diagndstico.

Ja os quadrantes inferiores ndo sao adequados, pois possuem um PVI acima de 50% o
gue significa que o controlador ndo esta respeitando mais da metade dos limites
estabelecidos pela operacdo. No lado esquerdo inferior, o PCAT também esta abaixo de
50%, ou seja, tem-se a pior situacdo, classificando MPCs neste quadrante como
insatisfatérios. MPCs no quadrante inferior direito possuem a maioria das varidveis de
controle, que n3do estdo ativas, fora da faixa de operacdo do controlador, o que sugere uma
situacdo inatingivel para o controlador, ou seja, os limites impostos para o sistema sdo
fisicamente impossiveis de serem alcangados.

2.3.2 Construgdo do Grdfico de Diagndstico — Eixo Radial

Além dos eixos cartesianos, o Grafico Diagndstico também possui um eixo radial
responsavel por situar o usuario em relagao as variaveis manipuladas do sistema. Este eixo
também foi dividido em quatro regides, as quais formam arcos a partir do centro do grafico.
Para dispor o MPC no eixo radial, traga-se uma linha do ponto do grafico cartesiano obtido
pelos indices das controladas até o centro do grafico, neste novo eixo tragado, chamado de
eixo z, é onde se dard a disposicdo do MPC em relagao as varidveis manipuladas. Esse eixo,
diferentemente dos eixos cartesianos, possui uma fronteira rigida, que divide os arcos em
duas regides, como mostrado na Figura 2.10.
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Regiao 2

Figura 2.10. Eixo Radial Grafico de Diagndstico.

Para a escolha da disposicdo do MPC em relacdo as regides 1 ou 2 é utilizada a
Equacdo 2.14.

GUT.(]‘_PMAT/].OO)
100

MVs Gteis = (2.14)

Caso a desigualdade da Equagdo 2.15 ocorra, o MPC analisado ficard na regido 1, tendo
a mesma o valor de raio total igual a Z.

MVs uteis < 0,5 (2.15)

O cdlculo da distancia do ponto em relagdo a origem sobre o eixo z sera dado pela
Equacdo 2.16.

GUT
(100—PMAT)+GUT

Pypc = Z (2.16)

Por exemplo, MPCs no primeiro raio, ou seja, z=0,5-Z, podem ter um GUT=0,1 e um
PMAT=0,9, o que significa baixa utilizacdo e manipuladas ativas, ou GUT=0,5 e PMAT=0,5,
que significa média utilizacdo e metade das MVs ativas. MPCs no segundo raio ou z=Z
podem ter um GUT = 0,1 e um PMAT = 1, o que corresponde a baixa utilizagdo e
manipuladas todas ativas, ou GUT = 1 e PMAT = 1, que significa alta utilizacao, porém todas
MVs saturadas.

Caso a desigualdade da Equacdo 2.17 ocorra, o MPC analisado ficard na regido 2, tendo
a mesma também, o valor de raio total igual a Z, contado a partir da fronteira rigida, como
mostra a Figura 2.10.

MVs uteis > 0,5 (2.17)
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O célculo da distancia do ponto em relacdo a origem sobre o eixo z serd dado pela
Equagdo 2.18

Onde PDMOV é dado pela Equagdo 2.19.

w} (2.19)

PDMOV = [MVS uteis-nMVs

Onde MVs rest,mov é o nimero de MVs que naquele instante de tempo estdo em
restricdo de movimento e nMVs é o nimero total de MVs.

MPCs no segundo raio ou z=Z, podem possuirem GUT=1 e um PMAT=0,2,
MVsrestmov=0,8 € PDMOV=1, o que significa boa utilizacdo do controlador, variaveis
disponiveis para atingir os objetivos do horizonte de predicdo, porém com restricao de
movimento. J& MPCs com z=1,5Z ou no terceiro raio, tem GUT=1 e um PMAT=0,2,
MVsrestmov=0,4 € PDMOV=1, o que significa poucas MVs ativas e das ndo ativas a metade
estd em restricdo. Quando z=27, significa que nenhuma MV tem restricdo de movimento.

De uma maneira geral, se classifica as regides radiais da seguinte forma: MPCs na regido
do circulo do centro apresentam MVs indisponiveis, no segundo arco tem-se MVs saturadas
e no 3° arco tem-se MVs com restricdo de movimento, por fim fora desses limites, ndo se
mensura nenhum valor, considerando o controlador com bom desempenho pelos
parametros analisados.

Na Tabela 2.1, estd o descritivo do pseudocédigo para a construcao do grafico de
diagndstico, juntamente com a matematica que o envolve.

Tabela 2.1: Pseudocddigo para analise com Grafico de Diagnéstico.

1. Definir o MPC (quais sdo as variaveis controladas, quais sdao as varidveis
manipuladas e o nimero de cada uma delas) e obter uma tabela com o
conjunto de dados (DataFrame) das varidveis juntamente com os seus limites
superiores e inferiores, status de ligada ou desligada e SP das manipuladas.
DataFramel = [CST1, CLI1, CLS1, C1, CST2, CLI2, CLS2, C2... CSTN, CLIN, CLSN,
CN]

Onde, CST1 = vetor de Status da CV1, CLI1 = vetor de valores de limite inferior
da CV1, CLS1 = vetor de valores de limite superior da CV1, C1 = vetor de valores
da CV1;

N = nimero de CVs.

DataFrame2= [MST1, MLI1, MLS1, M1, MST2, SPM1, MLI2, MLS2, M2, SPM2...
MSTK, MLIK, MLSK, MK]

Onde, MST1 = vetor de Status da MV1, MLI1 = vetor de valores de limite
inferior da MV1, MLS1 = vetor de valores de limite superior da MV1, M1 =
vetor de valores da MV1;

K =nlmero de MVs.

CV1 = [pontol, ponto2...pontoj], j= quantidade de pontos do vetor

MV1 = [pontol, ponto2...pontoj], j= quantidade de pontos do vetor
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2. Cdlculo da BM para CVs, a BM é definida para cada CV (N) em cada ponto j do
vetor. O vetor de dados BMy é entdo salvo para cada CV.

CLSyi — CLIy;
BM1y; = ! 00 !

CLSy + CLIy; 5
BM2y; = 2 1000

BM3y; = max(0.001, BM1y;, BM2y;)
BMy; = min(1.,BM3y;)

3. a) Célculo de CVs fora da faixa:
Se CSTN] = ,SIM, e CN] < (CLIN] - BMN]) ou CN] > (CLSN] + BMN])
Cy; fora da faixa.

b) Célculo de CVs na faixa:
BMy;) < Cyj < (CLSy; + BMy;))
Cy;j na faixa.

c) Célculo de CVs dentro da faixa:
Se CSTy; ='SIM’ e ndo esta em a) e b) entdo,
Cy;j dentro da faixa.

d) Calculo de MVs ligadas:
Se MSTy; ='SIM’
Mg esta ligada.

e) Calculo de MVs na faixa:
Se  MSTg; ='SIM' e (0.9999 - MLIy; < Mg; < 1.0001 - MLIg; ou 0.9999 -
MLSg; < Mg; < 1.0001 - MLS;

Mg; esta na faixa.

f) Calculo de MVs com restricao de movimento:
Se MSTy; ='SIM' e (0.9999 - DUk < abs(SPMg; — SPMg;_;) < 1.0001-
DU,
Onde: DUg = Maximo de variagdao de SP permitido da varidvel K definido no
MPC, “passo da MV”.

Mg; esta com restricdo de movimento.

4. Contagem das varidveis e criagdo de um novo DataFrame:
Contar N2 de CVs no ponto j fora da faixa.
Contar N2 de CVs no ponto j dentro da faixa.
Contar N2 de CVs no ponto j no limite da faixa.
Contar N2 de MVs no ponto j ligadas.
Contar N2 de MVs no ponto j no limite da faixa.
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Contar N2 de MVs no ponto j com restricdo de movimento.
DataFrame3 = [‘N2 de CVs fora da faixa’, ‘N2 de CVs na faixa’, ‘N2 de MVs
ligadas’, ‘N2 de MVs na faixa’, ‘N2 de MVs com restricao’].

5. Obtencdo do DataFrame dos indices PCAT, PDMOQOV, PMAT, GUT, PVI:

a) PCAT
‘N2 de CVs na faixa’
PCAT; = 7
b) PMAT
PMAT. — ‘N2 de MVs na faixa’
J ™ “Ne de MVs ligadas’
c) PVI
‘N2 de CVs fora faixa’
PVI; = , —
(N — ‘N2 de CVs na faixa’)
d) PDMOV
PDMOV, = ‘N2 de MVs com restri¢ao’
;= (‘N2 de MVs ligadas’ — ‘N2 de MVs na faixa”)
e) GUT

‘N2 de MVs ligadas’
GUT; = 7

DataFrame4 = [‘GUT', 'PCAT', 'PDMOV', 'PMAT', 'PVI']

6. Insercdo no grafico Radar dindmico:
a) Construir o grafico com origem em (2,2)
0=2
r_max =2

Onde o é a origem e r_max é o raio maximo.
OBS: A origem em (2,2) e r_max = /2 foram arbitrados para fins de execugio do
grafico no software utilizado, podendo serem outros valores, visto que sdo apenas
parametros auxiliares para a elaboragdo do grafico em um sistema computacional.

b) Dividir o grafico em 4 circulos tal que, circulo 1 tera raio r_max/4, r_max/2,
3r_max/4 e r_max.
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c) Posicionar o ponto de acordo com os eixos PCAT e PVI.
Px;j =o0-PCAT; — 1
Py;=0-(1—-PVI;)—1

d) Tracar a reta que liga o ponto a origem.
inclina; = abs(arctan(Py;/Px;))

e) Calcular MVs uteis
ut; = GUT; — (PMAT; - GUT))

f) Calcular posicdo na reta de inclinagdo inclina.
lim_ut = 0.5
folga = 0.05
Se, ut; < 0.5
r_max
PP; = folga + ( >~ 2 -folga) : abs(
Do contrario,

PP; = folga +

GUT; >
(1 — PMAT;)+GUT;

r_max

+(1-PDMOV))- (# —2- folga)

OBS: A Folga é adicionada na equagao a fim de remover o ponto do MPC das fronteiras
dos layers. Caso o balango dos indicadores seja igual a zero, a folga é somada para
tirar o ponto da origem ou da fronteira rigida e caso ocorra o lado oposto, ou seja, 0
balanco dos indicadores seja igual a 1, a folga é descontada do raio para ficar dentro
da regido do layer. E é multiplicada por dois devido a folga externa que foi adicionada
para o caso anterior.

g) Obter os novos pontosem x ey.
Px; = PP; - cos(inclina; - sign(Px;)
Py; = PP; - sen(inclina; - sign(Py;)
OBS: sign é uma func¢ao do python que retorna:
—1sex <0,
O0sex =0,
1sex > 0.
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2.4 Fase de diagnodstico detalhado e manutengao

Até a presente data, a parte da metodologia MPC-ADM ja implementada no software
PGA foi contemplado nos secdo 2.2 e 2.2.4. Esta parte como ja mencionado, contempla a
Analise dos controladores e faz um diagndstico prévio das controladas e manipuladas do
sistema no gréafico de diagndstico. Como continuac¢do da metodologia, o grupo de pesquisa
GIMSCOP tem desenvolvido trabalhos na drea de auditoria de controladores, com a
finalidade de futuramente inseri-los na mesma, de modo que eles complementem a
ferramenta e propunham a correcdo de possiveis erros do controlador MPC, por meio de
manuteng¢do automatizada.

Basicamente esses trabalhos se dividem em dois grupos: Um grupo é responsavel por
identificar possiveis erros de modelo usados na fun¢do do MPC, propondo os modelos mais
adequados, e outro é responsavel por ajustar os parametros do controlador, como pesos
das softs constraints, horizonte de predicdo e controle e etc.

2.4.1 Diagndstico e Correcdo do modelo

Para identificar possiveis erros de modelo é importante que consiga se separar 0s erros
oriundos do controlador, pensando nisso o (Botelho, 2015) simula o sistema em malha
fechada de modo a obter y,. A Figura 2.11 llustra diferentes simulagdes do sistema, a
imagem (a) mostra uma simulagdo em malha fechada onde o modelo de planta (Gy)
utilizado é o proprio modelo do controlador (C). As imagens (b) e (c) demonstram as
possiveis fontes de erro do sistema, podendo as mesmas serem erro de modelo (AG) ou
disturbio ndo medido (v - Gg ). Ysim corresponde a saida simulada do modelo nominal
perturbado pela matriz das acGes de controle, u, ou seja, é a simulacdo em malha aberta.
Yy é a matriz das variaveis de saida do controlador (medidas).

Figura 2.11. Diferentes simula¢des para o controlador (BOTELHO, 2015).

Para saber se existe um erro de modelo ou um disturbio ndo medido o indice Ivar é
proposto:
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Ivar = Ly_y_) (2.20)
var(Yo—Yo)

Ele relaciona a variancia das varidveis controladas (y) com aquela da saida estimada
pelo modelo nominal em malha fechada (y,), ambas avaliadas em relagdo ao valor médio
do periodo. A vantagem desse método é que para verificar se existe algum erro na predicao
nao é necessario a utilizacao de SP e somente de y,. A saida nominal do sistema em malha
fechada, y,, pode ser calculada através da fungdo sensibilidade nominal, S,:

Yo = SoYVsim —¥) +y (2.21)
Onde,
So(S) = I - To(S) (222)
_ _Go(s)C(s)
To(s) = 14+Go(5)C(s) (2.23)

Sy € a funcdo de sensibilidade nominal do controlador, e funciona como um filtro para
os residuos de simulagdo (ysin — V), retendo o erro de simulagdo que ndo é compensado
pela acdo de retroalimentacdo do controlador. O cdlculo de Ivar para as varidveis
controladas permite delimitar o escopo de revisdo do controlador, identificando aqueles
que precisem ser remodeladas. (CLARO, 2016).

Sy é obtida a partir de T,, a qual € uma matriz de y por ys,.;, espera-se que essa matriz
seja diagonal, pois ndo é esperado que o SP da varidvel 1 afete a variavel 2, por exemplo.
Pensando nisso € obtido Syg;44, a partir de Togiq4, € POr consequéncia obtém-se Ivarg;q .

var(y—y)

Ivargiqg = PR (2.24)
Dai tira-se o seguinte entendimento: O indicador Ivar de cada output serve para dizer
se existe ou nao problemas de modelagem que esteja afetando a controlabilidade do
sistema. E [vary;,  serve para dizer qual CV tem problema de modelagem ou distdrbio ndo
medido. Se Ivar = 1 significa que ndo hd problemas de modelagem (MPM) e disturbios
nao medidos (UD) que afetam a saida correspondente, por outro lado, quando Ivar # 1 e
Ivarg;qqy # 1, asaida correspondente possui MPM ou UD. Caso contrario, quando [var #
lelvargay = 1, a saida correspondente ndo possui problemas em seus modelos, mas

sua variacao esta sendo afetada pelo MPM ou UD que é oriundo em outras saidas.

Identificado as varidveis com possiveis problemas de modelagem, resta saber se os
mesmos sdo provocados por MPM ou UD. Para saber isso (BOTELHO, 2015) propde
quantificar a distribuicdo de correlacdo entre as saidas diagonais nominais com o erro
nominal definido por:

€odiag = Yodiag — Y (2.25)

Considerando que yyg4iqg € @ saida estimada livre de erro de modelo de plantas e
disturbios ndo medidos, eyqiqy pode ser interpretada como o efeito dos problemas de
modelagem na saida. Quando uma saida estda em um MPM, o erro vem do modelo, entao
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dependera das entradas u, bem como Yygiqg , Causando um padrdo de frequéncia
semelhante. Quando uma saida esta sob um disturbio ndo medido, €444 € independente
porque os disturbios provém de uma fonte externa. No entanto, yyq4iqg CONtinua a
depender dos movimentos das varidveis de entrada. Isso significa que a frequéncia de
variagdo €ggiqg € Yodiag NA0 estd correlacionada. Portanto, a comparagdo entre o par
€odiag € Yodiag, POde ser usada para discriminar entre incompatibilidade modelo-planta e
disturbios ndo medidos. De acordo com o autor, 0 método usa yyg4;qy €M vez de y, porque
os termos diagonais permitem a localizacdo do problema de modelagem em cada saida.

€ =Yoo~ Y= So(ysim - y) (2.26)
€odiag = Yodiag — Y = SOdiag (ysim - y) (2.27)

Para fazer essa comparacado sdo usadas medidas estatisticas como curtose e assimetria.
Curtose é o grau de achatamento da distribuicdo normal dos dados e assimetria é o quanto
os dados se distanciam da média de um lado ou de outro. O autor define entdo alguns
tamanhos de janelas e calcula a curtose e assimetria de cada janela, fazendo um horizonte
deslizante. Por exemplo: Se o sistema possui 10 pontos medidos e define-se o tamanho de
janela de 3, as seguintes janelas serdo produzidas: [1,2,3], [2,3,4], [3,4,5], [4,5,6], [5,6,7],
[6,7,8], [7,8,9] e [8,9,10]. Apds um novo tamanho de janela é definido como por exemplo
4 e segue-se 0 mesmo procedimento.

Para cada tamanho de janela MW, sdo calculadas as medidas estatisticas para cada
conjunto formado dentro da janela. A curtose skn e assimetria kts sdo medidos da
seguinte forma:

1 oK 3
K Zi=1(zi_z)

skn = (2.28)
(x Y, (Z-2)?)?
1K 4
= (Zi-Z

kts = K2z Zi7?) (2.29)

(z T i (Zi-2)?)?

Onde, K é o numero de pontos contidos na janela, Z; é o valor medido da varidvel no
instante / e Z é a média da janela. Para uma janela de tamanho K, em uma amostra de i
pontos, o numero de curtoses skn ou assimetrias kts serd de:

neskn=i—K+1 (2.30)
nekts=i—K+1 (2.31)

Ap0s, é calculado o coeficiente de Pearson para cada tamanho de janela. O coeficiente
de Pearson é calculado dessa forma:
MwW MwW
eOdiag'Xyodiag)

S (2.32)

Yodiag

cov(X,

CMW —
z MW .
var(Xeodiag) var(
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O coeficiente de correlagao de Pearson faz a covariancia da medida e divide pela raiz
do produto da varidancia das duas medidas. X sdo as derivadas das curtoses e das assimetrias
retiradas de cada tamanho de janela MW. A confianca da correlacao é:

_ La(Cz)
Cl = cte T (2.33)
Apés faz-se a média dos valores obtidos e obtém-se se os dados estdo ou nado
correlacionados.

Apos saber que o erro medido eyda variavel y, foi provocado por erro de modelo é
necessario saber qual dos modelos que entram na saida y, estd afetando seu desempenho.
Para isso (Claro, 2016) propde que, apds aplicado a metodologia de (Botelho, 2015) para
cada variavel que resultou em erro de modelo se aplique o seguinte:

Ao invés de se obter y, obtém-se somente uma parte dele, relativo a uma MV:
Ypr (i) = SoiGoi U (2.34)

Ypr,j) € somente uma parecela de y,; ) relativa a uma MV j, porém se G, ; ;) for nulo
usa-se a seguinte equagao:

Ypf(ij) = SocnU) (2.35)

Pois o autor entende que pode haver um modelo neste canal que nao foi contabilizado,
e entdo o mesmo apareceria como erro de modelo também. O mesmo é pensado também
para uma varidvel externa (F,, ), que se deseja saber se ela afeta ou ndo aquela varidvel de
saida. Para esse caso seria usado:

YpfGav) = So(ii)Fex (2.36)

Caso a variavel de saida esteja dentro das faixas operacionais, ou seja, nao ativas para
o controlador considera-se Sy(;;) =1 e € dito que a variavel esta em malha aberta.

Entdo segue-se o mesmo procedimento adotado por Botelho, compara-se y, s com e,
e correlaciona-se os dados. Porém (Claro, 2016) usa uma correlagao temporal. A vantagem
dessa técnica de analise de correlagao para séries temporais com uma possivel relagao
causal é que ela permite comparar uma causa com um efeito defasado no tempo, sendo
aplicavel a analises que contemplem efeitos das dinamicas de processo. O método definido
para avaliar a correlagdo entre e, com y,r € a andlise de correlagdo cruzada. Ela € muito
semelhante ao coeficiente de Pearson com a diferenca que a mesma é calculada com
relacdo a valores futuros da variavel. Por exemplo, deseja-se saber a correlagdo:

cov(YVprplkl eow [k +A]) (2.37)

Ent3do utiliza-se varios A possiveis e se obtém o valor de A em que a correlagdo é maxima.
Para cada variavel de saida do sistema y sera obtido um valor de correlagdo cruzada para
cada respectiva MV, esses valores de correlagdes cruzadas sao entdao normalizados entre
todas MVS daquela saida, de modo que para a maior correlagdo seja atribuido o valor de
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1. Para esse método o autor atribui o nome de NMDI (normalized model discrepancy
indicator). A normalizagdo é feita para canal i cada varidvel y; do seguinte modo:

X(i,) ~Xmin(,j)

(2.38)
Xmax(i,j) ~Xmin(ij)

Onde X é a correlagdo obtida entre o erro ey € ypr(;j) de cada par (y; — y;). Feito

isso, identifica-se o modelo com maior problema da CV e conserta-se o mesmo, e aplica-se

novamente a metodologia de forma iterativa, até que ndo se verifique mais erro de
modelo.

Para o sistema fazer tal procedimento de maneira automatica, (FRANCISCO, 2017)
propSe uma técnica de correcdo de modelos discrepantes, com o objetivo de corrigir de
maneira automatica o modelo de cada canal. Como com as demais técnicas conseguiu-se
isolar o modelo fonte do problema, ele recai em um sistema SISO (single-input, single-
output), o que torna o processo menos complexo, pois hd menos parametros para se
determinar.

Para isolar apenas o y real relativo ao canal da MV w que possui o erro de modelo, é
descontado do valor de y; real as demais parcelas de y; referentes as outras MVs que
supostamente estdo com o modelo correto. Usa-se a seguinte expressdo:

nmy
Yiw EYi — ijl 8nij " Y (2.39)

jEW
As técnicas de obtencdo de modelo utilizadas pelo autor sdo:
e Meétodo Direto Compensado de Identificacio em Malha Fechada
Este método usa o método de erro de predigdo e tenta minimizar o erro:
e = Viw — 8iw " Uw (2.40)
e Meétodo do erro nominal
J4 o método do erro nominal tenta minimizar ey e o €odiag-
eo =Yoo~ Y = SoWsim — ¥) (2.41)
€odiag = Yodiag — Y = Sodiag Vsim — ¥) (2.42)

Para se eliminar a discrepancia nos modelos dos canais de uma dada CV, a fungao
objetivo deve consistir no erro nominal diagonal e(g;,4. Por outro lado, para se eliminar a
discrepancias nos modelos devido a correlagdo com o erro proveniente dos canais
restantes, a fungao objetivo deve consistir no erro nominal e¢,. Esse método utiliza a fungao
sensibilidade que é dependente do modelo do controlador, mas para simplificar o processo
é usada a primeira obtida.

e Meétodo Sequencial de Identificagdo em Malha Fechada
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Esse método utiliza como estimativa inicial os parametros usados na identificagdo pelo
método direto, bem como a ordem do modelo para a aplicacdo do método do erro nominal.
Visando assim eliminar a discrepancia estrutural do modelo de maneira sistematica, sem a
necessidade de estimar varios modelos variando-se a ordem em cada estimagao.

2.4.2 Diagndstico e Corregdo de sintonia

Essa metodologia se baseia na obtencdo do melhor desempenho alcancavel para cada
cenario de um modelo global do processo, atendendo as restricdes de Numero de
Desempenho Robusto relativo (rRPN), Maxima Sensibilidade e restricdes nas acdes de
controle. Baseado em um desempenho que é alcancavel, o modelo linear global é
escalonado (assim como a planta ndo-linear) e os pesos que levam o sistema para a melhor
condicdo operacional sdo estimados. Essa técnica abrange controladores operando em
faixas e/ou set point e configuracées ndo-quadradas, i.e., com mais variaveis controladas
do que manipuladas. (SANTOS, 2016).

Os parametros de sintonia tempo de amostragem (ts), Horizonte de Predicdo (P) e
Horizonte de controle (M) foram adotados conforme (TRIERWEILER; FARINA, 2003). Assim,
a sintonia dos parametros descrita pelo autor ocorre através dos pesos das varidveis
controladas, pesos do target das varidveis manipuladas, pesos da supressdo do movimento
e penalizacdo da violacdo ao trabalhar com faixas de operacdo. (SANTQOS, 2016).

A fim de obter esses parametros, o autor considera cenarios do modelo do processo,
ou seja, subcasos quadrados do caso geral, e a partir deles é obtida uma fungcdo que
represente trajetodrias alcancdveis para esses cenarios T(s) conforme Figura 2.12. Esses
cenarios representam todas as associacdes entre entradas e saidas do modelo podendo
assim cada variavel estar presente em mais de um cenario (SANTOS, 2016).

T'(s)

T

Ay Ay
.}SB['“ C G .}

Figura 2.12. Malha de controle por retroalimenta¢ao. Baseado em (TRIERWEILER;
FARINA, 2003).

Essas trajetdrias alcancaveis sdao obtidas através da trajetéria desejdvel que o autor
calcula através de um problema de otimizagdo que garante um compromisso entre
desempenho, robustez e restricdes nas a¢des de controle para o problema em todos os
cendrios. Tal problema de otimizacdo, obedece a alguns critérios que serdo aqui
brevemente explicados.

O rRPN O Numero de Desempenho Robusto relativo, desenvolvido por (TRIERWEILER,
2002), é obtido como um desvio relativo entre a drea sob a curva da funcdo de desempenho
robusto e a area sob a curva da fung¢ao de desempenho robusto de referéncia, sendo que
esta ultima representa o caso ideal, onde a fungdao desempenho alcangavel é igual a funcao
desempenho desejavel, T(s) = Td(s), e o condicionamento minimo da matriz G(s), é o
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menor possivel, isto é, y*(G) = 1. A Figura 2.13 ilustra as curvas das fungbes de
desempenho robusto e desempenho robusto de referéncia.

O valor de rRPN representa o quanto distante o desempenho desejado se encontra do
alcancavel. Valores rRPN menores que 1 indicam que o desempenho desejavel especificado
serd realizavel através de um ajuste adequado do controlador. Quanto maior for o valor do
rRPN maior serd a diferenca entre o desejavel e o que efetivamente se podera alcancar.

130" 10
Figura 2.13 Fungdes I" e I'rer

Ja a maxima sensibilidade é o valor maximo da funcdo de sensibilidade avaliado no
dominio da frequéncia. Ela consiste no menor esforco necessario para desestabilizar uma
determinada malha de controle. Valores altos para a maxima sensibilidade indicam uma
ma robustez. Os valores limitrofes recomendados para essa métrica sdo 1,2 < MM < 2,2
(ASTROM; HAGGLUND, 1995).

A funcdo K(s) € uma fung¢do que relaciona uma variacdo de entrada na planta, Au, em
relagdo a variagdo de set point Ayset, como mostrada na Figura 2.14.

K (s)

ﬂ};.S'GE T C '&u’ G d}}

Figura 2.14. Representac¢do da Fungdo Au/Ayset.

O pico do maximo valor singular da fungdo K no dominio da frequéncia representa qual
sera a maior variagao da acao de controle (Au) ocasionada pela variagdo de set point Ayse:.

De posse do desempenho desejavel Td(s) unico para todos os cenarios, obtém-se as
funcdes de desempenho alcancavel Tk(s), fatorando Td(s) de acordo com os fatores de
fase ndo minima (presentes ou ndo) de cada cenario k. Essa fatoracdo é realizada através
da Fatoracao de Blaschke (TRIERWEILER, 1997). A funcdo T'(s) é diferente da funcdo original
Td(s), mas possui os mesmos valores singulares e representa a funcdo em malha fechada
alcangavel em um caso ideal.
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Possuindo entdo as funcdes que representam trajetdrias alcancaveis para cenarios
representativos do modelo do processo, o passo final para a sintonia do controlador
preditivo é obter os pesos das matrizes da funcao custo do MPC que irdo garantir que o
sistema (ndo linear) opere na melhor condicdo alcancavel. Para isto, € minimizado um
indice que representa a soma do erro entre o valor estimado para a saida do controlador
preditivo e o valor alcangavel para cada cendrio, penalizando (se houver) um desvio da faixa
de restricdo violavel das variaveis controladas (soft-constraints) e o desvio do target para
as varidveis manipuladas. A minimizagao do indice com as varidveis de entrada e saidas
escalonadas através do condicionamento minimo global, permitird o sistema operar em
uma condigado ideal e proxima do alcangavel em cada cendrio e consequentemente no caso
geral.

Os passos que resumem a metodologia proposta para o ajuste de controladores
preditivos baseado em cendrios representativos encontram-se na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Método para ajuste de controlador preditivo baseado em multicenarios.
Fonte: (SANTQOS, 2016)

1. Especificacdo de cenarios quadrados para o modelo do processo:
Gi(s).k=1..nc
2. Obtencdo da fungdo de desempenho desejavel (Tq(s)), através do problema de

otimizagao:
inn 2(Q) = mﬂin 2?:1(ts,i)2
s.a.
TRPN(k) <1
Ms(k) < 2,2
Ms(k) = 1,2
Mk(k) <10

3. Fatorac¢do da funcao de desempenho desejavel em desempenho alcangavel,
para os cenarios k:
Ti(s) = Bo, (9B, (0)Ta(s)
4. Determinacdo do RPN para os cenadrios k e determinacgao da frequéncia em que
ocorre esse valor jw, iy x;
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5. Calculo das matrizes de escalonamento R;s e Ls através do condicionamento
minimo global:

Y & min|[yy(LsGGomax )R,
S-S
6. Arranjo do sistema escalonado, e projeto do controlador para o modelo
Gs = RsG(s)Ls;
7. Sintonia dos pesos do controlador através da funcao:

nc 2 nc nc
. . A~ "~ A~ 2
I’l’lgllllp(g) = 1‘1’1911‘1 Z Tk(s)Ayset - (y - ybias) + Z gl% + 0,5 'Z”utarget - (u”
k=1 AP k=1 k=1




Capitulo 3 - Metodologia

Este capitulo apresenta como foi realizada a analise critica da metodologia MPC-ADM
ja implementada no software PGA e as propostas novas a ferramenta com o objetivo de
tornad-la uma metodologia extremamente Util para auditoria e monitoramento de
controladores industriais do tipo MPCs.

3.1 Sistematica para avaliacao da metodologia MPC-ADM
implementada no PGA

Primeiramente é importante estudar a metodologia e o software onde ela estd
implementada, conhecendo profundamente a ferramenta e a finalidade de seus utilitarios.

E importante, também, escolher o processo industrial onde serd aplicado a
metodologia e sera feita sua andlise, pois segundo (DOMANSKI, 2020), a aquisi¢do de dados
na realidade industrial ndo é tdo direta quanto se poderia esperar. Primeiro de tudo, o
sistema de controle precisa ter a capacidade de coletar, armazenar e exportar dados do
processo.

Para isso ocorrer, é importante que a unidade atenda aos seguintes critérios:

e E necessario que se tenha conhecimento aprofundado do sistema em que a
metodologia sera aplicada;

e O processo deve possuir uma aplicagao de MPC que seja capaz de ilustrar todas
as suas possibilidades e caracteristicas para possibilitar a andlise seja efetiva;

e O MPC deve estar em pleno funcionamento, com todas variaveis ligadas por
um longo periodo de tempo;

e O MPCda unidade deve possuir uma gama de dados e os mesmos devem estar
disponiveis juntamente com as observa¢des operacionais de tal periodo.

36
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Apds a escolha da unidade seleciona-se os periodos em que sera aplicado o médulo
MPC-ADM e entdo aplica-se a metodologia nos periodos selecionados.

A partir deste momento se compara os resultados obtidos pela ferramenta com a
inspecdo visual dos dados, com a experiéncia de operadores da planta e com as
necessidades da Engenharia, de modo que ajustes sejam propostos, bem como
ferramentas novas.

A avaliacdo abrangente do desempenho do controle é uma arte de engenharia que
ndo pode ainda ser totalmente desumanizada e qualquer aplicativo deve ser
considerado como o suporte a tomada de decisdo. (DOMANSKI, 2020).

A Figura 3.1 apresenta o fluxograma da analise critica realizada.

Metodologia ‘ . . ‘
P |
MPC-ADM no rocesso industria
Software PGA l
Preenche os
critérios?
Estudo da /\
ferramenta ‘ SIM ‘ ‘ NAO ‘
‘ Seleciona periodos ‘ ‘ Anadlise incompleta ‘
v l
‘ Aplica a ferramenta nos periodos selecionados ‘
A 4
Os resultados sdo . -
>
siMm < representativos? » NAO
v
Eles atendem as
necessidades da
Operagdo e Engenharia? O que pode ser
ajustado
O que falta para para serem?
atenderem?
SIM NAO ‘
\ 4 v \ 4
Metodologia com analise Metodologia proposta Ajustes propostos
completa, util e simples.

Figura 3.1. Fluxograma de sistematica de analise critica.
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3.2 Metodologias Propostas neste trabalho

A medida que ocorreram os estudos da metodologia MPC-ADM implementada no
software PGA, bem como sua aplicacdo no estudo de caso, a necessidade de uma
complementacdo dos indices de diagndstico e das respectivas ferramentas surgiram. Nesta
secdo sdo propostas algumas melhorias para ferramenta na tentativa de deixa-la mais
completa e capturar aspectos importantes sob a 6tica de engenheiros e operadores da
planta.

3.2.1 Grdfico Dindmico

Foi verificado que embora os MPCs apresentados estivessem com problemas de
controle, isso ndo aparecia de maneira muito clara no grafico de diagndstico atual, uma vez
gue os indices sao realizados com a média de um periodo de 24 horas. Como proposicao
de solucdo deste problema, foi desenvolvido um grafico dindmico, o qual foi implementado
em Python.

Ao invés de se fazer a média dos indicadores ao longo do periodo de tempo e langar no
grafico o ponto estatico, como era feito anteriormente, é gerado um Data Frame dos
indices PCAT, PDMOQV, PMAT, GUT, PVl minuto a minuto (tempo de amostragem do MPC)
e estes sdao plotados no grafico dinamico em forma de video, de modo que o ponto do MPC
no grafico se mova ao longo do periodo de tempo selecionado e marque no grafico as
regioes por onde ele “andou”, assim é possivel selecionar a janela de tempo do problema
transcorrido e disparar andlises complementares que se julgue procedente. A Figura 3.2
mostra os pontos por onde um MPC esteve ao longo de um periodo de tempo de
aproximadamente 16 horas. A imagem do grafico mostrada a baixo é a imagem final que
aparece no fim do video do grafico dinamico.

Bom

Ruim

Figura 3.2. Gréfico de Diagndstico na versao dinamica.
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Percebe-se que através da figura, que o sistema em questdo transitou entre o
guadrante BOM e SUBUTILIZADO.

As transicOes entre os quadrantes na Figura 3.2 foram decorrentes de restricGes que se
tornarem ativas e desativas sucessivamente produzindo um comportamento oscilatorio no
sistema. Pensando em uma maneira de identificar oscilacbes em demasia do sistema, dois
indices sdo propostos a seguir:

3.2.2 Numero de vezes que as CVs cruzam as faixas operacionais

O objetivo deste indice é verificar se as CVs do sistema oscilam em torno da faixa
operacional. De fato, as CVs que exercem influéncia no CAV s3o as varidveis que estdo
fora da faixa operacional, ou CVs que estdo exatamente em cima da faixa operacional.
Disturbios ocorrem e é esperado a violacdo das faixas operacionais, porém é esperado
também que o controlador traga as variaveis o mais rapido possivel para dentro de suas
faixas e também otimize o sistema, deixando algumas varidveis ativas, ou seja, em cima
de uma das faixas operacionais, logo um numero excessivo de variaveis cruzando as
faixas, pode indicar uma oscilacdo desnecessaria do sistema, podendo a mesma ser
provocada pelo controlador.

Para saber o niumero de vezes que uma CV cruza as faixas operacionais, o sistema
analisa cada ponto da variadvel e verifica se a mesma esta abaixo do limite inferior, entre
os limites, ou acima do limite superior, para evitar erros numéricos uma tolerancia é
admitida nas proximidades da faixa como pode ser visualizado na Figura 3.3.

Limite sup.

V]\\\ I\ \ Limite inf.

\GRY

aY

1 2 3 ... n

Figura 3.3. llustracdao de CV cruzando faixa inferior n vezes.

O pseudocédigo para realizacao deste cdlculo é apresentado na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1. Pseudocédigo para determinacao do nimero de violagdes da faixa.

a) Verifica-se a violacdo das faixas superior e inferior e contabiliza-se em
vetores:
Se a varidvel i esta ligada, verifica-se:

medido; j—lsup; j < tol... y
= viol*

7’

lsupi_j
noviolaupij = 1, CV ndo violou limite superior;

linfi_j—medidoi_j
linfi_j
noviolalol.j = 1, CV n3o violou limite inferior;

Se, < tolyior:

Retorna os vetores noviolaupi noviola,, ;.

Onde:
e tol,,: E a tolerAncia méaxima permitida para o ponto ser considerado
dentro dos limites operacionais;
e medido,;: E o valor medido da variavel i, no instante j;
o linf;;: E o valor do limite superior da variavel i, no instante j;
o lsup,;: E o valor do limite inferior da varidvel i, no instante j;
° noviolaupi’j: E 0 elemento do vetor formado, da variavel i, no instante j,

que atribui valor de zero para pontos acima do limite superior e valor de
um para pontos abaixo do limite superior;
° noviolalol.j: E o elemento do vetor formado, da varidvel i, no instante j,

gue atribui valor de zero para pontos abaixo do limite inferior e valor de
um para pontos acima do limite inferior;
° noviolaupl,: E o vetor resultante de n3o viola¢Bes para o limite superior;

e noviolay,;: E o vetor resultante de n3o violagdes para o limite inferior.

b) Obtém-se o nimero de violagdes:

Paraide 1 aonumero de CVs:
t

cruzaup; = Z |nomolaupl_'j — novlolaupi‘j_1|
j=0
t
cruzalo; = Z |nomolalol.’j — novlolal(,i,j_ll
j=0
Onde,
e t:E onumero total de pontos do periodo analisado;
e cruzaup;: E o somatério do absoluto da diferenca do vetor noviolaupi,

que representa o numero de vezes que a variavel i cruzou o limite
superior;
e cruzalo;: E o somatério do absoluto da diferenca do vetor noviolaupi,

que representa o numero de vezes que a varidvel i cruzou o limite inferior.
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3.2.3 Numero de vezes que as MVs mudam de dire¢éo

Assim como o numero de CVs que cruzam seus limites operacionais pode inferir o quao
oscilatdrio o sistema se encontra, o nimero de vezes que as MVs mudam de direcdo pode
inferir se essa oscilacdo nas CVs pode ser provocada pelas MVs do sistema. Um ilustrativo
de uma MV mudando de dire¢ao é mostrado na Figura 3.4.

MV / \/ N\
\/\/\/\/

123 .. n

Figura 3.4. llustracdo de MV mudando de direcdo n vezes.

Para saber o numero de vezes que uma MV muda de direcdo, o sistema analisa a
diferenca entre o ponto atual e o ponto passado, caso essa diferenca seja significativa, é
salvo o sinal da mesma, quando ocorre a troca de sinal, considera-se que a MV mudou sua
direcdo. O pseudocddigo para realizacdo deste cdlculo se encontra na Tabela 3.2.

Tabela 3.2. NUumero de vezes que as MVs mudam de direcdo.

a) Verifica-se se é consideravel a diferenca entre o ponto presente e o passado:
Para cada variavel i:
diffMVj_y = MV;; —MV,;;_4
Se,
diffMV;_y
| MV,

< tOZSign

Entao,
dif fMVyj_y =0

Onde,

j: E o instante de tempo;

o diffMV;;_y: E o vetor formado da MV i pela diferenca entre o valor presente
e passado da mesma;

e MV, ;: Eovalor presente da MV i;

e MV;;_y:Eovalor passado da MV i;

* tolgign: E a tolerdncia maxima permitida para a diferenca de valores ser

desprezada.

b) Salva-se o sinal da diferenga no vetor e retira-se os pontos de valor zero:
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-1, diffMV;;_, <0
diffMVsigni P = 0, remove — se
' 1, diffMV;;_4 >0

Onde,
o diffMVsignik: E o vetor que armazena o sinal numérico do vetor

dif fMV; j_,, removendo os zeros do mesmo;
e k:Ej—2— onUmero de zeros gerados no vetor dif fMV;;_4.

c) Obtém-se o total de mudancas de dire¢Oes da variavel:

k diffMVsigni Kk - diffMVsigni k=1
N_mud_dir; = Z : 5 '

k=0

Sendo,
e N_mud_dir;: Valor que contabiliza nimero de mudancgas de dire¢do da MV i
no periodo analisado.

3.2.4 Grdficos de mudancas de cendrio

Para mensurar o quanto oscilatorio esta o sistema, prop0s-se como um parametro de
avaliacdo o numero de vezes que a planta troca de cenario em um determinado periodo
de tempo. Entende-se por um cenario, uma “fotografia instantanea” (snapshot) do sistema,
por exemplo, em um sistema com 4 MVs e 4 CVs, um cenario possivel sdo 4 MVS dentro
das suas faixas de operagdo, 2 CVs otimizadas, ou seja, exatamente em cima das faixas de
operacdo e 2 CVs dentro das faixas. Outro cenario possivel para o mesmo sistema, seria
ainda todas as MVS dentro das faixas de controle e todas as 4 CVs otimizadas. Como é
possivel notar muitos cendrios sdo possiveis em um sistema 4x4, e, conforme se aumenta
o0 numero de varidveis de processo, mais cendrios podem ser formados.

Em um sistema de controle multivariavel por faixas, na pratica, interessa as variaveis
controladas que o controlador estd trabalhando, pois é nas varidveis otimizadas e fora da
faixa que existe atuacdao do controlador no sentido de trazer as mesmas para dentro da
faixa de operacgao e ainda fornecer os valores 6timos das manipuladas do sistema. Ja as
varidveis que estdo dentro da faixa ndo estdo ativas no sistema, pois o controlador nao
exerce acdes para movimenta-las, embora calcule se a movimentacdo gerada por ele ndo
vai retirar essas MVs das faixas de controle no horizonte de predicao.

Analisando um sistema por faixas que troca muitas vezes de cenario em um curto
periodo de tempo, sem um distlrbio da mesma frequéncia das oscilagbes, pode estar mal
sintonizado ou com erro de modelo.

Pensando nisso, foi proposto uma maneira de verificar as trocas de cendrios ocorridas
no sistema do periodo selecionado. Para tal, foi necessario traduzir um cenario possivel do
sistema em um numero representativo.
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Em um instante de tempo, uma foto do sistema é produzida e é contabilizado em um
vetor. Primeiramente no vetor é colocado em ordem a situacdo de cada CV: elas assumem
valor de zero no vetor para valores fora da faixa ou na faixa e valor de um para CVs dentro
da faixa. Ainda no mesmo vetor é entdo adicionado a situacdo das MVs, elas assumem valor
de zero quando dentro das faixas e valor de um quando saturadas. Essa combinacdo de
valores entre 0 e 1 no vetor produzido, € uma combinacdo bindria que é convertida em um
unico numero possivel no sistema decimal. Assim cada cendrio do sistema é representado
por um numero decimal adimensional Unico, sendo este, portanto, a identidade daquele
cenario. Para um determinado periodo de tempo, o grafico dos valores decimais é entdo
gerado e é possivel analisar o quao oscilatério encontra-se o sistema. Na Figura 3.5, no eixo
das ordenadas é representado o decimal adimensional gerado pelos binarios respectivos a
cada cenario ao longo do tempo.

Cenarios - PV

4000 A
3500 -
3000 -
2500
2000 -

1500 —I—HL

1000

0 200 400 600 800 1000
tempo

Figura 3.5. Exemplo de grafico exibindo mudangas de cenarios ao longo do tempo
representados por nimeros decimais gerados pelo conjunto binario.

Para facilitar a visualizagdo e contabilizar o nimero de cenarios totais, os mesmos
foram renumerados, de modo que para o primeiro cendrio do periodo serd fornecido o
valor de 0, para o segundo cendrio o valor de 1 e assim por diante, como pode ser
visualizado na Figura 3.6.
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Cenarios - PV

cenario

T T T T
[4] 200 400 600 800 1000
tempo

Figura 3.6. Grafico contabilizando o nimero de cenarios.

A contabilizacdo do numero total de cenarios é feita, juntamente com o percentual de
tempo que o sistema fica em cada cenario, além do numero de vezes que o sistema troca
de cendrios. Na Tabela 3.3 estda representado o pseudocddigo que representa tal proposta.

Tabela 3.3. Pseudocédigo para producdo de graficos de mudanca de cenario.

a) Gera-se a matriz de numeros binarios:
Para cada instante j,
ide 1 aonumero de CVs,

B se, CV, j estadentro da faixa, bk =1
i+kj 7 se, CV, j estana faixa ou fora da faixa, bivrj=0

k de 1 ao nimero de MVs,

se, MV, ; estana faixa, bivr; =1
Bives = {Se, MV, ; esta dentro da faixa, bitk,j =0
Onde,
* B E a matriz bindria formada pela situac3do das CVs e MVs em cada
instante de tempo j;
* by E um elemento da matriz Bisk,j;
° CVi,j: EovalordaCVino instante j;
° MV ;: E o valor da MV k no instante j.

b) Converte-se cada linha binaria i+k da matriz B para o numero decimal
representativo de cada cenario.

B Cen;

]

ik, Binario para decimal
Onde,
o Cen;: E o vetor formado por nimeros decimais ao longo do tempo, que

representam um cenario possivel do sistema.
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c) Enumera-se os numeros decimais de 0 ao total de nimeros decimais existentes.

Cen, .
troca do valor do cenéario

0
Cen, 1
2
J

troca do valor do cenario

Cen,
Cen

T troca do valor do cenario

troca do valor do cenario

d) Calcula-se o percentual de tempo que o sistema fica em cada cendrio
Para i em cada valor Unico de Cen;:

Cenj == —_— DiCiOCS[i]
criar dicionario

Apds criar o dicionario para cada cendrio, basta dividir o tamanho do cenario pelo
tamanho total do periodo.

len(DicioCsli])

%Cen; =
J

e) Calcula-se o nimero de troca de cenarios

Faz-se a diferenca do vetor Cen; e remove-se 0s zeros do mesmo, o tamanho do novo
vetor formado é o nimero de vezes que ocorre a troca de cenarios.

Nirocage, = len(diff(Cenj)[ diff(Cenj) I = 0])

3.2.5 Razdo dos coeficientes de variagGo

A medida que os resultados da aplicagio da metodologia implementada no PGA foram
sendo apresentados, sentiu-se a necessidade de um indice que fosse capaz de capturar a
variabilidade do sistema por faixas e que fosse capaz de comparar a variabilidade entre o
conjunto de controladas e manipuladas. Seria recomendavel que esse indice fosse
independente do controlador utilizado, ou seja, ndo fosse baseado nem no modelo da
planta nem na sintonia do controlador.

Em um sistema SISO, em malha fechada, espera-se que a variabilidade da CV seja
transferida para a MV. Extrapolando o mesmo conceito para um sistema MIMO, espera-se
gue o conjunto de varidveis manipuladas seja capaz de absorver a variabilidade do sistema,
mantendo as controladas com a menor variancia possivel, além de levar o sistema para o
6timo econdmico. Para possibilitar a comparagao entre variaveis de processo de diferentes
ranges e unidades se utilizou o coeficiente de variacao (Cv).

O Cv é expresso como a razao entre o desvio padrdo (o) e a média (U), ou seja:

o;
CUL' = abs (ip) (31)
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Como o Cv é livre da unidade de medida, ele é amplamente aplicado para comparar a
variabilidade entre conjuntos de dados de unidades diferentes ou valores médios muito
diferentes (TEOH; KHOO; CASTAGLIOLA; YEONG et al., 2017).

O coeficiente de variacdo é o desvio padrdo da amostra divido pela média amostral do
periodo. Logo para um sistema que opera com SP, basta que se faca a média dos
coeficientes de variacdo das CVs pelas MVs, e serd obtido uma comparacdo entre a
variabilidade de CVs por MVS:

Zf; CVCVj/j
R, = —/——— 3.2
cv Z’SCVMVk/k (3.2)

Onde,
Cv¢y; € o coeficiente de variagdo da CV;;
Cvyyr € o coeficiente de variagao da MV.

Porém, como ja mencionado, na industria a maioria dos sistemas MPCs trabalham por
faixa operacional, tanto para CVs quanto para MVs, uma vez que, a maioria dos sistemas
ndo sdo quadrados e possuem menos MVs que CVs. Por esse motivo a andlise do
coeficiente de variacao deve ser feita por cendrios e apenas considerando as varidveis que
estdo ativas para cada um dos cenarios analisados. Logo é necessario primeiramente fazer
a analise de cenarios do sistema e dividir o periodo analisado por cenarios. Por exemplo,
na Figura 3.7, o sistema possui trés CVs e duas MVs e, no periodo de tempo em que a
analise é aplicada, trés cenarios distintos sdo observados:

e Nocendrio1l,aCV1e CV3estdoem cima da faixa operacional, a CV2 esta dentro
da faixa e as MVs estdo sem restricdo para operar. Logo para o calculo do
coeficiente de variagdo, todas MVs devem ser consideradas e apenas as CV1 e
CV3, uma vez que o sistema de controle estd trabalhando exaustivamente para
manter as mesmas no limite maximo permitido pelo sistema, enquanto a CV2
pode variar livremente dentro de sua faixa operacional.

e No cendrio 2, somente a CV2 esta em cima da faixa operacional e as MVs nao
tem restricdo para operar, sendo essas as varidveis que devem ser consideradas
para o calculo do coeficiente de variagao.

e No cendrio 3, a CV1 e CV3 estdo em cima da faixa operacional, porém
diferentemente do cendrio 1, a MV1 esta restrita pela sua faixa operacional, ndo
devendo a mesma, ser considerada no calculo, ja que outros indices do PGA
relatam MVs com restricdo devido a faixa operacional.



3.2 Metodologias Propostas neste trabalho 47

cvi

—] Cenario 1:
— Varidveis Ativas p/

MPC:
cv3

] Cvl Cv2

MV1 = Mv1l Mv2

Cvi

P — L) I—]
a a
CV2 (@Y%)
ey e U O —— I
v Cendrio 2:
— Variaveis Ativas p/
—Cl%_~ - - I e | § | MPC:
n CV3
L
Cv3
L — Mv1l Mv2
MV1
OIS ——\H\‘ o~ V2 EE—
MV2
cvi
ANCAN Tl S
_>
cl Q c1 a3 c1 Q2 o2 Cendrio 3:

Variaveis Ativas p/
MPC:

[ f

cv3

Cvl Cv2

MVl Mv2

Mv2

ca

Figura 3.7. llustrativo da metodologia para um sistema em faixas de operacao.

Apods identificados os cenarios do periodo e separa-los, os cédlculos do coeficiente de
variacdo para as varidveis de processo ativas do cendrio, sdo realizados. E feito entdo a
média desses valores para CVs e MVs e obtido a razdo dos coeficientes de variacdo por
cenario. Apés uma média ponderada é aplicada, considerando o periodo de tempo que foi
permanecido em cada cenario.

O resultado encontrado sera comparado com um benchmark do sistema, que seja
considerado uma boa referéncia de transferéncia de variabilidade.

A Tabela 3.4 mostra um pseudocddigo da metodologia aplicada.

Tabela 3.4: Pseudocddigo para analise de variabilidade.
1. Obter os cendrios do periodo.
P - C;,Cy, ..., Cp

Onde: P é todo o conjunto total de dados, C o cendrio e n o niUmero total de
cendrios.

2. Calcular a razao dos coeficientes de variagdo por cenario.
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Z{) CvCV j/_
]
Zg Cvmvi /
k

RCv,n -

onde: R, , € arazdo do coeficiente de variacdo para o cenario n, j € o nimero
de Cvs ativas do sistema no cenario n e k € o nimero de MVs disponiveis no
cenario n.

3. Obter o indice para todo o periodo fazendo a média ponderada.

n . i
R _ 20 RCv,n ln
Cv,P — P

P=ll+lz++ln

onde: R, p € a razdo dos coeficientes de variacdo para todo periodo P, i é o
numero de pontos contidos no cenario n e P é o niumero de pontos total da
amostra.

4, Comparar com o benckmark.

R Cv,P <1

RCv,ref
Sistema operando sem variabilidade significativa.




Capitulo 4 — Estudo de caso — Unidade de
Hidrodessulforizacao (HDS) de gasolina

Para avaliacdo e aplicacdo da metodologia MPC-ADM instalada no software PGA, foi
estudado a unidade de Hidrodessulfurizacdo de gasolina de uma refinaria no Brasil.

A unidade estudada tem como principal objetivo remover o contaminante enxofre do
produto por meio de reacdes de hidrogenacdo, minimizando a perda de octanagem no
produto final. Conforme especificado pela Resolucdo (ANP, 2020) a gasolina usada em
combustiveis no Brasil deve atender o limite de 50 ppm (parte por milhdo) de Enxofre.

A planta em estudo iniciou sua atividade operacional em junho de 2012 e no ano 2016
foi implementado o MPC da unidade, o qual foi amplamente estudado e projetado pela
equipe de automacgdo da empresa, entre outras etapas deste projeto, o aperfeicoamento
dos controles regulatdrios originais foi fundamental para a realizacdo do projeto de
controle avangado. O MPC ja em sua implementacdo gerou economias significativas no
consumo de vapor e hidrogénio da unidade. Veja (LONGHI; PEREIRA; KRANZ; ROSELL, 2017)
para maiores detalhes.

A carga é proveniente das unidades de craqueamento da refinaria, sem passar pelo
sistema de tancagem. Ela é recebida em um grande vaso, que tem a funcao de absorver
oscilagbes das cargas das unidades de craqueamento. Para aperfeicoar o processo de
remocao de contaminantes, minimizando a perda de octanagem, é adotado um sistema de
pré-tratamento da nafta, que consiste basicamente em reagir a carga de modo a
concentrar o enxofre contaminante em fragdes pesadas da mesma, heavy cracked naphtha
(HCN), removendo o enxofre dos compostos mais leves, light cracked naphtha (LCN) os
guais possuem um alto indice de octanagem (olefinas e aromaticos), além de transformar
diolefinas (precursores de goma) em olefinas, entre outras reagdes. O produto oriundo do
sistema de pré-tratamento é inserido em uma torre fracionadora que tem o objetivo de
separar essas duas correntes (HCN e LCN). A corrente de LCN entdo é removida na parte
superior da torre e vai para o fim da unidade para fazer um blend com a corrente de HCN,
a qual segue seu percurso dentro da unidade. O HCN oriundo do fundo da fracionadora é
tratado em dois reatores em série de hidrodessulfurizacdo, sendo que entre os reatores, a
nafta passa por uma retificacao, deslocando a reacdo para o lado dos produtos e separando
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0 gas rico em contaminantes da nafta. O HCN apds passar pelo ultimo reator, ainda segue
para uma secdo de estabilizacdo e esta pronto para se juntar ao LCN separado ainda na
secdo de pré-tratamento. O fluxograma simplificado da unidade pode ser visualizado na
Figura 4.1.

Vaso de carga

craqueada

» LCN

1

Fracionadora

Tratamento

Retificadora

H2S

H2 Tratado

Estabilizadora

Figura 4.1. Fluxograma simplificado da unidade de HDS.

4.1 Esquema de controle da unidade

Gasolina tratada

O MPC da unidade estudada possui um Unico comando de desligamento, entdo é
possivel desligar o sistema em uma Unica vez e a planta assume a configuracdo do
momento no controle regulatério, também ¢é possivel escolher dentro da matriz de
controle preditivo da unidade operacional quais varidveis controladas e manipuladas
estardo ligadas ou ndo, e consequentemente, que entraram no calculo do horizonte de
predi¢ao. Tradicionalmente nas unidades estudadas os controles preditivos baseados em
modelos recebem o nome de controle avangado (CAV). O CAV desta unidade possui um
total de vinte varidveis controladas e onze varidveis manipuladas, tendo a vazdo de carga e
a vazao de gas de reciclo residual como um disturbio medido. A matriz que relaciona
varidveis manipuladas (MVs) com as varidveis controladas (CVs) pode ser visualizada na
Tabela 4.1.
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Tabela 4.1. Matriz de controle utilizada no MPC da unidade.
W MV MV MV MV MV MV MV MV MV MV MV
cv 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Cv1 A+
Cv2 A+
Cv3 A+
Ccv4a A+
CV5 A+
CV6 A- A- A- A-
Cv7 A+ P- P-
Cv8 A+ P- P-
CVv9 P- P- A+
Ccvi0 P- P- A+
Ccvii P+ P- A-
Cvi12 A-
Cvi3 A- A+
Ccvia P+ P- A-
Cvi5 A- A+
CvV1e A+ A+ A+
Ccvi7 A+
Cv18 A+
Cv19 P+ A+ A+
Cv20 A+
As varidveis manipuladas que alteram as varidveis controladas e possui ganho direto
estdo representadas na tabela como A+, ja as MVs que tem ganho contrdrio e também sdo
usadas para o controle das CVs s3ao representadas por A-. P representa uma perturbac¢ao
da varidvel manipulada na controlada, ou seja, ela ndo é utilizada para corre¢do da CV, mas
é prevista no horizonte de controle como um disturbio medido. Também é usada a mesma

notacao de + e - para ganho direto e inverso em P respectivamente. O horizonte de
predicao é de 120 min e o horizonte de controle de 5min.

No entanto, a matriz acima é descentralizada, podendo ser dividida em diversos
subsistemas. Como o foco deste trabalho é a atuacao da ferramenta de auditoria em MPCs
tipicos, se utilizou dois subsistemas que possuem um comportamento multivariavel de
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fato, o subsistema A envolve o compressor de reciclo da unidade, garantindo sua seguranga
e mantendo o volume de gds circulante de acordo com as demandas do processo e o
subsistema B é o coracdo do MPC da unidade, sendo ele responsavel pelo controle de
diferenca entre as temperaturas médias dos leitos dos reatores e do enxofre na corrente
de HCN.

A Figura 4.2 mostra os subsistemas A e B da matriz de controle, ambos na se¢do de
hidrodessulfurizacdo e estabilizacdo, ou ainda o caminho percorrido pelo HCN apds sua
separacao na torre fracionadora. Os subsistemas foram representados em diferentes cores
para facilitar seu entendimento.

VS = WABT4 - WABT_TOTAL

Figura 4.2. Fluxograma simplificado da se¢cdo de HDS com foco nos seus respectivos
subsistemas da matriz de controle.

4.1.1 Subsistema A

O sistema representado pela cor vermelha na Figura 4.2Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada. tem como varidaveis manipuladas a rotacdo do compressor de reciclo, e as
vazoes de gas de reciclo para os reatores de HDS, elas tem por objetivo manter as aberturas
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das valvulas da descarga do compressor dentro de limites operacionais, bem como evitar
o trip do turbo compressor por diferenca de pressdo elevada entre a admissdo e o exausto
de vapor da turbina, além de manter o ponto de operacao do compressor afastado da linha
de controle de surge, evitando a abertura da vdlvula anti-surge, o que provoca grandes
oscilagdes no processo. O esquema de controle do subsistema A pode ser visualizado na
Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Matriz de controle do Subsistema A.

MV1 MV2 MV3 DV1 DV2
Ccvl A+ A+ A+
CV2 A+ P-
Cv3 A+ P-
Ccv4 A-
CvV5 A- A+
CVé6 A-
Cv7 A-
Cv8 A- A+
Cvo P+ A+ A+ P+

O mesmo sistema de notacdo da Tabela 4.1. Foi usado na Tabela 4.2. Na Tabela 4.3 é
feito um descritivo das CVs e MVs do subsistema A.

Tabela 4.3. Descricdo das CVs e MVs do Subsistema A.

Descricao
Ccvil PDI da turbina do compressor
Cv2 Relacdo hidrogénio/ carga 12 Reator de HDS
Ccv3 Relagdo hidrogénio/ carga 22 Reator de HDS

Ccv4 Abertura da valvula de Quench 12 Reator de HDS
CV5 Abertura da vélvula de H; para 12 Reator de HDS

Cvée Abertura da valvula de Quench 22 Reator de HDS
Cv7 Abertura da vélvula de H; para torre retificadora

Ccv8 Abertura da vélvula de H; para 22 Reator de HDS

Cv9 Afastamento da curva de controle de surge

MV1 Sinal para controle de capacidade do compressor
MV2 Vazao de H; para o 12 Reator de HDS

MV3 Vazao de H; para o 22 Reator de HDS

DV1 Vazao de carga da unidade

DV2 H residual: Vazdo circulante — (MV2+ MV3)




54 Estudo de caso — Unidade de Hidrodessulforizagcdo (HDS) de gasolina

De forma esquematica a Figura 4.3. Subsistema do controle de abertura de valvulas do
gas de reciclo e surge do compressor. mostra o arranjo do subsistema A.

Cvl
Cv2
Cv3

Cv4
CV5

Mv1

Mv2

Cve
Cv7

Cv8
Cvo

MV3

Disturbios: carga e
H> residual

Figura 4.3. Subsistema do controle de abertura de valvulas do gas de reciclo e surge do
compressor.

As Tabela 4.4 e Tabela 4.5, apresentam os pesos por violacdo da faixa por CVs,
representado por W e o peso das MVs para o otimizador, representado por Z e a variagdo
maxima permitida que é implementada a cada passo do controlador (DSPmax),
respectivamente.

Tabela 4.4. Pesos das CVs — subsistema A
cvi Ccv2 cv3 cva CV5 Ccve Ccv7 Ccvs CcVv9

w 400 20 20 1 1 1 1 1 100

Tabela 4.5. Peso das MVs e DSPmax — Subsistema A

MV1 Mv2 Mv3
Z 100 100 100
DSPmax 0,1 25 25

Na Tabela 4.6 tem-se os modelos utilizados pelo MPC no subsistema A.
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Tabela 4.6. Descricdo das CVs e MVs do Subsistema A.

MV1 MV?2 MV3 DV1 DV2
Vi 0.06 0.000025 0.000048_3
4s + 1 2s+1 3s+1
V2 0.0077 —0.06678_
2s+1 20s+1
cV3 0.0071 —0.08 o=
24s+1 20s+1
cva —-0.31
9s+1
cVs —0.48 0.0017
6.2s+1 85s+1
52s+1
55s+1
cvs —-0.73 0.0036
45+ 1 2s+1
Vo 0.6 0.00156_15 0.00156_1S 0.015 1s
2s+1 8s+1 8s+1 8s+1

4.1.2 Subsistema B

O sistema representado pela cor azul na Figura 4.2 é um sistema mutivaridvel, que tem
por finalidade manter o teor de enxofre dentro dos limites definidos pela equipe de
otimizacdo na corrente de HCN e aproximar os valores de WABTs (Weighted Average Bed
Temperature) dos leitos (ver apéndice B), a fim de usar de maneira equilibrada todos os
leitos de reacdao da se¢do de HDS. O esquema de controle do subsistema B pode ser
visualizado na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7. Matriz de controle do Subsistema B.

MV1 MV2 MV3 MV4 DV1
cv1 A- A- A- A- P+
cv2 A+ P- p-
cv3 A+ P- p-
cv4 p- p- A+
CV5 p- p- A+

O mesmo sistema de notacdo da Tabela 4.1 foi usado na Tabela 4.7. Na Tabela 4.8 é
feito um descritivo das CVs e MVs do sistema B.

Tabela 4.8. Descricdo das CVs e MVs do Subsistema B.
Descricao

Ccv1 Analisador de enxofre no HCN

Cv2 Diferenca de temperatura do 12 leito da média
Cv3 Diferenca de temperatura do 22 leito da média
Cv4 Diferenca de temperatura do 32 leito da média
CV5 Diferenca de temperatura do 42 leito da média
MV1 Temperatura de entrada do 12 leito
MV2 Temperatura de entrada do 22 leito
MV3 Temperatura de entrada do 32 leito

Mv4 Temperatura de entrada do 42 leito

DV1 Vazao de carga da unidade

O arranjo de controle pode ser visualizado na Figura 4.4.
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MV1

Cvl
MV2 Cv2

Cv3
MV3

Ccva
Mv4 CV5

Disturbio: carga da unidade

Figura 4.4 Subsistema MIMO do controle de contaminante no HCN e DWABTSs
Na Tabela 4.9 tém-se os modelos utilizados pelo MPC no subsistema B.

Tabela 4.9. Descricdo das CVs e MVs do Subsistema B.

MV1 MV2 MV3 MV4 DV1
ovi 05 s 05 e 06 g0 _T04 _eos 002

30s +1 255 +1 20s+1 20s+1 155+ 1
cv2 985 p-6s —0.25 - —0.4 pmts

30s +1 13s+1 155 +1
cv3 09 o 035 ., 035

155 +1 12s +1 18s +1

Cv4 —0.2 e—15s —05 o158 0.8 o35

10s +1 15s+1 15s+1
cvs =02 o 05 4 075 _,,

155 +1 20s+1 16s + 1

As Tabela 4.10 e Tabela 4.11, apresentam os pesos por violacdo da faixa por CVs,
representado por W e o peso das MVs para o otimizador, representado por Z e a variagao
maxima permitida DSPmax, respectivamente.

Tabela 4.10. Pesos das CVs — subsistema B
cv1i CV2 CcVv3 CV4 CV5

w 100 1 1 1 1
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Tabela 4.11. Peso das MVs e DSPmax — Subsistema B

MV1 Mv2 Mv3 Mv4
Z 10 10 10 10
DSPmax 0,05 0,05 0,05 0,05

4.2 Escolha de dados e seus critérios

Para fazer uma andlise critica da metodologia do mdédulo MPC do aplicativo PGA foi
necessario o conhecimento prévio da operacdo de uma refinaria no Brasil e o
conhecimento especifico de uma unidade de operacdo da refinaria que possuisse o sistema
de MPC.

A unidade escolhida HDS é uma unidade extremamente rica em seu processo
operacional e entre as demais unidades da refinaria, é a que possui um sistema de MPC
mais centralizado, o que permite de fato uma andlise de um controlador MPC e, além disso,
€ um sistema que tem apresentado bons resultados no PGA e possui um fator de utilizacdo
extremamente alto, o que é necessdrio para uma analise com legitimidade.

De posse da unidade escolhida e de seus dados, foi verificado que no controle avancado
da unidade existem dois nucleos importantes e completamente independentes entre si. De
tal forma que se optou por trabalhar nos dois sistemas de maneira separada afim de avaliar
a atuacdo no MPC de cada subsistema.

Para selecdo de periodos uma ampla janela de dados em um periodo de 17 meses foi
analisada e uma inspecdo visual nesses dados foi feita, juntamente com o relato dos
operadores do sistema. A unido desse conhecimento operacional com a inspec¢ao visual
possibilitou a escolha de periodos de tempo com bom funcionamento, com funcionamento
deficitario e com problemas que se repetiram de maneira esporadica e eventual ao longo
do tempo. Diferentes faixas operacionais também foram selecionadas. Periodos foram
selecionados dos dois subsistemas e a aplicagdo da metodologia nos mesmos foi realizada
conforme o modelo utilizado no software PGA, com a finalidade de avaliagdo e
aperfeicoamento do conjunto.

Ao total seis periodos do subsistema A em um primeiro momento foram selecionados
e sete periodos do subsistema B. Para as analises foram selecionados apenas alguns destes
periodos, uma vez que muitos dos relatos dos periodos acabavam se repetindo. Seguem
os relatos dos periodos:

4.2.1 Subsistema A

e Periodo 1: (DM carga pouco reativa se eleva e retorna ao mesmo patamar).
Periodo com disturbios ndao medidos por volta de 120 a 220 u.t. e 450 e 650 u.t.
No primeiro disturbio, previsdes do target e da variavel sao diferentes. Uma CV
sai da faixa operacional e parece haver restricdo de movimento na MV. No
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segundo disturbio mais CVs saem da faixa, embora exista graus de liberdade no
sistema, uma oscilacdo perturbadora para a condicdo operacional é observada.
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Figura 4.5. CVs do periodo 1 — Subsistema A.

Figura 4.6. MVs e DMs do periodo 1 — Subsistema A.

e Periodo 2: (DM carga baixa, unidade em provavel recirculagdo parcial). No
disturbio existe uma dificuldade de controle embora ndo exista MV saturada, o
target da CV9 é bastante discrepante do valor real, existe uma mudanca de faixa
de operagdo para a mesma CV. As hachuras nos graficos dos periodos
representam periodos de tempo que aquela variavel de processo ficou
desligada no CAV.



4.2 Escolha de dados e seus critérios

61

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Time [min]
—— Limites
350 —— Target
—
PV_filt
100
3 W
G 250
200
150
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [min]
100
o
g 60
ol f— Limites
—— Target
0 i
PV filt
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [min]
0
0
&0
5w
0
3p { — Limites
—— Target
W] — PV
PV_filt
1o T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [min]
0
0
g " ‘
)
—— Limites
—— Target
-10 — v
PV_filt
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Time [min]

—— Limites
—— Target
0
— v
— PV_filt
- e
g W
B 0
200
150
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [min]
80
&

—— Limites
= 40 — Target
G — PV

PV filt
20{
0
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [min]

1000 1500 2000 2500 3000 3500

500
Time [min]
100
o
“B“ &0
ol f— Limites
—— Target
0 i
PV_filt
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [min]

Figura 4.7. CVs do periodo 2 — Subsistema A.
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Figura 4.8. MVs e DMs do periodo 2 — Subsistema A.

e Periodo 3: (DM1 subindo em steps ao longo do tempo). Apresenta operacao
satisfatéria no geral. Sofre alteragdo no disturbio medido e o controlador
responde bem, trocando CVs otimizadas (mudanca de cendrio).
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Figura 4.12. MVs e DMs do periodo 4 — Subsistema A.

e Periodo 5: (DM1 carga estavel e relativamente baixa). Periodo com
desligamento do controlador para acelerar manualmente a MV1, devido a
disturbio, segue relatos da operagdo de ocorrer mudanga brusca da
temperatura externa da planta.
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Figura 4.13. CVs do periodo 5 — Subsistema A.
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Figura 4.14. MVs e DMs do periodo 5 — Subsistema A.

Periodo 6: (DM1 carga estavel e média). Periodo extremamente semelhante ao
anterior, tendo o agravante de CV9 critica para o sistema sair
consideravelmente da faixa de operagao.
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Figura 4.15. CVs do periodo 6 — Subsistema A.
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Figura 4.16. MVs e DMs do periodo 6 — Subsistema A.

4.2.2 Subsistema B

e Periodo 1: (corte gradual de carga). Disturbio medido ocorre e o controlador
responde adequadamente buscando os limites operacionais, porém o faz de
forma oscilatdria. Target e varidveis diferem bastante.
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Figura 4.18. MVs e DM do periodo 1 — Subsistema B.
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e Periodo 2: (carga estdvel em valor médio). Periodo sem disturbios, segue
oscilando constantemente. Neste periodo observa-se quedas do contaminante
regulares, segundo informacdes, trata-se de purga atipica do analisador, o que
pode estar influenciando na oscilagao.
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Figura 4.19. CVs do periodo 2 — Subsistema B.
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Figura 4.20. MVs e DM do periodo 2 — Subsistema B.

e Periodo 3: (carga estavel em valor médio). Periodo com operacgdo satisfatoria,
corrigindo disturbios, entretanto sempre de maneira oscilatdria.
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e Periodo 4: (DM alterando levemente). Disturbio medido ocorre, controlador
responde adequadamente. Target e varidveis diferem bastante no periodo.
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e Periodo 5: (Elevacdo de carga). Situacdo muito semelhante ao periodo dois,
porém ndo ocorre a purga do analisador. Mesmo assim o sistema ndo é
otimizado, pois CV1 estd no limite inferior.
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Figura 4.26. MVs e DM do periodo 5 — Subsistema B.

e Periodo 6: (Unidade saindo de sistema de recirculacdo parcial ou partida,
subindo carga). Sistema sofre disturbio ndo medido e controlador é desligado
brevemente, apds volta operar bastante oscilatorio e lentamente, mas

consegue reverter o disturbio.
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Figura 4.27. CVs do periodo 6 — Subsistema B.
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Figura 4.28. MVs e DM do periodo 6 — Subsistema B.

e Periodo 7: (Corte brusco na carga é observado). Sistema sofre disturbio medido
e nao consegue se reorganizar sem atuacao manual e desligamento do
controlador.
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Capitulo 5— Resultados

Este capitulo faz uma analise geral dos problemas encontrados na aplicacdo da
metodologia MPC-ADM, faz uma comparativo entre a aplicacdo do método com utilizacao
de PV ou target, propondo melhorias, bem como uma avaliacdo do grafico de diagndstico
e proposicoes a ferramenta.

5.1 Analise geral

A medida que as técnicas de avaliacio de desempenho da metodologia do médulo
MPC-ADM do software PGA foram aplicadas ao longo do trabalho os primeiros problemas
comegaram a surgir.

Todos os indices calculados atualmente na plataforma se utilizam do Target das
variaveis de processo. O Target é o termo utilizado para nomear os valores calculados do
sistema provenientes da camada de otimiza¢cdo. A camada de otimiza¢do, a qual segundo
(ZANIN; MORO; PINTO; SANTOS, 2007a) obtém a solucdo do problema estatico, tem a
finalidade de realizar a busca de um valor étimo para as varidveis manipuladas, resolvendo
uma fungado objetivo quadrdtica de maximiza¢do do lucro operacional. O valor 6timo
resultante das varidveis manipuladas é passado para a fun¢do objetivo do problema
dindmico. O sistema também gera automaticamente os valores correspondentes das
varidveis controladas no estacionario, obtendo assim Targets tanto para varidveis
manipuladas quanto controladas. O inconveniente de usar esses valores no lugar dos
valores reais é que, embora a metodologia possa fazer uso dos dois termos, eles podem
diferir significativamente entre si, como sera posteriormente mostrado, logo é necessaria
uma avaliagdo mais especifica destes termos e qual a forma mais apropriada de usa-los.

Outro problema que surge na aplicagdao da metodologia é que as andlises sdo rodadas
ao término de um periodo de 24 horas, e para tal, é realizado a média dos indices do
periodo, decorre que, as unidades estudadas ficam na maior parte do tempo em um ponto
especifico de operacgdo e sofrem poucas perturbac¢des ao longo do tempo. Essa “calmaria”
do sistema faz com que os indices apresentados atualmente, da maneira como sao
coletados, passem uma impressao de que o sistema esta bem ajustado, uma vez que
perturbagdes sdo pontuais e se diluem no periodo de tempo mencionado, o que pode ser
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uma inverdade. Logo é necessario que o sistema analise os dados de forma que consiga

pontuar os problemas que ocorrem.

5.2 Comparagao entre as abordagens utilizando PV ou Target

Para fins de comparacdo, foram selecionados dois periodos de tempo, onde os
indicadores do PGA sdo calculados e os valores obtidos com o target e PV sdo comparados
entre si e confrontados com os trends dos periodos, indicando qual o sistema mais

representativo a ser usado.

e Periodo do subsistema A.
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Figura 5.1 Periodo do subsistema A — Variaveis Controladas.
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Figura 5.2 Periodo do subsistema A — Variaveis Manipuladas e disturbios medidos.

Analisando os trends do periodo do subsistema A nas Figura 5.1 e Figura 5.2, é possivel
verificar que as MVs do sistema estdo todas disponiveis e sem restricdo para atuar, apesar
disso, disturbios pontuais no sistema sao identificados em torno do periodo de 150 a 500
unidades de tempo levando algumas CVs a violarem a faixa de operagao, as CVs que sofrem
esse fendmeno sdo justamente as CVS que se encontram na restri¢do, sendo portanto as
CVs ativas no MPC neste periodo de tempo, além disso o numero de CVs ativas é o mesmo
numero de MVs disponiveis, assim o sistema esta com zero graus de liberdade e é um
sistema otimizado. Como é possivel visualizar nos trends, o target (em azul) e a PV (em
verde) divergem algumas vezes, especialmente na ocorréncia dos disturbios ndo medidos.

Na Tabela 5.1 se encontra os indicadores do PGA calculados para o periodo.
Tabela 5.1 Indicadores PGA para o periodo do subsistema A.

GUT PCAT PVI PMAT PDMOV

Real 98,7% 28,7% 12,2% 1,3% 56,6%

Target 98,7% 95,8% 1,8% 1,4% 56,6%
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Os indicadores da metodologia avaliados a partir do target: PCAT em 95,8%, sdo
coerentes com as imagens mostradas quando observa-se que o sistema apresenta, na
maior parte do periodo analisado, trés CVs otimizadas, porém o indicador parece minimizar
os disturbios ndo medidos do periodo visto que o target quase nado viola as faixas, enquanto
o valor real viola por um periodo de tempo e uma amplitude muito maior. Por outro lado,
o PCAT avaliado pelo valor real é penalizado em demasia por qualquer leve variagcdo da PV
apresentando um valor de 28,7%.

Nota-se que os dois valores ndo parecem completamente adequados para descrever o
periodo analisado. E possivel através dos graficos notar que hd violacdo das faixas no valor
real que ndo aparece em alguns momentos no target. Porém para utilizacdo do valor real
ajustes devem ser feitos na metodologia, visto que assim o mesmo ndo representa os
trends aqui mostrados.

e Periodo do subsistema B.

No periodo do subsistema B, conforme as Figura 5.3 e Figura 5.4, é possivel verificar a
auséncia de disturbios pontuais, o sistema conta com 4 MVs disponiveis que otimizam 4
CVs em todo periodo. Um fen6meno importante notado no periodo é um ruido constante
de alta frequéncia no sistema, e ndo é possivel, com os dados capturados, identificar sua
causa.
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Figura 5.3. Periodo do subsistema B — Variaveis Controladas.
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Figura 5.4. Periodo do subsistema B — Varidveis Manipuladas e disturbios medidos.
A Tabela 5.2. Apresenta os principais indices do PGA para o periodo.

Tabela 5.2. Indicadores PGA para o periodo do subsistema B.

GUT PCAT PVI PMAT PDMOV
Real 100% 6% 46% 0% 22,45%
Target 100% 98% 10,6% 0% 22,45%

O PCAT analisado com o target é relativamente coerente com os trends pois mostra que
durante todo periodo de tempo as CVS estdo otimizadas ou ativas, embora seja possivel
verificar que mesmo o sistema estando com zero graus de liberdade, existe uma oscilagao
da varidvel em torno da faixa operacional. Jda o PCAT para o valor real apresenta um valor
gue nao condiz com os trends analisados, possivelmente por, embora estar otimizado, esta
justamente oscilando constantemente em torno da faixa operacional, o que faz com que o
indice de um valor bem abaixo do esperado. O PVI do valor real também é bastante
elevado, 46% provavelmente também por essa oscilagdo do sistema, que faz ora a variavel
ficar dentro da faixa, ora fora da faixa.
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Portanto neste caso o target parece mais adequado para representar o sistema,
embora ainda ndo ideal. Um fato importante que ocorre aqui é que o target demonstra
adequadamente a otimizacdo do sistema, mas é incapaz de mostrar esse ruido que ocorre
no mesmo, o que sugere a necessidade de um novo indicador para capturar essa
variabilidade.

5.2.1 Melhorias propostas

Como mostrados nos casos anteriores tanto a PV quanto o target podem ser
representativos do sistema, porém é importante que o valor utilizado funcione em todas
as situacdes. Pensando nisso, um filtro é proposto para ser utilizado na PV, tornando o valor
real mais coerente com os dados analisados. Pois, como explicado no capitulo 2, o target é
o valor calculado pela camada de otimizacdo acima do MPC que estd no seu valor
estaciondrio 6timo ao final do horizonte de controle, logo é um indicador importante para
possiveis estudos, mas ndo é o valor instantaneo real que o sistema utiliza para cédlculo do
MPC. E, como o objetivo é avaliar as melhorias da ferramenta para o processo real, é
importante que se use os valores reais.

e Resultados do filtro proposto

O Filtro proposto é o filtro butterworth, com a funcdo filtfilt, do software python,
conforme pseudocddigo da Tabela 5.3. Este filtro € um tipo de filtro de processamento de
sinal projetado para ter uma resposta de frequéncia o mais plana possivel na banda
passante, além disso, como ele é aplicado ao fim da amostragem do periodo ele pode se
utilizar da funcao filtfilt, que filtra a amostra uma vez para frente e outra para tras, fazendo
com que o vetor obtido ndo defase do vetor da amostra original. O default do python para
o filtro butter é um filtro lowpass, ou seja, passa as frequéncias mais baixas.

Tabela 5.3. Pseudocdédigo para filtro butterworth
a) Filtra-se as CVs com a fungao pronta do software.
Para cada CV i aplicar:

b,a = signal. butter(3,0.03)
CV_filt; = signal. filtfilt(b, a, CV;)
Onde,
e b,a:Sao parametros do filtro;
e CV_filt;: E a variavel ja filtrada.

Os parametros descritos na Tabela 5.3 foram selecionados apds a testagem de diversos
parametros, sendo estes os mais adequados para filtrar as oscilagdes desejadas.

A Tabela 5.4. Apresenta os indices do PGA para os sistemas estudados acima, com os
valores filtrados.

Tabela 5.4. indices do PGA para os subsistemas A e B, utilizando CV_filt.
GUT PCAT PVI PMAT_SP  PDMOV

Subsistema A | 98,7% 38,3% 11% 0% 56,6%
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Subsistema B 100% 13,3% 43,6% 0% 22,45%

Como pode ser observado, mesmo aplicando um filtro que remove boa parte das
frequéncias maiores (suposto ruido), os valores ndo diferenciaram muito do valor real. O
gue leva a crer que o problema pode estar ndo na variavel em si, mas sim na maneira que
é calculada a banda em torno da faixa operacional, para considerar a varidvel na restricao
ou ativa. E possivel que os valores atuais estejam muito restritivos ou incoerentes. Logo
uma analise na largura de banda é realizada.

5.2.2 Andlise de largura de banda

Ao longo dos testes realizados com a metodologia MPC-ADM, foi verificado forte
influéncia do parametro utilizado para escolha da Banda sobre os valores de faixa inferior
e superior para calculo dos indicadores utilizados na mesma. Para demonstrar tal
influéncia, selecionou-se um periodo de tempo de 100 coletas de amostra do subsistema
A do estudo de caso, o motivo de pegar menos pontos é permitir melhor visualizacdo e
remover a presenca de disturbios no periodo.
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Como pode ser observado na Figura 5.5 o sistema apresenta 4 varidveis controladas
otimizadas, ou seja, sobre as faixas do MPC por faixas e na Figura 5.6 pode se verificar que
nenhuma varidvel manipulada, das trés existentes encontram-se saturadas.

Atualmente para definir se a variavel esta ou ndo em cima da faixa de controle, o
sistema implementa os calculos para varidveis controladas e manipuladas demonstrados
na Tabela 5.5.

Tabela 5.5. Pseudocédigo utilizado para dimensionar a largura de banda das faixas
operacionais.
a) Cdélculo da banda morta (BM) para CVs.

A BM é definida para cada CV i em cada instante de tempo j. O vetor de dados BM; é entdo
salvo para cada CV.

CLS;; — CLIj;

CLS;;+ CLL; 5

BM2;; =
Y 2 1000
BM3i,]' = méX(OOOl, BM 1i,j' BMZIJ)

BMi,]' = mlln(l,BM31’])
se, (CLIL] - BML]) < CVi‘j < (CLIIJ + BMI,])
ou (CLSIJ - BML]) < CVi’j < (CLSL] + BMi’j)Z CVi,j esta sobre a faixa;
StCVl = <
se, CVi']' < (CLIL] - BML]) ou CVi’]' > (CLSL] + BMi’j)Z CVi,j saiuda faixa;
se nao: CVi;, esta dentro da faixa.
Onde,

e BM1;;, BM2;;, BM3;; e BM;;: Sdo os calculos dos percentuais de banda atribuidos
atualmente para cada CV i, a cada instante j;

o CLS;;: E a faixa superior da CV i, no instante j;

e CLI: E a faixa inferior da CV i, no instante j;

e StCV;:E o status da CVino instante j.

b) Calculo de MVs para serem consideradas na faixa:

se, 09999 - MLI,; < My; < 1.0001 - MLI;

ou 0.9999 - MLSy; < My; < 1.0001 - MLSy;: MV, ; esta sobre a faixa;
StMV), = ’ ’ ’ ’

se nao: MV, estadentro da faixa.

Onde,

e MLSy;: E a faixa superior da MV k, no instante j;
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e MLI;: E a faixa inferior da MV k, no instante j;
e StMV,: E vetor de status da MV k.

c) Caélculo de MVs com restricdo de movimento:

se,  (0.9999 - DUy < [SPMV,; — SPMV,;_,| < 1.0001 - DU,:

(
MVrest;, = 4 MV, ; esta com restrigdo de movimento;
I

se ndo, MV, ;, ndo esta com restri¢do de movimento.

Onde,

e SPMVg;: E 0 SP da MV k, no instante j;

e SPMVg;_;: E0SPdaMVk, noinstante j-1;

e DU,: E 0 méximo de variacio de SP permitido da MV k definido no MPC;
e MVresty: E o vetor de status da MV k.

5.2.3 Proposta de alteragdo da banda e resultados

Inicialmente optou-se por manter a estrutura de cdlculo da banda das CVs e apenas
alterar os percentuais em relacdo a banda, porém mesmo com essas altera¢des os
resultados ndo foram satisfatérios, uma vez que seguidamente eles batiam na restricdo do
valor minimo de 1 absoluto conforme a equacdo 5.4.

CLS;;— CLI;;
BMll] =— 3 (51)
g x=100
CLS;;+ CLI;;
BM2;; = — =, 5 (5.2)
g 2 y=1000
BMBi’]‘ = méx(OOOl, BMli,j' BMZLJ) (53)
BMi‘]' = min(l,BM3,J) (54)

Logo a proposta de banda é que se utilize um percentual da BM1;; com x=20, o que
significa um percentual de 5% da faixa operacional e um percentual em mdédulo absoluto
dos limites superiores e inferiores de 2%, que estima-se ser um ruido aceitdvel em
medicOes, apods utiliza-se o maximo valor entre eles.

As equacles abaixo demonstram o novo célculo proposto:

CLS;jj— CLIjj;

BM1;; = —L— (5.5)
CLS;;

BMZi,]' = ?] (56)
CLIj;

BM3i,]' = ?] (5.7)

BMi,j = Max. ABS(BM].],],BMZLJ,BM3L]) (58)
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A Tabela 5.6 faz o comparativo dos indicadores ja utilizados pelo sistema com a variacao
do calculo da banda sobre a faixa das varidveis controladas entre 1% a 10% do valor da
banda e de 0,5% a 5% da média e na ultima coluna tem-se a nova proposta de banda. Esses
valores sdo referentes ao sistema das Figura 5.5 e Figura 5.6.
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Tabela 5.6. Analise de largura de banda.

X=100 (1%)

X=50(2%) y=500

X=10 (10%)

Nova proposta

y=1000(0,5%) (1%) y=100(5%)
PCAT 51,6% 75,6% 82% 129%
PCAT_TGT 98% 106% 106% 132%
PCAT_filt 83% 89,3% 91,6% 133%
PVI 23,1% 20,3% 18,8% 2,3%
PVI_TGT 12,2% 9,6% 9,6% 0,5%
PVI_filt 0,33% 18,9% 18,9% 0%
PMAT 0% 0% 0% 0%
PMAT_TGT 0% 0% 0% 0%
PMAT_SP 0% 0% 0% 0%
PDMOV 42,7% 42,7% 42,7% 42,7%
GUT 100% 100% 100% 100%

O Unico célculo que foi alterado foi em relacdo a B.M. das CVs para nova proposta, logo
essa alteracdo impacta os indices PCAT e PVI. Como pode ser visualizado a nova proposta
de banda se mostra muito mais coerente com o que se analisa nos trends. De fato, o grau

de otimizacdo esta acima de 100%, pois ele coloca 4 CVs ativas, tendo apenas 3 MVs.

A Figura 5.7 apresenta para cada banda o grafico do numero de cenarios encontrados
e o grafico de qualidade do MPC. Novamente a nova proposta de banda se demonstra
coerente, ja que fica claro que no curto periodo de tempo analisado ndo ha troca de

cenarios.



92

Resultados

X=100,
y=1000

X=50,
y=500

X=10,
y=100

Nova
propos
ta

5.2.4 Andlise dos indicadores para o subsistema A e Bcom a nova proposta

Cenarios com PV

Cenarios com

Cendarios com

Grafico Radar

Cenarios - PV Cenarios - TGT Cenarios - filt
s 10 w0
5 o w
s o o
£ §
8, Boa Yos
. o o
P o %
T s 4 & & m I T I R S =
tempo. tempo tempo
Cenarios - PV Cenarios - TGT Cenarios - filt
20 10 "
25 08 ]
20
Lo o
15 E
Boa You
L
. o o
o o o
R T S B T S S S T % & &=
tempo. tempo. tempo.
[« -PV Cenarios - TGT ‘Cenarios - filt
175 004
os
1
o
s o
100 000
8
075 o4
e
0s
o
e
o0 o
T A % % ® T T T ] S =
tempo. tempo tempo.
Cenarios - PV Cenarios - TG’ ‘Cenarios - filt
o0s ons ons
002 002 002
H
000 & 000 000
8y
-0.02 ~002 ~0.02
o s -
T S R R R0 T S L ) R S T &
- - e

Figura 5.7. Cenarios e graficos de diagndstico para andlise de largura de banda.

Nas Tabela 5.7 e Tabela 5.8 tém-se os principais indices do PGA para os casos anteriores

analisados com o PV e o target, acrescentadas da nova banda proposta e do filtro das PVs.
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Tabela 5.7 Comparativo dos Indicadores PGA para o periodo do subsistema A.

GUT PCAT PV PMAT  PDMOV
PV real 98,7%  287%  122%  13%  47,8%
Target 98,7%  96% 1,8% 14%  47,8%
Propostade BMe PV | g0 o, 85% 6% 0% (SP)  47,8%

real

Proposta de BM e PV

. 98,7% 86,4% 5,8% 0% (SP) 47,8%
filtrada

Proposta de BM e

98,7% 105% 1,8% 1,4% 47,8%
Target

Tabela 5.8. Comparativo dos Indicadores PGA para o periodo do subsistema B.

GUT PCAT PVI PMAT  PDMOV

PV real 100% 6% 46% 0% 22,45%
Target 100% 98% 10,6% 0% 22,45%
PrOpOStarS;BM e PV 100% 65% 40,1% 0% 22,45%
Pmpos;ialt‘:ae dZM e PV 100% 111% 12,3% 0% 22,45%
Pmp";;ar;; BMe 100% 113% 5,1% 0% 22,45%

Para o sistema A, a BM proposta tanto para o valor real, quanto com o valor filtrado, se
mostra mais coerente com os trends analisados, pois de fato ocorrem disturbios que
removem as varidveis da faixa, mas isso ocorre entre 10 e 20% do tempo analisado, o que
condiz com um PCAT em torno de 85% e o PVl em torno de 6% também é adequado pois 3
CVs violam as faixas de 9 CVs existentes também em torno de 20% do tempo.

Para o sistema B com os valores reais e a nova proposta de banda, tem-se uma avaliagao
do sistema com desempenho bastante aquém ainda do que em uma primeira andlise
visualiza-se nos graficos. Isso ocorre porque embora as CVs estejam em cima da faixa
operacional elas possuem uma oscilagao do sistema em torno dos limites operacionais em
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torno de 25% do valor da faixa de operacdo, o que de fato é bem elevado. Porém quando
se observa o PCAT do valor filtrado com a nova BM, nota-se que o valor fica acima de 100%,
pois ele inclusive considera a CV1 em cima da faixa inferior. O valor filtrado faz a integral
dos valores oscilatérios minimizando o erro, de posse das duas avaliagdes é possivel
concluir que o sistema é otimizado, além de oscilatdrio como é possivel verificar nos trends.
Os indicadores do PVI corroboram a mesma ideia, pois o indice avaliado com o valor real é
bastante elevado, visto que devido a oscilacdo as CVs violam constantemente a faixa
operacional, jd o valor filtrado desse indice é menor pois ele considera que mesmo
oscilando, as CVs ndo estdo durante o periodo fora da faixa operacional e sim em cima dela
na maior parte do tempo. Entdo é possivel verificar que a nova proposta de calculo de
banda é mais adequada com o valor real filtrado da varidvel, e a diferenca do mesmo com
o valor real sugere oscilacdo do sistema.

5.3 Avaliacao do grafico de diagndstico da Metodologia MPC-ADM

Para avaliacdo do grafico de diagnodsticos periodos de tempo de cada subsistema foram
selecionados. Avaliou-se o grafico com a utilizacdo do target, principalmente, uma vez que
esse é o método utilizado atualmente pela ferramenta, embora em alguns periodos
utilizou-se também os valores reais para fins de comparacdo. Além disso, a largura de
banda foi mantida a original da metodologia.

Novamente os trends dos periodos sdo confrontados com o resultado apresentado e os
motivos de sucesso sdo apontados bem como os pontos de melhoria.

5.3.1 Andlise do periodo 1 para o subsistema A em relag¢do ao grdfico de diagnodstico —
Problemas com diluigdo no tempo e restri¢cGo das MVs

Na Figura 5.8 e Figura 5.9 tem-se as CVs, MVs e DVs do subsistema A em um periodo de
tempo onde o MPC esta em sua maior parte do tempo otimizado, porém por volta do
instante de tempo 300 u.t., um disturbio ndo medido afeta o sistema, fazendo com que
algumas varidveis saiam da faixa de operag¢ao, para contornar o disturbio, uma das MVs é
desligada pelo operador da planta do MPC e conduzida em malha aberta, apds a
minimizagdo do disturbio a variavel é colocada novamente no sistema do MPC.

Na Figura 5.9 é possivel verificar que nenhuma das varidveis manipuladas apresenta
saturacao em razado da faixa de operagdo do MPC.
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Figura 5.9. Varidveis manipuladas e disturbios medidos do subsistema A para analise de
diluicdo no tempo.

A Figura 5.10 mostra o grafico de diagndstico representativo do sistema acima, embora
ocorra um disturbio que afeta o sistema, a diluicdo do evento em um periodo sem
disturbios acaba mascarando a falta de eficiéncia desejada do controlador no momento do
disturbio ndo medido. Os pontos em azul da figura descritos como PV, PV_filt e TGT,
indicam indicadores do MPC calculados com base nos valores reais, filtrados e targets das
varidveis de processo, respectivamente.

Outro fator importante notado no grafico é que o MPC (target) além de estar na drea
verde que o classifica como bom, com relagdo as varidveis manipuladas ele também é
classificado como “outros”, ou seja, a classificacdo considera que nenhum dos problemas
dos layers de raio menores esteja impactando em um possivel baixo desempenho do
controlador. Porém, como pode ser visualizado na Tabela 5.9 o PDMOV total do periodo
fica em 47,4%, o que é um nimero bem expressivo quanto a restricdo de movimento das
MVs.

Tabela 5.9. indices do PGA para o MPC do subsistema A periodo 1.
| GUT PCAT PVI PMAT PDMOV

Target | 99,6% 95% 1,3% 1% 47,4%
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subutilizacao

Condicoes inatingiveis

A Tabela 5.10 faz o demonstrativo da contribuicdo de cada MV no total do PDMOV,
mostrando que a MV1 estd em mais que 50% do tempo em restricdo de movimento, o que
pode contribuir com um baixo desempenho do controlador no periodo em que o disturbio
ocorre.

Tabela 5.10. Percentual de cada MV em restrigao de movimento.
271402 FIC251 FIC501

% em restricdo de movimento | 62 41,5 38,7

A Figura 5.11 mostra que quando o operador desliga o controlador e atua na MV1
manualmente, “os passos” promovidos pelo operador sdo significativamente maiores que
os demais periodos do tempo analisado.
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Figura 5.11. Diferenca de SP da MV1 para o periodo 1 do subsistema A.

5.3.2 Proposicoes

Grafico dindmico.

Para solucionar o problema da dilui¢ao do tempo o grafico dinamico foi proposto, como
mostrado na Figura 5.12.

Ruim . |

Figura 5.12. Gréfico de diagndstico do PGA no modelo dinamico do target.

Na Figura 5.12 tem-se a foto ao final do grafico dinamico, que percorre o tempo do
sistema pintando os pontos onde o MPC se encontrava naquele periodo. Uma melhora do
grafico como uma zona de calor pode ser proposta, mas dessa maneira é possivel visualizar
gue ocorrem disturbios e o MPC passa por periodos de subutilizagao.

Adequacao do layer de restricio de movimento.

Para solucionar o problema de identificacdo de MVs nos layers um ajuste no calculo da
posicao do ponto no grafico foi proposto:

Pypc =Z-(1,5—0,5- PDMOV) (5.9)

Onde,
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(5.10)

MVs rest,mov ]

PDMOV = [MVS uteis-nMVs

A Equacdo 5.9 substitui a Equacdo 2.18, a qual é escrita a seguir para facilitar a
visualizacdo da modificacdo proposta

sendo que a definicdo PDMOYV é definido pela Equacdo 5.10 e Z é o raio total, definido na
secdo 2.2.1, onde o grafico de andlise e diagndstico é apresentado em detalhes.

O Novo gréfico de identificacio com esse ajuste fica como mostrado na Figura 5.13. E
possivel notar que com o ajuste proposto, existe significativa melhora na visualizacdo das
MVs com restricdo de movimento.

Ruim

Figura 5.13. Grafico de diagndstico com ajuste no calculo dos layers no eixo radial.

Melhorias propostas no subsistema A.

A malha do subsistema A envolve uma série de intertravamentos de seguranga da
unidade. E como o controle avangado da unidade trabalha em uma dinamica mais lenta
gue o controle regulatdrio, tendo principalmente um carater de otimizagdo, é importante
qgue as varidveis criticas para unidade tenham uma prote¢do adicional, que atue
anteriormente ao CAV, caso a unidade entre em uma regido de inseguranga eminente.
Devido a essas varidveis criticas, o controle avancado recebe parametros bastante
conservativos para tais variaveis, mesmo estando em uma zona distante da condicdo de
inseguranca. A fim de aumentar a flexibilidade do sistema, sem por em risco a operagao da
unidade, um sistema de controle no regulatério é proposto, para que assuma o controle
das variaveis manipuladas caso aconte¢a um disturbio acentuado colocando a operagao da
unidade em risco.

As variaveis controladas que estdo relacionadas com a seguranca da unidade sdo:
e Afastamento do surge (ver apéndice A)

Trata-se de uma margem de seguranc¢a visando manter o ponto de operacao da
planta a um afastamento seguro da curva de surge, responsavel pela abertura da valvula
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anti-surge do compressor, que provoca instabilidade operacional quando aberta. Decorre
gue no CAV este sistema é bastante conservativo mesmo quando longe da instabilidade.
Afim de tornar o controlador mais eficiente, mantendo a seguranca da planta, um passa
maior é colocado adicionalmente na entrada das valvulas de controle de H; para os
reatores, assim caso um disturbio acentuado entre no sistema, o afastamento do surge
assume rapidamente o controle dessas varidaveis mantendo a unidade em seguranga.

e Pressdo na descarga do compressor

Esta é uma varidvel de processo que atualmente ndo estd no controle avancado
diretamente, ela entra apenas no calculo da curva de surge. Porém uma pressao elevada
na descarga, que chegue ao set de pressao da abertura da PSV da descarga do compressor,
provoca o mesmo efeito nocivo ao sistema que a subita abertura da valvula anti-surge,
entdo a mesma também entra no Passa Maior como um dispositivo adicional de seguranca.
Espera-se que em operacdo normal, ou sem disturbios acentuados a malha seja assumida
pelo CAV como atualmente. A Figura 5.14. llustra o novo dispositivo de seguranca sugerido.

7N Nz ]
" N\
-

N

Figura 5.14. Proposta de malha no regulatério para subsistema A.

e PDI da turbina do Compressor

Esta variavel controlada do CAV requer excessivo cuidado do controlador, pois ja
ocasionou a parada da unidade devido ao seu set de intertravamento, esta é a razao pela
qual embora a mesma seja uma soft constraint ela recebe um peso de violagdo bastante
elevado e, além disso, um entrave em sua manipulada faz que a mesma se movimente
lentamente. Para adicionar robustez e agilidade ao controlador um Passa Menor é sugerido
também para a MV, de forma que, caso um distlrbio acentuado entre no sistema, o PDIC
assuma o controle da variavel manipulada impedindo que a mesma incremente rotagao e
atuando para reduzi-la até estar em posi¢ao segura novamente. O Passa menor proposto
pode ser visualizado na Figura 5.15.
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Estes ajustes permitiriam maior liberdade para o subsistema A, melhorando o problema
de restricio de movimento encontrados em algumas MVS, o que pode de forma segura
melhorar o desempenho do mesmo.

5.3.3 Andlise do periodo 1 para o subsistema B em relacGo ao grdfico de diagndstico —
Baixa otimizagdo dos leitos e variabilidade

Nas Figura 5.16 e Figura 5.17 tem-se o sistema B em estado estaciondrio sem disturbios
aparentes. Todas as MVs se encontram dentro das faixas de operacao e nas CVs se tem 4
CVs otimizadas. Como é possivel notar, o sistema vibra em uma frequéncia elevada, e fica
a duvida se a variabilidade excessiva das CVs pode ser produzida ou ampliada pelo
controlador avancado, embora ainda assim, seja notdria a otimizacdo das mesmas, visto
gue elas oscilam em torno do limite de otimizacao.

Outra percepcdo do periodo da-se em relacdo a composicdo do sistema. A CV1 também
fica boa parte do periodo préxima ao limite inferior e por vezes no limite inferior, quando
isto ocorre para o grafico de diagndstico baseado nos indicadores da metodologia, a CV1
estd otimizada. Porém a CV1 representa a quantidade de contaminante enxofre no
produto, logo a otimizacao correta vai no sentido do limite superior, porém o sistema
mantém as outras CVs (diferengas entre WABTSs dos leitos) sobre as faixas, ao invés de se
deslocar na dire¢ao de diminuigdo de temperatura e consequentemente o contaminante
enxofre maximizado.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Time [min] Time [min]
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Figura 5.16. Varidveis controladas do subsistema B para andlise de variabilidade.
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Figura 5.17. Varidveis manipuladas e disturbio medido do subsistema B para analise de

variabilidade.

Para o periodo selecionado, os valores dos principais indicadores da metodologia sdo
expostos na Tabela 5.11.

Tabela 5.11. indices do PGA para o MPC do subsistema B.

GUT PCAT PVI PMAT PDMOV
Target 100% 98% 10,6% 0% 22,5%
PV 100% 6% 46% 0% 22,5%
PVfilt 100% 43,6% 13,3% 0% 22,5%
Indicadores com alteracao da banda proposta (Para fins de comparacao)
Target 100% 113% 5,1% 0% 22,5%
PV 100% 65,1% 40,2 0% 22,5%
PVAilt 100% 110,7% 12,3 0% 22,5%
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A Figura 5.18 A/B apresenta os graficos de diagndstico do periodo. Nota-se que os
ajustes propostos de fato sdo mais adequados, uma vez que é visivel a otimizacdo do
sistema, além disso, uma restricdo de 22,5% é observada nas MVs no grafico ajustado.

Subutilizacao

Figura 5.18. Graficos de diagndsticos. A — Grafico original B — Grafico com os ajustes
propostos.

No entanto dois problemas parecem ocorrer durante este periodo e o grafico de
diagndstico com seus indicadores atuais ndo consegue apontar: (a) oscilagdes em demasia
e (b) sentido de otimizagao incorreto. Apenas para exemplificar essas ocorréncias, um
zoom nas principais oscilagdes do sistema é mostrado na Figura 5.19.

Cvl Cv4

EY 160 150 200 250
Time [min]

Figura 5.19. Oscilagdes observadas no Subsistema B.

5.3.4 Proposigoes

Com relagao as oscilagbes alguns indices foram propostos para a possivel captura de
tais oscilagbes, conforme descrito na metodologia nos itens da 3.2.2, 3.2.3 e 3.2.4.

Numero de vezes que as CVs cruzam os limites.

O numero de vezes que as CVs cruzam os limites inferiores e superiores com uma
tolerancia de 5% pode ser visualizado na Tabela 5.12.
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Tabela 5.12. Numero de vezes que as CVs cruzam os limites.

Cvi Cv2 Cv3 Cv4 CV5

Troca de faixa Linf 2 148 164 165 162
Troca de faixa Lsup 0 0 0 0 0

Troca de faixa Linf TGT 0 149 118 131 146
Troca de faixa Lsup TGT 0 0 0 0 0
Troca de faixa Linf filt 2 22 22 28 28
Troca de faixa Lsup filt 0 0 0 0 0

Numero de vezes que as MVs mudam de direcdo.

A Tabela 5.13. Mostra o numero de mudancas de direcao das MVs contabilizadas pelo
SP, target e valor medido com 3 valores de tolerancia. Essa variagdo é um percentual do
proprio valor, foi-se alterando o percentual e verificado mudanca significativa nos valores,
logo como sugestdo para este parametro sugere-se a ordem de grandeza de 5% do passo
maximo estipulado pelo projetista para a MV, neste caso, o valor é de 10®.

Tabela 5.13. Numero de vezes que as MVs mudam de direcdo.
MvV1 MV2 MV3 MV4

Tol _sign 104 10° 10®% 10* 10° 10® 10* 10° 10°% 10* 10° 10°

Ne de
mudangasde | 107 107 107 76 76 76 150 152 152 140 140 140
diregdo SP

Ne de
mudangasde | 87 145 160 45 93 97 144 153 155 138 148 148
direcao MV

N2 de
mudangasde | 232 288 308 160 256 268 204 258 266 270 380 394
direcdo TGT

Mudancas de cendrio

As mudancas de cenarios sdo baseadas na tolerancia de banda, portanto na Figura 5.20
sdo apresentados os cenarios com base na banda original e na banda proposta.



106

Resultados

Cenarios - PV

Cenarios - TGT

cenario

T T T T
0 200 400 600

T T T T T T T
800 1000 1200 1400 1600 0 200
tempo

400

B0 B00 1000 1200 1400 1600

tempo

Cenarios - filt

0 200 400 edo =0 1000 1200 1400 1600
tempo

Cenarios - PV

Cenarios - TGT

Cenarios - filt

cenario

0.0

0 W0 a0 &0

cenario

80 1000 1200 1400 1600 1)
tempo

200

400 600 B0 1000 1200 1400 1600

tempo

D 200 400 0 B0 1000 1200 1400 1600
tempo

Figura 5.20. Cenarios representados em numeros decimais adimensionais para o
subsistema B no periodo selecionado. A — Banda Monica. B — Banda proposta.

Razdo dos coeficientes de variacdo (Rcv)

Na Tabela 5.14 se tem o total contabilizado de cendrios do periodo, o nimero de troca
de cenarios e o cendrio que tem o maior percentual de tempo do periodo, além da razao
dos coeficientes de variacdo, ndo padronizado pelo benchmark. Os valores sao calculados
a partir da banda proposta, uma vez que a mesma se demonstrou mais coerente com os
graficos analisados.

Tabela 5.14. Dados dos cendrios para o subsistema B

Com banda proposta PV Target CV_filt
N de cendrios 24 2 6
Ne de troca de cendrios 438 141 15
Cendrio com maior % 192 (16%)  22(63%) 42 (64%)
Rcv geral 1544 33952 19130

O periodo de tempo analisado foi de 1500 unidades de tempo (u.t.) aproximadamente,
o horizonte de predigdao de 120 u.t. e o de controle de 5 u.t.

Aparentemente, nenhum disturbio significativo afeta o sistema, apesar disso as faixas
inferiores das CVs 2, 3, 4 e 5 s3o cruzadas em torno de 140 vezes. Esse numero representa
as oscilagdes que sdao percebidas nestas varidveis quando os graficos sao analisados. As
MVs por sua vez, mudam de direcdo na mesma ordem de grandeza que as CVs cruzam as
faixas e por vezes os valores de troca de direcao superaram os valores de cruzamento de
faixas das CVs. Nao é possivel afirmar que essa oscilacdao é provocada pelo controlador,
embora os dados foram coletados em um periodo de auséncia de disturbios, além disso, as
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proprias malhas internas podem gerar tal oscilacdo. Com os indices propostos se tem uma
boa indicacdo da oscilacdo do sistema, mas nao é possivel ainda afirmar se sua causa é
provocada pelo controlador.

Com relacdo aos graficos de mudanca de cendrio, considerando a Figura 5.20. B (banda
proposta), até o instante 200 u.t. os cendrios alternam-se constantemente, apds este
tempo novos cenarios sdo atingidos e os mesmos voltam a se alternar constantemente,
isso porque mais ou menos por esse instante de tempo a CV1 comeca a atingir o limite
inferior, gerando novos cenadrios. Ao total sao contabilizadas 438 trocas de cendrios em um
periodo em torno de 1500 u.t com um horizonte de controle de 5 u.t., o qual cabe 300
vezes dentro do periodo e o numero de trocas de cendrio consegue ser maior que esse
valor, o que sugere uma grande oscilacdo no periodo.

A razdo dos coeficientes de variacdo corrobora os indices anteriores, uma vez que a
mesma apresenta valores muito elevados e embora nenhum benckmark tenha sido
proposto ainda, espera-se valores inferiores a 1 ou préximo disso. Porém tem-se duas
guestdes em relacdo a transferéncia de variabilidade. Existe uma variabilidade decorrente
da rejeicdo dos disturbios e outra possivelmente decorrente do controlador
demasiadamente agressivo. Portanto seria interessante incluir um teste de causalidade,
para saber se a causa foi o erro do controlador que provoca a MV ou a MV que provocou o
erro no controlador.

Melhorias propostas no subsistema B

Quanto a problematica do sentido de otimizacdo algumas possibilidades surgem:

e Osinal do peso das MVs pode estar errado no sistema -> realizado a conferéncia
e esta correto.

e O peso para violacdo da CV1 (enxofre), € muito maior que o peso das demais
CVs -> de fato o peso da CV1 é 100 vezes maior que as demais CVs.

e O sistema estd proximo a instabilidade e ndo consegue levar as MVs para o
ponto 6timo -> causa possivel.

e Asfaixas de operagao das CVs sdao muito restritas -> causa possivel.

Para o periodo analisado na Figura 5.21 e Figura 5.22 alterou-se o peso da CV1 para o
mesmo valor que as demais CVs, e aumentou-se as faixas operacionais das mesmas. Com
isso ocorreu a diminui¢cdo das temperaturas a partir da alteragdo das faixas, por volta de
1100 u.t. e apds as temperaturas retornam a subir por conta do aumento da carga (DM).
Logo essa é uma possivel sugestdo para melhora na otimizacdo do sistema. Apesar da
melhora proposta, o grafico de diagndstico ndo é capaz de apontar um sentido de
otimiza¢cdao errado no sistema, devendo o mesmo ser um ponto de melhoria a ser
solucionado.

Além disso, com a obtenc¢do de novos dados apds ajustes no sistema, observa-se que o
target das CVs e MVs das Figura 5.21 e Figura 5.22 oscilam entre os limites inferiores e
superiores, com notdvel perturbagdo. Analisando a CV1, é possivel verificar que a mesma
apresenta um ruido no sinal semelhante que por vezes gera uma resposta inversa, podendo
o mesmo ser a fonte da oscilagao observada no subsistema, logo um filtro como o aplicado
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nas PV é proposto para a utilizacdo do mesmo no CAV como uma sugestdo de melhoria de
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Figura 5.21: CVs do subsistema B com alteragao das faixas de operacgao.
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Figura 5.22: MVs e DM do subsistema B com alteracao das faixas de operacao.




Capitulo 6 — Considerag¢oes Finais e
Sugestoes para Trabalhos Futuros

Esse capitulo serd dividido em conclus®es gerais, uma avaliacdo critica pelo usudrio final
e sugestdes para trabalhos futuros.

6.1 Conclusdes gerais

A metodologia MPC-ADM tal como instalada atualmente no software PGA foi aplicada
com éxito em uma unidade de tratamento de gasolina em uma refinaria no Brasil. Seus
indicadores permitem uma analise do desempenho de controladores do tipo MPC. Embora
os indicadores ndo sejam capazes de quantificar o quanto o MPC estd longe ou perto do
desempenho “perfeito”, eles trazem uma boa noc¢do da utilizacdo do controlador, e se o
mesmo faz o minimo esperado, como tornar o mesmo nimero de CVS ativas que o nimero
de MVs disponiveis, além disso, erros grosseiros de implementacdo de modelo
inviabilizariam o controle e também seriam mostrados nos indices que somam o tempo
qgue as varidveis controladas ficam fora da faixa de controle ou violam as mesmas, por
exemplo. Nas MVs ele sinaliza a satura¢do das mesmas pelas faixas utilizadas, podendo o
engenheiro de acompanhamento verificar se isto decorre de situagdes atipicas de
processo, erros por parte da operacao em digitar valores incorretos para as faixas, ou
mesmo uma possivel revisao da faixa respeitando os valores de projeto da planta.

O Gréfico de diagndstico é uma ferramenta inovadora e permite facil visualizagdo de
MPCs ndo operando adequadamente. A versao dinamica do grafico proposta no presente
trabalho, bem como o ajuste do layer das MVs com restricdo de movimento
complementam a metodologia e ajudam o usudrio obter uma indicagdo mais precisa de
momentos de mau desempenho. Como ponto de melhoria fica ainda a indicagdo correta
do sentido de otimizagdo do MPC, que o indicador PCAT tal como implementado
atualmente nao é capaz de diferenciar.

Com o andamento do trabalho verificou-se a necessidade de estudar a banda da faixa
operacional para considerar a varidvel controlada dentro da faixa, pois pela metodologia
atual valores discrepantes e ndao condizentes com a realidade foram encontrados. Uma
sugestdo de banda foi proposta, bem como a utilizacdo dos valores reais para CVs e SP para

110
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MVs, embora o target seja um bom indicador do comportamento do MPC e de possiveis
modelos discrepantes, ele ndo deve ser utilizado para medir o desempenho real do
controlador.

Outro ponto de melhoria da metodologia sdo indicadores para avaliar o qudo
oscilatérios os sistemas estdo e o quanto essa oscilacdo pode ser proveniente do
controlador. Indices como o nimero de vezes que as CVs cruzam as faixas operacionais,
bem como numero de vezes que os targets das MVs mudam de direcdo e o nimero de
troca de cenarios sdao bons indicadores das oscilacdes. E, especialmente, a analise dos
cenarios pode contribuir potencialmente com o diagndstico de variabilidade juntamente
com o indicador Rvc, podendo ainda tal método de avaliagdo ser contribuinte para demais
indices existentes no meio académico para desempenho de controladores MPCs aplicados
em faixas operacionais. O Rvc tem a vantagem de ndo utilizar nenhum parametro do
controlador e passa uma boa ideia da transferéncia de variabilidade de CVs para MVs.

Os trabalhos da secdo 2.4 sdo importantes fontes de diagndsticos detalhados dos
possiveis problemas que possam afetar o desempenho do controlador, e caso o
acompanhamento dos controladores por parte da metodologia (A - analise) indiguem um
desempenho a baixo do adequado, o engenheiro de acompanhamento da planta de posse
de tais cédigos possa diagnosticar e aperfeicoar o sistema de controle.

Os subsistemas A e B estudados apresentaram alguns problemas de restricdo de MVs e
oscilagbes, ajustes nos mesmos foram propostos ainda de forma empirica, o que
futuramente com a conclusdo de metodologia MPC-ADM se pretende realizar de maneira
automatica e padronizada.

6.2 Avaliagao critica pelo usuario final da metodologia MPC-ADM e
do software PGA

Com relagdo e metodologia MPC-ADM ela é uma ferramenta bastante util para o
acompanhamento de MPCs industrias. Ela permite uma rdpida e facil visualizagcao de MPCs
gue ndo apresentam um funcionamento adequado. Essa visdo é baseada em muitos
indicadores gerenciais, que ndao exigem um conhecimento aprofundado de MPCs e da
complexidade das auditorias ja propostas no meio académico, mas eles funcionam de uma
maneira muito satisfatéria para o “grosso” dos problemas encontrados em MPCs e lidam
muito bem com toda a complexidade de um processo industrial. Por exemplo, o percentual
de tempo que uma varidvel fica desligada pode dizer muito a seu respeito: ou o seu
elemento primario esta indisponivel ou em manutencao, ou ela apresenta dificuldades de
controle e o operador da planta rapidamente opta por desliga-la. E, tais informacgdes sdo
facilmente rastreadas pelo sistema, inclusive podendo estas estarem disponiveis na
plataforma com a comunica¢do com os demais softwares da companhia. Por exemplo na
Figura 6.1, tem-se o ciclo de vida de um controlador MPC, a metodologia MPC-ADM
facilmente daria indicios do controle ndo adequado que poderia levar a desativacao do
controlador através de seus indicadores e grafico de diagndstico.
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Figura 6.2. Ciclo de vida de um sistema de controle avangado.
Fonte (CAMPOS; GOMES; PEREZ, 2013).

O grande desafio, em minha percepcdo, que surge para o sistema estd em dizer quais
entre os diversos fatores e iniUmeras varidveis de um MPC esta como fonte do desempenho
ndo adequado, para isso algumas propostas neste trabalho foram feitas, embora ainda ndao
tenha se chegado no desejado. As mudancas de cendrios e os indicadores de numero de
vezes que as CVs cruzam as faixas, bem como o nimero de vezes que as manipuladas
mudam de direcdo parecem efetivos para analisar a oscilacdo do sistema podendo ser
acrescentado na ferramenta. Entretanto, conseguir diagnosticar que a fonte da oscilagdo
pode ser proveniente do controlador MPC fica um pouco mais dificil de solucionar. Além
disso, comparar as variabilidades de MVs e CVs normalizadas de uma forma mais ampla,
utilizando o minimo possivel de dados oriundos do controlador é altamente desejado pela
engenharia.

Os trabalhos descritos aqui no subcapitulo 2.4 sdo uma fonte promissora, permitindo a
equipe de otimizac¢do a correcao de modelos do sistema de forma automatica, bem como
a sintonia do controlador. E intuito do grupo de pesquisa fornecer tais ferramentas na
metodologia MPC-ADM o que a deixard muito mais completa.

Com relagdo ao software PGA, de uma maneira geral é uma ferramenta bastante
intuitiva de usar, além de fornecer ao usudrio uma liberdade grande de configuragdes e
parametros que facilitam as andlises dos ativos de interesse. Por exemplo, para o
desenvolvimento desse trabalho foi de meu interesse excluir da analise algumas varidveis
de processo que ndo tinham um comportamento multivaridvel, além de dividir meu estudo
de caso em dois subsistemas independentes. Consegui facilmente configurar esses
parametros e salvar analises personalizadas dos meus sistemas de interesse com os tempos
exatos os quais gostaria de trabalhar.

Uma dificuldade para o usuario, em minha percepg¢ao, sao os recursos graficos gerados
pelo software. Mesmo tendo a disponibilidade de gerar graficos na plataforma, acabava
sempre por gera-los na interface do Pl System, além de ser o sistema padrao para
visualizacdo de dados dentro da Companhia, de fato ele é realmente mais eficaz no que diz
respeito a dindmica de ajustes de escalas, sele¢ao de periodos de tempo, configuracao de
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parametros e entre muitos outros. Portanto acredito que se a ferramenta permitisse ao
usudrio a op¢do de visualizar suas analises e seus dados no Pl System através apenas da
interface do PGA seria um ponto bastante positivo para o software. Além disso, o sistema
era um pouco lento, porém foi me explicado que o servidor disponivel para o software pela
companhia estd bastante defasado do que ja se tem disponivel no mercado.

6.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Ficam aqui algumas sugestdes para trabalhos futuros:

e Propor indices para avaliacdo da camada de otimizacdo do CAV da unidade, ou
seja, avaliar tanto o modelo dindamico do SICON, quanto o modelo estatico da
camada de otimizacao.

e Apontar no grafico de diagndstico o sentido correto de otimizagdo de CVs.

e Utilizar aprendizado de maquina para identificar se o erro é no regulatério, na
otimizacdo do MPC, na limitacdo da faixa, no modelo ou nos parametros de
sintonia do MPC.

e Nografico dindmico, propor janelas de tempo para implementar o ponto médio
da janela no grafico e configurar o tamanho do ponto proporcional ao tempo
gue este ficou nessa regiao do grafico.

e Aperfeicoar indice Rcv para implementa-lo no grafico de diagndstico, propondo
um benchmark adequado e inserir o principio de causalidade.

e Aplicacdo do método completo de erro de modelo e ajuste de sintonia para os
subsistemas.

e Fazer o filtro no SDCD para remover o ruido da CV1, provocado pela purga do
analisador.
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Apéndice A — Estudo do Controle Anti-
Surge de Compressores

O estudo do controle de compressores é bastante amplo e aqui sera focado no sistema
de controle anti-surge do compressor, que é uma variavel importante do sistema
trabalhado. Mas, afinal, o que é o surge?

el wtropic head (Ff,)

actual spction flow (F,)

Figura A.1. Performance do compressor. Fonte: (King, 2016).

A Figura A.1 mostra um conjunto tipico de curvas de desempenho do compressor. A
curva de desempenho para um compressor centrifugo, diferente da bomba, termina antes
que o fluxo atinja zero. Em um fluxo muito baixo, o compressor entrard em surge?®. A
pressdo de descarga do impelidor cai temporariamente abaixo da pressao na tubulagao de
descarga, causando uma reversdo transitoria do fluxo. Isso causa grandes e rapidas
flutuacdes no fluxo e na pressdao. Também pode ser extremamente barulhento, embora
muito do ruido possa surgir da valvula de retencao (sem retorno) na tubulagao de descarga,
abrindo e fechando rapidamente. Em algumas madquinas, a vibracao resultante pode

1 Surto é a traducdo de surge para o portugués, pois consiste em uma manifestacdo subita
e intensa de um fendmeno. Mas como o termo surge ja é consagrado na literatura técnica
ele sera mantido no texto.
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danificar o compressor e / ou a caixa de engrenagens muito rapidamente. Outros toleram
a condigdo por mais tempo. (KING, 2016).

O limite superior da curva de desempenho é stonewall. E quando a capacidade maxima
da mdquina foi atingida. Nenhum dano imediato a maquina é provavel nessas condicdes,
embora o superaquecimento possa ocorrer se for operado com uma carga alta por um
longo periodo (KING, 2016).

A Figura A.2 mostra a progressao de um ciclo de surge. Devido a reducdo da vazdo na
descarga do compressor, o ponto de operacdo migra no mapa de performance do ponto 1
para o ponto 2. Isto também envolve um aumento na pressdo da descarga. O ponto 2 marca
o alcance da pressdo maxima na descarga e isto, ao mesmo tempo, representa o limite da
estabilidade, o qual estd associado a inversdo do fluxo.

o
v

Cycle of a surge

Fig. 3

Figura A.2. ciclos de surge. Fonte: (King, 2016).

Uma vazdo espagada ocorre no perfil cortado causando um abrupto movimento em
direcdo ao ponto 3 do gréfico. O fluxo de direcdo reversa forca a pressao de operac¢do a cair
migrando para o ponto 4. Uma abrupta mudanga deve ocorrer novamente causando as
precondi¢des para uma vazao nula, ocorrendo o perfil cortado novamente, ou seja, o ponto
1 é novamente alcangado. Se ndo houver uma intervengao corretiva, um novo ciclo de
surge ird comegar.

Diversas formas existem de controlar o surge como a redugao da descarga, a redugao
da sucgdo, manipulagdo da velocidade da maquina e usar uma valvula de surge circulando
0 gas para a sucgao, garantindo o fluxo minimo (KING, 2016).

De uma forma geral se evita a utilizagcdo constante da valvula anti-surge pois a mesma
guando aberta, pode gerar variagdes bruscas para o processo, além de gerar mais gastos
do que outras estratégias. Porém ela é um importante dispositivo de seguranca das
maquinas, que em situagdes atipicas podem chegar préximas a curva de surge e a valvula
garante a integridade fisica do equipamento, o qual usualmente possui um custo elevado.

Controle anti-surge de compressores dinamicos

Na pratica as curvas de surge sdo obtidas na instalacdo da maquina, porém é dificil
precisar exatamente a curva de surge de modo que uma curva de controle anterior a curva
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de surge é calculada, essa vazao fica em torno de 8 e 30% do ponto de inferéncia do surge.
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

A curva de controle é obtida a partir da curva de surge do compressor e normalmente
é linearizada da seguinte forma:

V= az 'Rc+b2 (Al)
Onde,
_Pp
R =12 (A.2)
Converter para vazdo massica:
_ Mw-Pg
Ps = GosaszTs (A.3)
Msyrce = VsurceQz * Ps (A.4)
Msyrce = (as - R. + b3)  Ps (A.5)

Adiciona-se a folga na vazdao massica e esse valor serd o SP do CLP.
SP = FOlga . MSURGE (A6)
SP = Msygee + Folga- MPRO]ETO (A7)

A vazdo é medida na succdo do compressor e é essa vazdo que sera o PV do CLP. Na
verdade, essa medicdo é compensada pela pressao no ponto de leitura, no caso da succ¢do
sera a seguinte:

. My P

Onde,
e hw é o diferencial de pressao no elemento do sensor.
Simplificando:
Mygp = C - \/EM (A.9)
Logo tem-se o SP como:
SP = Folga - (a3 R. + b3) - Ps (A.10)

E PV como:

PV =c-[PsJhy (A.11)
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Segundo (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010) é comum se passar parte do PV para SP ficando:

2
SP = (Folga- (asz "R, + b3) -%) (A.12)

PV =hy (A.13)

De posse da curva de controle e do valor da variadvel de processo, diversas sdo as
estratégias de controle para este sistema critico, como o uso de dois PIDs, um para abertura
e outro para fechamento da vdlvula, pois a abertura deve ser rapida e o fechamento lento,
e a velocidade do controle deve ser 2 vezes superior a velocidade de surge. Outra
possibilidade, € um ganho variavel do controlador PID, logo o ganho longe do surge pode
ter um valor pequeno nao reagindo a ruidos nas medicdes entre outras estratégias.

O importante é que a estratégia seja capaz de garantir o minimo de disturbio possivel
para o processo e a total integridade do equipamento, sendo assim, é preciso ter a certeza
gue todos os recursos serao esgotados até que o ponto de operacdo atinja a linha de surge.
Pensando nisso, € comum nas estratégias de controle a implementacdo de uma linha
adicional entre a linha de controle e a linha de surge, que caso a PV atinja a mesma, um
controle adicional é sobreposto ao PID do CLP, com modo apenas proporcional, de modo
gue ele deverd garantir que a valvula de reciclo esteja completamente aberta quando o
ponto de operacdo alcancar a linha de surge real da maquina.

Na Figura A.3 se tem um exemplo deste controle, chamado controle override, quando
o ponto de operagdo atinge a curva tracejada, o controle PID é sobreposto por um
controlador apenas proporcional que abre a valvula gradualmente até que o ponto de
operacgdo alcance a linha de surge.

Pd
Ps

Abertura
valvula surge

Surge override

nha controle
surge

Vazao

Figura A.3. Esquema de controle anti-surge de compressores. (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).



122 Apéndice A — Estudo do Controle Anti-Surge de Compressores

As falhas que podem levar o compressor ao surge, podem variar muito em proporcao
e tempo de resposta. Se o ponto de operacao se aproxima da linha de controle lentamente,
entdo o controle normal de anti-surge realizard a protecdo do compressor com o menor
grau de influéncia sobre o processo. Se, por outro lado, o ponto de operacdo se aproxima
rapidamente da linha de surge, entdo sera necessario o inicio de uma abrupta reacdo para
fornecer uma efetiva protecao do compressor.

Uma estratégia possivel para lidar com esses movimentos rdpidos do ponto de
operacdo é fazer com que o set point, na pratica, caminhe em direcdo ao ponto de
operacdo, ficando proximo ao mesmo (a distancia é um parametro), mas sempre a
esquerda, de forma que a valvula fique fechada. A diminuicdo do valor de set point tem
uma constante de tempo ajustada. Desta forma, sempre que a vazdo diminuir mais rapido
do que esta constante de tempo a varidvel de processo do Pl estard menor que o set point
e a valvula de reciclo comecara a abrir, se antecipando e evitando que esta perturbacdo
leve a maquina ao surge. Outra opc¢do é adicionar a saida do Pl um termo derivativo
direcional, isto é, que s6 atue quando a vazdo variar no sentido do surge e ndo na outra
direcdo.

O Hover point é uma estratégia adicional de auxilio no controle de surge. Quando o
ponto de operacdo esta a direita da linha de controle de surge, o set-point do controlador
de surge é aumentado de forma paulatina até um determinado percentual da vazdo
naquele ponto (Hover point). Quando um pequeno e rapido deslocamento do ponto de
operagdo em direcdo ao surge ocorre, fazendo-o alcancar o Hover point, o controlador abre
imediatamente a valvula, protegendo a maquina. Apds, um novo Hover point é calculado e
a valvula é fechada. Se for alcancada linha de controle de surge, entdo a valvula sera
mantida aberta. A Figura A.4 demonstra o esquema de controle com hover point.

Linha de surge

Linha de controle

>
Vo-100%
Figura A.4. Esquema do controle com auxilio de Hover point
para controle anti-surge de compressores.
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WABT (Weighted Average Bed Temperature) é uma medida muito utilizada em reatores
de HDS industriais para prever o desempenho do reator em um determinado conjunto de
condicOes operacionais. Ou seja, € uma média de temperatura ponderada do leito, que visa
sua representatividade quando comparadas com o mesmo processo quando simulado
isotermicamente (STEFANIDIS; BELLOS; PAPAYANNAKQOS, 2005).

A equacdo WABT mais comum proposta na literatura para a simulacdo de reatores de
hidrotratamento adiabaticos de leito fixo, assim como para a estimativa de taxa de
desativacdo do catalisador é:

Tin*2Tour

WABT = (B.1)
Onde Ti, é a temperatura na entrada do reator e Tout € a temperatura de saida. A
equacgdo acima leva em conta o gradiente do aumento de temperatura e é aplicada a
reatores de Unico leito. Nos casos de reatores com mais de um leito costuma-se utilizar a
seguinte equagao:
{=1 WABT sMcqt i

WABT = 7 (B.2)

2 i=1 Mecat,i

Onde o WABT é calculado pela Equagdo acima para cada leito e mcat,i € @ massa de
catalisador do leito (STEFANIDIS; BELLOS; PAPAYANNAKOS, 2005).

Segundo (OKC, 2017) a temperatura média ponderada do leito (WABT) é também usada
como um sinal de atividade do catalisador. No caso de leitos com diferentes carregamentos
de catalisador, ou seja, diferentes densidades, o WABT é calculado pela temperatura do
leito dos reatores de acordo com a distribuicdao do peso de catalisador em cada leito.

A desativacgao do catalisador costuma ser compensada pelo aumento de temperatura
na entrada do reator, além disso, uma maior carga processada demanda uma maior
temperatura de reacdo a fim de manter o produto com a mesma especificacdo (OKC, 2017).
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Para uma desativacdo homogénea do catalisador, O aumento de temperatura
ponderada média dos leitos deve ser idéntico, WABTs diferentes entre leitos é sinal de ma
distribuicdo de reacdo nos leitos, o que levard a desativacdo do catalisador de WABT de
temperatura mais alta em relagao aos outros (OKC, 2017).

Varios métodos sdo usados em industrias para determinar o WABT de reatores
cataliticos ndo isotérmicos de leito fixo. O WABT determinado a partir da equacao
Arrhenius, com uma energia de ativacdo apropriada e usando todas as leituras dos
termopares (chamada EIT cinética) pareceu mais perto do real EIT (equivalente isothermal
temperature) do que quaisquer outros métodos. Energias de ativacdao de HDS, HDN e MHC
sdo diferentes; portanto, os EITs cinéticos também sdo diferentes dependendo das
reacOes. Quanto mais termopares utilizados, melhor é a estimativa do EIT cinético. Um
minimo de cinco leituras de temperatura em diferentes niveis do leito do reator resultou
no real EIT (equivalente isothermal temperature) (YUl; ADJAYE, 2004).

Tabela B.1. Tabela retirada do trabalho de Yui e Adjaye, 2004.
Alguns métodos para determinacdo de temperatura média do leito de reacao

(1) WABT (Weighted Average Bed Temperature):

n
WABT = Z WiTi
n=i

Onde,

e néonumero de termopares na direcdo axial do leito,

e w; éafracdao de catalisador,

e T; éatemperatura da fragdo i do leito catalitico.

(2) 1/2 ou 2/3 AT EIT (equivalente isothermal temperature):

ET= Ty + (1/,0u?/3) - AT
AT = Tin — Toue

Onde,

e T;, éatemperatura de entrada do leito,
e T,.: € atemperatura de saida do leito.

(3) EIT (equivalente isothermal temperature) modificado:
ElT= Tint2-T1/2+Tout ou ElT= Tin+2-T1/3+2- Ty /3+Tout
! 6

Onde,

e Ti/3,T1/3,T,/3 sdo, respectivamente, 1/3, 1/2 e 2/3 da altura da temperatura
de entrada.
e T,.: € atemperatura de saida do leito.

(4) EIT (equivalente isothermal temperature) cinético:

WABT =

Onde,
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e Eéaenergiade ativagdo (J/mol),

e R éa constante dos gases (8,314J/mol/K),

e w; éafragdao de catalisador,

e T; é atemperatura absoluta (K) da fragdo i do leito catalitico.

Obtencdao do WABT da unidade

Ao longo dos leitos de HDS da unidade de estudo, existem 4 alturas de termopares, 0s
leitos tém seu catalisador igualmente distribuido entre eles. Além disso, em cada altura de
medida de temperatura existem dois pocos e de cada poco sdo retirados dois valores de
temperatura. Os leitos de catalisador tém igual tamanho e possuem 3820mm cada, a
disposicdo dos termopares com relacdo a distribuicdo axial pode ser visualizada na Tabela
B.2. Wi é a fracdo massica de catalisador relativa a cada altura i.

Tabela B.2. Distribuicdo axial de termopares nos leitos dos reatores de HDS.

Comprimento

Leito 1 Termopares Alturaem mm relativo a cada Wi
alturai
topo - 3820 - -
TI-01A/B, TI-02 A/B 3450 920 0,241
TI-03 A/B, TI-04 A/B 2350 1100 0,288
TI-05 A/B, TI-06 A/B 1250 1100 0,288
TI-07 A/B, TI-08 A/B 150 700 0,183
fundo - 0 - -
Total 3820 3820 1
Comprimento
Leito 2 Termopares Alturaem mm  relativo a cada Wi
altura i
topo - 3820 - -
TI-09 A/B, TI-10 A/B 3450 920 0,241
TI-11A/B, TI-12 A/B 2350 1100 0,288
TI-13 A/B, TI-14 A/B 1250 1100 0,288
TI-15A/B, TI-16 A/B 150 700 0,183
fundo - 0 - -
Total 3820 3820 1

A temperatura que é usada como valor de referéncia para calcular a atividade dos leitos
dos reatores de HDS no controle avangado da unidade é a equacgao (1) da Tabela B.1 do EIT
(equivalente isothermal temperature). Os WABTs dos leitos sdo calculados da seguinte
forma:

WABTgyy1 = TIO1A + = * (TI08A — TI014) (B.3)

WABTgy1, = TIO9A + = * (TI16A — TI094) (B.4)
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WABTgyy, = TIO1A + = * (TI08A — TI014) (B.5)

WABT,;, = TIO9A + g + (TI164 — TI09A4) (B.6)

Ja o WABT do reator é a média dos WABTSs dos leitos e o WABT global, por sua vez, é a
média destes.

WABTg, = WABTR1L1;‘WABTR1L2 (B.7)
WABTRZ — WABTRZLl;WABTRZLZ (BS)
WABTG — WABTR1+WABTR (Bg)

2

Os calculos dos deltas WABTs, que sdo as varidveis de controle do MPC (model
predictive control) juntamente com o analisador em linha de enxofre, sdo realizados
diminuindo o WABT global do respectivo WABT de leito, como mostrado nas equacdes a
baixo.

CV2 = AWABTgy; = WABTRy, — WABTG = =+ (3WABTgy1; — WABTRy, — WABTRy; — WABTR; ;)
(B.10)

: (3WABTR1L2 - WABTRlLl - WABTRZLl - WABTRZLZ)
(B.11)

CV4 = AWABTRy1, = WABTgyy; — WABTG = - (3WABTry1y — WABTRyy; — WABTRy, — WABTRz1)

(B.12)

CV5 = AWABTg,, = WABTg,, — WABT,

FET

- (BWABTR;1; — WABTRy1; — WABTRy1, — WABTR11)
(B.13)



