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Abstract: Advanced layer-based control strategies, such as LP+DMC, have a high degree of
maturity with excellent results in large industrial applications. An alternative to this approach
are control strategies that solve the dynamic and economic problem in a single layer, known
as economic predictive control (EMPC), which has shown promising results. However, for large
industrial applications, there are few comparative studies evaluating its effectiveness, compared
to traditional strategies. This work presents a comparative study of an LP-DMC layered control
strategy, with an EMPC controller, in an industrial application of a natural gas processing unit.

Resumo: As estratégias de controle avancado baseadas em camadas, como o LP+DMC,
apresentam alto grau de maturidade com 6timos resultados em aplicagoes industriais de grande
porte. Uma alternativa para essa abordagem sao as estratégias de controle que resolvem o
problema dindmico e econdémico em uma tunica camada, conhecidas como controle preditivo
econémico (EMPC), que vem apresentando resultados promissores. Entretanto, para aplicagoes
industriais de grande porte tem-se poucos estudos comparativos avaliando sua efetividade,
perante as estratégias tradicionais. Este trabalho apresenta um estudo comparativo de uma
estratégia de controle em camadas LP-DMC, com um controlador EMPC, em uma aplicagao

industrial de uma unidade de processamento de gas natural.
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1. INTRODUCAO

Os controladores baseados em modelo (MPC - Model Pre-
dictive Control) surgiram no final da década de 70 na
Shell Oil (Richalet et al. (1978), Cutler and Ramaker
(1980)). O MPC é uma das poucas técnicas avangadas de
controle que tem alcangado impacto significante em siste-
mas de controle industriais, principalmente na indtstria
petroquimica. A principal razao desse sucesso é, talvez,
a capacidade do MPC em lidar com as seguintes situa-
coes: possibilidade de aplicagdo em sistemas multivaria-
veis, a realimentagao do sistema e o controle antecipativo
podem ser incluidos de forma direta na formulacao do
MPC, restrigoes de entrada e saida podem ser incluidas
na formulagao da lei de controle através da otimizacao em
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linha e também ha a compensagao intrinseca de atrasos de
transporte (Normey-Rico and Camacho (2007)).

O MPC nao é uma estratégia de controle especifica, mas
é o nome dado a um conjunto muito grande de métodos
de controle que foram desenvolvidos considerando algumas
ideias comuns baseadas no conceito de predi¢ao. Nos
algoritmos MPC, com o controle, a saida atual e um
modelo calcula-se primeiro a predicao da saida futura do
processo; com estas informagoes um médulo de otimizagao
calcula o sinal de controle a ser aplicado ao processo
no préximo passo considerando a minimizagao de um
determinado indice de desempenho e as restri¢coes nas
varidveis de processo e/ou de controle (Camacho and
Bordons (2004)).

A implementagdo do MPC na industria se d4 em uma
estrutura de controle em diversos niveis. No primeiro nivel,
encontra-se o sistema de controle regulatério com a sua
instrumentagao (sensores e atuadores), no segundo nivel
tém-se tipicamente o controle avangado, em terceiro, os
sistemas de otimizagao econoémica, e por ltimo os sistemas
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corporativos de programagao da produgao e planejamento
estratégico (Campos et al. (2003)).

Uma das principais vantagens do MPC é que possibilita
a inclusao de otimizagao econoémica na formulacao do
controle junto com os requisitos de operacao de processo.
Esta jungao do problema econémico e de processo pode ser
tratada de diferentes formas, com uma camada de otimi-
zacao separada e rodando em outra taxa de amostragem,
problema conhecido como RTO-MPC (Real Time Optimi-
zation - MPC) ou, alternativamente, de forma integrada
na mesma fungéo custo, no denominado EMPC ( Economic
Model Predictive Control) (Ying and Joseph, 1999).

Na RTO-MPC, a otimizacao econdémica é resolvida pelo
RTO, que consiste em um algoritmo de otimizagdo nao
linear estdtico. O RT'O envia para o MPC os setpoints das
variaveis manipuladas e controladas, que correspondem
ao ponto 6timo econémico da unidade de produgao. O
MPC é responsavel por levar o processo ao ponto 6timo de
operacao. Porém devido a complexidade da camada RTO
os setpoints sao calculados com periodos muito longos,
e devido ao fato dos processos estarem sob efeito de
pertubacoes, durante esse periodo os setpoints calculados
pelo RTO deixam de ser um ponto 6timo de operagao para
a planta (Ferramosca, 2011).

Para resolver esse problema, em Ying and Joseph (1999) foi
proposta uma modificagao, adicionando uma nova camada
denominada Otimizacao Econdmica Simplificada (OES)
entre 0 RTO e o MPC. A OES consiste em uma camada de
otimizagao que minimiza ou maximiza uma funcao custo,
que considera questoes econdémicas do processo e um mo-
delo simplificado do processo, e permite que se consigam
melhores solucgoes da interacado MPC-RTO, dado que a
OES adéqua os setpoints enviados ao MPC. Os algoritmos
de otimizagao mais utilizados nestes casos sao: LP (Linear
Programming) e QP (Quadratic Programming).

Ainda, a sintonia de uma camada RT'O é muito complexa,
demanda uma grande equipe de engenheiros e muitas horas
de trabalho, pois nela utiliza-se um modelo nao linear do
processo, que apresenta um alto nivel de complexidade
e detalhamento. Em virtude disso em muitos dos casos
préticos a camada RTO nao é implementada, e se utiliza
uma OES para substitui-la. Essa abordagem conhecida
como OES-MPC, vem sendo muito utilizada na industria
petroquimica e apresenta bons resultados nas aplicagoes
industriais (Campos et al. (2003)).

Uma outra abordagem para o problema de controle dina-
mico e econdomico do processo consiste no uso de um algo-
ritmo que integra aspectos economicos diretamente na ca-
mada do MPC dindmico (Rawlings et al., 2012). Segundo
Gouvéa (1997) se o problema de otimizac¢ao econémico for
resolvido junto com o problema de controle preditivo, tem-
se a estratégia de uma camada, conhecida também como
EMPC (Economic Model Predictive Control). A funcao
objetivo integra as equacoes que relacionam os aspectos
econdomicos e o modelo do sistema no estado estacionério
e dindmico (Gouvéa and Odloak (1998), Porfirio (2011)).

A abordagem de controle em niveis utilizando estratégias
de controle do tipo OES-MPC, apresentam étimos resul-
tados em aplicagoes industriais de grande porte (acima de
seis varidveis controladas), ja trabalhos com abordagem
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de controle EMPC em aplicagbes com estas caracteristicas
sao escassos. Na literatura, e em aplicacoes de menor porte,
até quatro varidveis controladas, apresentam-se resultados
interessantes do potencial que o EMPC possui, entretanto
em processos industriais de grande porte ainda existe
questoes em aberto sobre a viabilidade e o real ganho
de desempenho com estratégias utilizando esse tipo de
abordagem de controle.

Neste sentido, este trabalho tem como objetivo compa-
rar uma abordagem de controle em niveis (OES-MPC),
tradicionalmente utilizada no meio industrial, com uma
abordagem de controle em um tnico nivel (EMPC), em
uma aplicacao industrial de uma Unidade de Processa-
mento de Gas Natural baseada em dados reais com oito
variaveis manipuladas, oito varidveis controladas e trés
perturbacgoes. O trabalho é dividido da seguinte forma: na
secao 2 serao apresentadas as duas abordagens de controle,
na secao 3 o caso de estudo da Unidade de Processamento
de Gés Natural (UPGN), na secao 4 o cendrio de simulagao
e os resultados obtidos e na secao 5 as conclusoes deste
estudo.

2. FORMULACOES

Nesta secao serao apresentadas as duas abordagens de con-
trole: a OES-MPC e o EMPC. A OES-MPC foi escolhida,
pois é a abordagem de controle utilizada na UPGN, de
forma mais especifica nesta aplicacao a camada de OES
é implementada por um algoritmo LP (Linear Program-
ming) e o controle MPC é baseado no DMC (Dynamic
Matriz Control). A formulagao, sintonia e implementagao
do algoritmo foram mantidas iguais a utilizada na unidade.
O EMPC proposto é baseado também em um algoritmo
DMC, onde o modelo do processo utilizado pelo contro-
lador é baseado na resposta ao degrau. Esta abordagem
resolve em uma tnica camada o problema econoémico e
dindmico do processo de forma simultanea.

O algoritmo de controle preditivo chamado Controle por
Matriz Dindmica (DMC), é um dos algoritmos mais difun-
didos na industria. O DMC foi desenvolvido no final dos
anos setenta por Cutler and Ramaker (1980) na Shell Oil,
e foi muito bem aceito no meio industrial, principalmente
na industria petroquimica.

O modelo utilizado pelo DMC é um modelo baseado na
resposta ao degrau do sistema, enquanto as pertubacoes
sao consideradas constantes ao longo do horizonte. Em
Morari et al. (2002), demonstrou-se a propriedade re-
cursiva do DMC, que modifica como a resposta livre é
calculada de forma a obter um algoritmo mais simples de
ser implementado.

Em Lima (2015a) mostrou-se que o uso de uma corre¢ao
filtrada no DMC pode ajudar a melhorar a robustez do
controle, assim como no GPC, analisado em Normey-Rico
and Camacho (2007). A adigao do filtro é simples no caso
recursivo, pois a adigao do erro de predigao é feita de forma
explicita, sendo assim € filtrado o sinal do erro de predi¢ao
antes de soma-lo a resposta livre.

2.1 MPC Economico - EMPC

O EMPC proposto é baseado no DMC recursivo filtrado.
A formulagao proposta utiliza a seguinte fungao de custo:
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N,
Vy = Z ([[Au(k +j = 1)|r)
j= .
+Z(||ye(k) —9(k+5)lla)
v
F D Aulk+5—1) | = Auc(k)

R
+ cgueAuE + Mg ] (1)

onde N, é o horizonte de controle, Au o vetor das
variagoes de controle, R a matriz de ponderacao para
as variagoes de controle, N, o horizonte de predigao, y.
o vetor de 6timo econdomico para saidas, y o vetor de
predicoes do processo, @@ a matriz de ponderacao para
o erro de seguimento do 6timo econoémico, Awu. o vetor
de variacoes de controle étimas economicas, R, a matriz
de ponderacao para o erro de seguimento das variagoes
de controle Gtimas econdmicas, cp, —vetor dos custos
econdémicos para variacoes de controle, M. a ponderagao
para relaxacoes e £p,€; as relaxacoes das restricoes das
variaveis controladas superior e inferior respectivamente.
O problema de controle 6timo Py ¢é definido como:

PN = min VN (2)

Au,Aue,er,ep

sujeito as restrigoes

gk +7) = GAu(k +j — 1) + frivre (3a)
Ye(k) = KgAue(k) + frivre(k + Ny) (3b)
Atpin < Au(k + ) < Aupmaz (3c)
Umin < Au(k +7) +u(k — 1) < Upmas (3d)
Aumin S Aue(k) S Aumam (36)
Umin < Aue(k) +u(k — 1) < Upas (3f)
Ymin — € < Yk + ) < Ymaz + €n (3g)
Ymin — €l S ye(k) S Ymax +éen (3h)
en>0, 20 (3i>

onde G é a matriz dinamica, fj;,-. vetor de resposta livre
filtrado, K, matriz de ganho estdtico do processo e as
demais restri¢oes sao de maximo e minimo das varidveis e
de incremento das agoes de controle.

Funcao Objetivo

Cada termo da fungao objetivo desempenha um papel
importante no controle do processo. O primeiro termo
Z;Y:ul ([|Au(k + j — 1)||r) é responsdvel por minimizar as
variagoes das acoes de controle.

O segundo termo Zjvzyl (lye(k) —g(k + j)|lq) tenta levar
as saidas do processo para o valor de 6timo econémico. O
valor de 6timo econdémico é obtido com a minimizagao de

Awu, e arelagio entre as saidas econdmicas (y. ) e variagoes
econdmicas (Au.) é dada pela restrigao 3b.

O terceiro termo H (Z;V:zl Au(k+j— 1)) - Aue(k)HR

tem como objetivo atingir o 6timo econémico das manipu-
ladas, utiliza-se o somatdério de Au ao longo do horizonte,
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pois 0 Au, é 0 6timo econémico para regime permanente, o
objetivo é que a soma dos Awu calculados no horizonte seja
Awu,, fazendo desta forma que o processo convirja para o

6timo econémico. O quarto termo cgue Au, é efetivamente

o termo econoémico da formulagao, o vetor czue possui

os custos econOmicos associados a variacoes de Au, e o
quinto termo M. (g, €;) é adicionado para implementar as
relaxacoes.

Analisando a fungao objetivo o primeiro e o segundo termo
sao responsaveis pelo desempenho dinamico do processo, o
quarto termo é o termo econoémico, o terceiro termo para
garantir a convergéncia para o 6timo econémico e o quinto
para implementacao das relaxagoes.

Sintonia

e A sintonia do primeiro termo (R) foi realizada de
forma empirica com base em simulagoes, buscando
minimizar as oscilacoes nas varidveis manipuladas;

e A sintonia do segundo (Q) e terceiro termo R, sio
calculadas de forma dinamica utilizando a técnica
Satisficing MPC. A técnica Satisficing MPC usa a
teoria satisfatoria para calcular as ponderacoes da
funcao objetivo para o estado atual do processo (Lima
(2015b), Vettorazzo (2016));

e A sintonia da fungdo economica (cX,, ) foi realizada
com base em dados reais, iguais aos utilizados na
estratégia LP+DMC;

e M. é ajustada com um valor grande o suficiente para
que o otimizador utilize as relaxacoes apenas quando
nao for possivel resolver o problema sem elas;

2.2 Estrutura OES+MPC

A OES é o nivel da estrutura de controle responsavel
por calcular o ponto étimo econdémico de operagao do
processo (y'®" e u'®"). Para calcular o ponto 6timo ¢é
utilizado um algoritmo de otimizacao LP. A formulagao
da camada LP apresentada é proposta em Campos et al.
(2003). Na equacao 4, o vetor f/ da fungdo custo possui
os custos econdmicos associados as variagoes de Au'® (k)
e a parcela Mwy'ey(k) + w;'e;(k)] é adicionada para o
tratamento de infactibilidade do problema. Sua formulacao
¢é apresentada abaixo:

min
Autar(k), ep, g

f AU (k) + Mwy'en (k) + w'e (k)]

s.t.
_HCAumax < Autar(k) < HCAumax
utar(k)
Umin < u(k - 1) + Autar(k) < Umax (4)

y** (k)=9" (k+N, —1|k)
y <30 Ny — 1) + Ax 1Au () < y*
ei(k) >0, en(k)>0
y_ = Ymin — €l(k)
y+ = Ymax T Eh(k)

onde wy, = [1/ECEg,| e w; = [1/ECEL ], para cada
varidvel controlada i. Os vetores ECEp; e ECEy; sao
de ponderacao para as varidveis de folga ey (k) superior
e €)(k) inferior, indicam qual varidvel controlada ird gerar
um custo maior por violar o seu limite. M é um parametro
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de ajuste do sistema que permite definir o peso relativo do
termo de folgas e econoémico.

Na funcao custo: f’ é um vetor contendo os custos econd-
micos associados a variagao de cada varidvel manipulada,
as variaveis de decisao sao: Au'" (k) = [Aut™ ... Aul"],
en(k) = [ ... el] e (k) = [¢) ... €}]. Das restrigdes:
utiliza-se o mesmo horizonte de predi¢ao N, para todas
as varidveis controladas, §(k + N, — 1]k) corresponde &
predicao do processo para o iltimo elemento do horizonte
de predicgao, assim a camada de OES calcula o ponto 6timo
do processo para o regime permanente da planta, conhe-
cido também como steady state, por isso na literatura esta
estrutura é chamada de otimizador econémico de estado
estaciondrio. A solucao calculada pelo algoritmo sao os
Au'(k), e utilizando o modelo do processo calculam-se
os yter(k):

y* (k) = y(k — 1) + Ay 1 Au'" (k) (5)
wtem (k) = Aut (k) + u(k — 1)

desta forma esta otimizacao tem uma solucao dependente
dos pesos dados as variaveis de folga e ao fator M.

Controle Avangado - DMC

A solucao do problema de controle do DMC comumente
utiliza um algoritmo de otimizagao do tipo QP (Quadratic
Programming), neste caso em especifico, para manter-
se 0 mais fiel ao utilizado na unidade, a implementacao
do algoritmo de controle é baseado na solugao de um
problema de minimos quadrados. Esta solucao foi criada
nos anos 80 para possibilitar a aplicacao do MPC com
restrigdes nas maquinas da época. Entretanto, com essa
solucao nao é possivel garantir que todas as restricoes do
problema serao satisfeitas, a solugao encontrada sera a que
possuir o menor erro. Neste caso a agao de controle se
calcula resolvendo a equacao 6,

Q(k) A Q) (Ysr—¥,)
PR, AU (k) = 0
Ru [Inu e Inu ] RuA’u,tar(k)
Aem E

onde Ysp = [y gp - ~-y'sp}/nnyy’ com Ysp = [ytar(k)']/
sendo o vetor de referéncias futuras para as varidveis
controladas (a referéncia é dada pelo y'"(k) para cada
saida e é mantida constante durante todo o horizonte de
predicao). Sendo que P é adimensional e a normalizacao
das varidveis esta implicita através da matriz R,. As
matrizes de ponderagao sao dadas por:

Q(k) = diag(1/ECE\(k) ... 1/ECEy,y(k))nyn, XnyNy(7

A equagao Au (k) = [y -+ Iny | AU (k), tenta fazer
com que u(k + N, — 1) seja igual ao valor de w!*" (k)
calculado pela camada de OES. Assim através dos set-
points (y'*" (k) e u'*"(k)) o ponto 6timo econdmico é
passado para o controlador.

A matriz Q(k) inclui as ponderagoes para o erro de segui-
mento de referéncia de cada varidvel controlada. Em sis-
temas multivaridveis onde a quantidade de variaveis con-
troladas é maior que de varidveis manipuladas é necessario
priorizar certas varidveis controladas, pois o sistema nao
possui graus de liberdade suficientes para atender todas
ao mesmo tempo. Uma forma pratica de implementar esta
estratégia consiste no uso de ponderacoes que variam de
forma dindmica. Assim, a matriz Q(k) se modifica com
base na magnitude do erro de cada variavel, utilizando o
denominado Equal Concern Dindmico (ECE;), A sintonia
ou ajuste deste FC'E, para cada variavel controlada i, se
faz utilizando faixas da seguinte forma. Se definem os pesos
como: ECFEy; para faixa superior; ECE}; para faixa
inferior; EC E)s ; para faixa intermedidria. As faixas como:
|:y;nin’ y?in,t

faixa de transigao superior. Onde yi* e ymin

< in, ¢ . L .
de operagao, v, e y;"" sdo os limites de transi¢ao. Em

cada perfodo de amostragem a matriz Q(k) é calculada da
seguinte forma:

max,t

} faixa de transigdo inferior; [y; max|

9 y’L
sao os limites

1

B)= —— 1
Q) = Zem (10)
Se y"™" < yi(k) < yinex, entao ! :
ECEy; — ECEy,; max
ECE;(k) = ymi - ymax,tM’ (yi(k) — 4" )+ ECEn

(11)

Se y™™t <y, (k) <y, entdo:
ECE;(k) = ECEy, (12)

Se yMin < yi(k) < y™™', entdo:

BCE, (k) = ECBmi — BCEL,

(yi(k) — y™) + ECEL,
(13)

A solugao utilizando minimos quadrados do problema da
equagao 6 vem dada por:

min,t min
i i

AU (k) = (A’ s Acy) A E (14)
E importante notar que mesmo com as restricoes impostas
pela camada de OES a solugao utilizando minimos qua-
drados nao garante que as varidveis estejam dentro dos
limites e nem que os valores de u'®" e y'*" serdo atendidos,
pois no problema de minimos quadrados resolvido existem
mais incégnitas que equagoes. A solugao encontrada sera a
que possuir o menor erro possivel, sendo assim nao possui

R, = [diag (Umax — umin)rl (8) garantia que atenda a todas as restrigcoes do problema.
) 1 Observe que este célculo realiza uma interpolacio linear entre os
R = dzag(Ru cen Ru)(nu N xnulNy) (9) valores extremos da faixa
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3. CASO DE ESTUDO - UPGN

Os principais objetivos das Unidades de Processamento
de Gés Natural (UPGN) sdo: o tratamento para retirada
de impurezas e o fracionamento da mistura que consiste
em enquadrar o gds natural produzido nas especificagoes
necessarias para venda, separar e especificar também os
componentes pesados: 0 GLP (Gés Liquefeito de Petréleo),
a gasolina e o LGN (Liquido de Gé&s Natural).

O gas natural é uma fonte energética consolidada em
todo o mundo, ele apresenta grande vantagens em rela-
¢ao aos combustiveis liquidos, como queima mais eficiente
no aproveitamento da energia e principalmente no baixo
indice de poluicdo. Além de excelente combustivel, pos-
sui varias aplicagoes na industria petroquimica e quimica
como matéria prima. Entre elas se destacam a producao
de amonia, ureia e metanol. O géds natural extraido é uma
mistura de hidrocarbonetos e algumas impurezas como:
nitrogénio (N3), diéxido de carbono (COsz), dgua (H20),
gés sulfidrico (H2S), hélio (He) e mercirio (Hg). Os hi-
drocarbonetos que geralmente ocorrem no gas natural sao:
metano (CHy), etano (CaHg), propano (Cs3Hg), butano
(C4Hyp), pentano (CsHis), e pequenas quantidades de
hexanos (C Hs(C Hz)4C H3) e alguns hidrocarbonetos mais
pesados.

Sua composigao varia muito em funcao das caracteristicas
do reservatorio de petrdleo e das condigoes da separagao
primaria nas instalagoes de superficie. Grande parte da
producao de gas natural no Brasil vem do gas associado
ao petréleo extraido, nao existindo muitas reservas de gas
natural isoladas. Assim as UPGN’s brasileiras processam
gds natural oriundo de diferentes campos de petrodleo, o
que em muitos casos gera dificuldades de operagao devido
a grande variabilidade da composigao.

A Unidade de Processamento de Gas Natural abordada
neste estudo possui capacidade nominal de processamento
de dois milhdes m?/dia de gds, medidos a 20°C e a 1 atm.
O processo de separacao utilizado é o de absorgao refrige-
rada com propano gerado na prépria unidade. O objetivo
é recuperar o propano, o butano, o pentano e hidrocar-
bonetos mais pesados, separando-os dos hidrocarbonetos
leves (metano e etano). O processamento de gés natural
gera trés produtos finais: o gds industrial (composto por
metano e etano), o GLP (composto por propano e butano)
e a gasolina natural (composta por pentano e hexano).

LP
Etano(10.2%)
" Propano(53.74%)
LGN H Butano(34.76%)
Pentanos(1.3%)

Gas Industrial : Gas Industrial
metano, etano e C3 i metano, etano e 1.3% C3

Liquido do gas Natural) i

iGés Naturalf 7 R

Hidrocarbonetos
absorvidos Cs4.

Figura 1. Esquema simplificado da UPGN

A Figura 1 mostra um esquema simplificado do processa-
mento de gas natural com as quatro torres e seus respec-
tivos produtos de topo e de fundo.
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O controle avancado desse processo tem objetivos como
maximizar a carga processada na unidade, minimizar a
perda de propano no gas industrial, manter o teor de etano
do GLP dentro da especificagdo, minimizar a perda de
hidrocarbonetos para queima e maximizar o teor de Csy
na gasolina natural. As varidveis mais dificeis de controlar
sao o teor de etano no GLP (y;), abertura da valvula de
pressdo (y4) e teor de pentano na gasolina natural (ys).

3.1 Modelo

Neste trabalho foi utilizado um modelo do sistema, com
oito varidveis manipuladas, oito varidveis controladas e
trés pertubacoes. Nas tabelas 1, 2, 3, 4 sao apresentados
os conjuntos de varidveis:

Tabela 1. Variaveis Controladas

ID | Descrigao

Y1 Teor de etano no GLP

Y2 Nivel da torre (T2)

y3 | Vazd@o de refluxo na torre (73)

y4 | Abertura da vdlvula de pressao da torre Ty
Y5 Teor de pentano na torre Ty

Y6 Refluxo mais carga Ty

y7 | Teor de propano na torre (7%)

ys | Teor de propano na torre (7%)

O modelo do processo representado por fungoes de trans-
feréncias 2, foi obtido com base nos dados da resposta ao
degrau do processo real. A equagao 15 representa de forma
matricial o modelo.

Y(z) = Gu(2)U 4+ Gw(2)W (15)
onde G é a matriz de funcoes transferéncias discretas em
relacao as variaveis manipuladas, Gy, é a matriz para as
pertubacdes e U = [ujus ... ug]?, W = [wy wo wy]T

4. RESULTADOS

O cendrio escolhido para simulacao é de um periodo
de 5000 minutos (aproximadamente 3 dias e meio de
operagao) com perfodo de amostragem de 2 minutos, foram

2 As funcbes de transferéncias detalhadas podem ser encontradas em
Sartori (2017)

Tabela 2. Varidveis Manipuladas

ID | Descricao

Ul Vazao de 6leo de absorcao para torre T
ug Vazao de 6leo de absorcao para torre Th
u3 | Vazao de carga fria para torre 15

Uy Press@o no topo da Ty

us | Temperatura de topo da T3

ug | Vazao de Refluxo da Ty

ur Controle de Temperatura da Ty

ug Temperatura de fundo da T»

Tabela 3. Perturbacoes

ID | Descricao

wi | Vazdo de gds natural (carga) a ser processada pela unidade

ws | Riqueza da carga

wg | Carga na torre Ty
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Tabela 4. Relacao entre variaveis controladas
manipuladas e perturbacoes

Variavel controlada | Variaveis manipuladas | Perturbagoes
Y1 uU1,u2,u8 w2

Y2 us w1,w2

Y3 us5,us -

Y4 ul,u2,uq,u8 w2

Ys Ugq,u6,U7 w3

Y6 ue w3

yr u1 w1, w2

ys u1,u2,u3,us w1,Ww2

consideradas as trés perturbacoes atuando no processo a
partir de 1000 minutos (500 amostras). As perturbagoes
aplicadas s@o dados reais do processo. Nas figuras 2, 3 e 4
sao apresentados os sinais de perturbagoes aplicados para
a vazao de gds natural a ser processada pela unidade (wy),
a riqueza do gas que chega a unidade (w2) e a carga a ser
processada na torre Ty (ws) respectivamente.

2400
— 2200
=

2000

1800 ! ! ! !
0 500 1000 1500 2000

Amostras [K]

2500

Figura 2. Perturbacdo w; - [m?3/dia).

5F 4

0 500 1000 1500

Amostras [K]

2000 2500

Figura 3. Perturbacao ws - [%)].

20 : : : :
0 500 1000 1500 2000

Amostras [K]

2500

Figura 4. Perturbagao ws - [%)].

Na sequéncia sao analisados os resultados obtidos para
as principais varidveis do processo. Nas figuras a seguir
as linhas tracejadas sao os limites inferior e superior
para varidvel, a linha continua laranja o resultado para
implementagao LP+DMC e a azul para o EMPC.
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4.1 Controle do teor de Cy no GLP - y;

O teor de Co no GLP corresponde a varidvel controlada
y1. Os objetivos de controle sao produzir GLP com teor
de C5 dentro da faixa de 13.5% — 14.5%. Produzir GLP
com teor de Cy acima de 15% é economicamente ruim,
porém produzir com teor inferior a 13% é muito pior
economicamente e para o processo, pois devido normas
regulamentadoras o teor minimo deve ser de 13% para
venda, em casos de producao inferior a 13% o GLP
deve ser reprocessado para estar dentro das especificagoes.
O reprocessamento do GLP gera uma perda financeira
superior a produzir com teor superior a 15%.

17 - ’
16
;w
14
13

12 ! ! ! !
0 500 1000 1500 2000

Amostras [K]

2500

Figura 5. Varidvel Controlada y; - [%].

Os resultados sao apresentados na figura 5. Para o EMPC,
observa-se que grande parte do GLP produzido esta fora
da faixa desejada, porém nunca inferior a 13%. ja para o
LP+DMC a média de produg@ao possui um teor inferior,
mas em dois periodos o teor fica inferior a 13%.

4.2 Controle da abertura da vdlvula de pressao - yq

Devido a importancia do controle desta varidvel aceita-se
produzir GLP fora das especificagoes, pois se o controle
desta varidvel for perdido a planta pode parar de funcio-
nar.

14
12
10

< 8

6
4_ -
] et imenim——————— ——

0 500 1000 1500 2000 2500
Amostras [K]

Figura 6. Varidvel Controlada y4 - [%].

Na figura 6 é apresentada a comparacao entre as es-
tratégias EMPC e LP+DMC para o controle da aber-
tura da valvula de pressao da torre T,. Observa-se que
o EMPC consegue manter a pressao dentro da faixa de
operagao praticamente durante todo o periodo analisado,
ja o LP+DMC nao consegue manter o controle dentro da
faixa. Analisando as respostas obtidas para o teor de Cs
(y1) e a abertura da vélvula de pressao da torre Ty (y4)
a estratégia EMPC possui uma resposta equivalente em
relagao ao teor de Cs, porém o controle da abertura da
véalvula de pressao da torre Ty apresenta um desempenho
muito superior comparado com a estratégia LP+DMC.
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4.8 Controle do teor de C5 na gasolina natural - ys

Para esta variavel nao se utiliza o teor de C5 diretamente,
mas o log do teor. O objetivo é maximizar o teor de Cj
na gasolina natural dentro da faixa definida. Os resultados
obtidos sao apresentados na figura 7.

1
0.5
20
-0.5
1 L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500
Amostras [K]

Figura 7. Varidvel Controlada y5 - [admin].

Devido a influéncia de trés varidveis manipulas e uma
perturbacao o controle do teor de Cy na gasolina natural
é dificil de ser mantido dentro da faixa, como pode ser
observado na figura 7. Mas observa-se que a estratégia
EMPC apresenta um desempenho satisfatorio conseguindo
em grande parte da simulacdo manter o teor dentro da
faixa se comparado com a estratégia LP+DMC.

4.4 Varidveis Manipuladas

Nas figuras 8 e 9 sao apresentados os resultados compara-
tivo entre as duas estratégias para varidveis manipuladas
ug € ug respectivamente.

27
26
S 25
24
23 : : : :
0 500 1000 1500 2000 2500
Amostras [K]

Figura 8. Varidvel Manipulada ug - [m?3/h].

170
%S 160
150 ! ! ! !
0 500 1000 1500 2000 2500
Amostras [k]

Figura 9. Varidvel Manipulada ug [°C].

Observa-se que a estratégia EMPC possui mais variagoes
nas variaveis manipuladas, porém as variagoes tem di-
namicas da ordem de horas, as quais nao prejudicam os
equipamentos da unidade.
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4.5 Indices

Para analise geral dos resultados obtidos sao apresentados
alguns indices na sequéncia.

Indice 1 O primeiro indice é a porcentagem que as
varidveis controladas estdo fora da faixa de operacdo, os
resultados sao apresentados na tabela 5.

Tabela 5. Tempo da variavel controlada fora

da faixa.
Y1 Y2 Y3 Ya
EMPC 76,24 % 35 % 61,96 % 10,88 %
LP+DMC | 62,40 % | 71,36 % | 57,16 % | 67,20 %
Y5 Y6 y7 ys
EMPC 36,52 % 32,20 % 40,56 % 19,36 %
LP+DMC | 77,52 % | 72,68 % | 61,48 % | 54,80 %

Observa-se que para as variaveis controladas y; e y3 a
estratégia LP+DMC apresenta um desempenho melhor,
para todas as outras varidveis controladas a estratégia
EMPC apresenta resultados melhores, indicando um de-
sempenho dindmico melhor comparado com a estratégia
LP+DMC.

Indice 2 O segundo indice é o somatério dos valores das
varidveis menos o limite da faixa quando elas ultrapassam
a mesma para cada varidvel controlada, os resultados sao
apresentados na tabela 6.

Tabela 6. Somatorio das varidveis controladas
fora da faixa de operacao.

Y1 Y2 Y3 Y4
EMPC 1873,3 2546 3329,1 | 3,4776
LP+DMC | 694,6 | 6342,4 | 1173,8 | 2834,7
Ys Y6 y7 Y8
EMPC 43,262 | 805,7 | 123,49 | 41,968
LP4+DMC | 838,34 | 2523,3 | 137,95 | 111,91

Observa-se que mesmo a estratégia EMPC possuindo gran-
des periodos das varidveis fora da faixa a distancia & faixa
¢ mantida muito menor comparado com os resultados da
estratégia LP+DMC.

Indice 8 O terceiro indice é o desvio padrdao para as
varidaveis manipuladas, os resultados sao apresentados na
tabela 7.

Tabela 7. Desvio padrao para varidveis mani-

puladas.
u1 u2 u3 uq
EMPC 0,5642 0,454778 0,95063 0,021746
LP+DMC | 0,33489 | 0,027075 | 2,84 10-6 | 2,36 10—°
us Uue (734 ug
EMPC 5,8692 1,138 0,72737 1,2208
LP+DMC | 1,7553 0,3235 | 4,60 10~5 3,2876

Conforme observado nas figuras 8 e 9 a estratégia EMPC
possui mais variagoes nas variaveis manipuladas compara-
das com a estratégia LP+DMC, estas variages podem ser
confirmadas com os valores maiores dos desvios padroes.

DOI: 10.20906/CBA2022/3521



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

4.6 Custo da Parcela Econémica

Uma andlise econdmica completa das estratégias nao foi
possivel de ser realizada, devido a falta de dados relacio-
nado aos custos reais associados as varidveis manipuladas
e controladas. Na figura 10 sao apresentados os custos da
parcela economica para as estratégias EMPC e LP+DMC.
O custo da parcela econémica para estratégia LP+DMC
corresponde ao custo da camada de otimizagao econémica
implementada com o algoritmo LP.

50
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-50

0 500 1000 1500 2000 2500
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Figura 10. Comparacao do Custo da Parcela Econémica.

O custo acumulado para estratégia EMPC é 4218,40 e
para estratégia LP+DMC é 5420, 70.

5. CONCLUSAO

Os resultados obtidos para as duas estratégias apresentam
bom desempenho no controle da unidade de processamento
de géds natural. Em termos comparativos, observou-se um
desempenho superior da estratégia EMPC para o controle
dinamico das varidveis, com menos situagoes de violagao
de restricoes e melhor controle de varidveis criticas. Por
outro lado, em termos econémicos, o EMPC apresentou
uma redugéo de 22% na parcela que considera os termos
econOémicos. Os resultados obtidos nao consideram ques-
toes como, o reprocessamento de GLP produzido fora das
especificacoes e possiveis paradas devido perda de controle
de certas variaveis.

O uso de estratégias de EMPC ¢é uma alternativa para o
controle de processos industriais de grande porte, como se
mostra neste trabalho, e mesmo em uma versao simplifi-
cada como a apresentada foi possivel obter um desempe-
nho superior ao do esquema tradicional usado na pratica.
Em trabalhos futuros serd considerada a adigao de outras
informagoes econdmicas do processo, que poderao trazer
ainda mais vantagens na operagao do processo.
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