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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimenio de um controlador preditivo
baseadoc em modelos fuzzy funcionais para o conirole de processos de
polimerizagdo. Estes processos apresentam um comportamento dinamico
altamente n&o linear, dificultando assim o desenvolvimento de controladores
baseados em modelo convencionais. Para tanto, consideram-se dois casos de
estudo da literatura: processo de copolimerizacdo (Congalidis et al. 1989) e
policondensagéo (Giudici et al. 1999). O processo de copolimerizacio apresenta
um sistema de reciclo que ocasiona algumas perturba¢des na entrada do reator do
processo. Soluciona-se este problema através de um controlador feedforward
apresentado por Congalidis et al. 1989. Dessa forma, pode-se tratar o reator do
processo como um sistema isolado no desenvolvimento do controlador. Para o
caso do processo de policondensacéo, tomando-se como base o modele
estaciondrio do reator tubular desenvolvido por Giudici et al. 1999, foi
desenvolvido um modelo dinamico através do segiienciamento de dez reatores de
tanque agitado continuo (CSTR). Este modelo representa satisfatoriamente o
comportamento dindmico das principais variaveis no desenvolvimento do sistema
de controle. Dessa forma, cada um desses dois casos de estudo s@o considerados
como as plantas para aplicacdo dos sistemas de controle. A escolha de um
controlador preditivo como base de desenvolvimento do controlador proposto
deve-se ao falo do sucesso na implementagdo dos controladores preditivos em
diversos processos guimicos, pois tais controladores, além apresentarem bom
desempenho nos controles regulatério e servo, apresentam a possibilidade de
incluséo de restrigbes nas variaveis manipuladas e controladas. Assim sendo,
procura-se neste trabalho apresentar o desenvolvimento de uma metodologia de
projeto sistematico de controlador preditivo baseando-se em modelos dindmicos
fuzzy funcionais (Takagi e Sugeno 1985) . Estes modelos apresentam uma
excelente capacidade de representacdo de dados dinamicos. Além disso,
apresentam a possibilidade de inclusdo de informacfes qualitativas (ou
operacionais) do processo. Tomando-se como base o modelo fuzzy de Takagi e

Sugeno, a determinagdo do modelo (nimero de regras e pardmetros) é obtida a



partir de um conjunto de dados provenientes do processo. O tratamento desses
dados para a determinacio do modelo fuzzy € realizado por meio de algoritmos
matematicos de agrupamento {clustering) e minimos guadrados. Os modelos s&ao
validados utilizando-se uma parte dos dados de identificag@o, denominados de
dados de teste. Os resultados dessa modelagem para os dois casos de estudo
considerados sao apresentados com excelentes resultados. Por fim, esses
modelos fuzzy sdo inseridos na metodologia de conirole preditivo;, emprega-se o
controlador preditivo baseado em coeficientes da resposta a entrada degrau
(DMC) como base comparativa nos resuftados de controle. Nas simulagdes
realizadas os resultados de controle obtidos com o controlador proposto foram
superiores aos oriundos do DMC convencional, demonstrando o potencial de
utiizagdo do novo algoritmo proposto para o controle de sistemas n&o lineares.



ABSTRACT

This work presents the development of a new predictive controller based in
functional fuzzy models for polymerization processes. These processes present a
highly non-linear dynamic behavior, thus making difficult the development of
controllers based on model as conventional predictive controllers. Two case studies
were considered to analyse the performance of the proposed controller, to know:
process of copolimerization (Congalidis et al. 1989) and policondensation (Giudici et
al. 1999). The copolimerization process presents a recycle system that leads to some
disturbances in the reactor input of the process. This problem is solved through a
feedforward controller, developed by Congalidis et al. 1989. In this way, the reactor
can be interpreted as an isclated process system for the control system design. For
the polycondensation process, a dynamic model was developed through the sequence
of ten reactors CSTR. This model satisfactorily represents the dynamic behavior of the
main process variables for the development of the control system. Taking this into
consideration the success of some applications of predictive controlfers in chemical
processes, and also its ability to consider the restrictions on the manipulated and
controlled variables. This type of controfler was used as a basis for the development of
new control algorithm coupling the fuzzy concepts together with the model predictive
controllers. Thus, it explicated in this work the development of a methodology for the
design the predictive controiler being based on functional dynamic models fuzzy
(Takagi e Sugeno 1985). These models present an excellent capacity to represent
dynamic data. Moreover, they allow the inclusion of qualitative or operational
information of the process. The fuzzy model determination (rules number and mode!
parameters) is obtained from the process database. The treatment of these data for
the fuzzy model determination is carried out by means of mathematical algorithms of
clustering and least squares. The modeling by the fuzzy approach showed to have a
good potential for representation. The fuzzy internal models were developed based on
the functional dynamic fuzzy representation (Takagi e Sugeno, 1985). The proposed
fuzzy based controller were compared to the dynamic matrix controller (DMC) and the
obtained results showed that the proposed controller is robust and does not require
step test as conventional controllers.
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INTRODUGCAO 1

CAPITULO 1

INTRODUCAO

Esta tese apresenta o desenvolvimento de um sistema de controle
preditivo nao linear baseado em sistemas fuzzy (Zadeh, 1965) para processos de
polimerizagdo. Utlliza-se uma abordagem fuzzy pela possibilidade de se utilizar
informacbes qualitativas de operacdo da planta quimica (Postlewaite, 1998),
permitindo representar informagdes operacionais de processos quimicos. Assim
as estratégias de desenvolvimento de sistemas de controle procuram abordar
aspectos académicos e industriais, buscando solugBes para os diversos desafios
existentes em processos de polimerizagdo continuos. Uma estratégia de
integrac@o de logica fuzzy e controle preditivo baseado em modelo (MBPC),
desenvolvida ao longo deste trabalho, é a utilizagdo de um modelo fuzzy como
preditor no conirole preditivo para dois casos de estudo de polimerizacdo; ao
passo que outras possiveis estratégias de integracdo sdo propostas
conjuntamente ao longo da descricdo dos procedimentos de implementacgéo.

1.1. MOTIVACOES DO TRABALHO

A importancia de trabalhos abordando processos de polimerizacéo deve-
se a importancia dos materiais polimericos, pois através destes € produzida uma
grande diversidade de produtos de utilidade no mercado mundial e nacional. Os
polimeros estao presentes em diversos ramos industriais, tais como: industria de
borrachas, automodveis, embalagens, calgados, tintas, plasticos, brinquedos,
alfaiataria, moveis, medicamentos, entre outros. Os produtos poliméricos sao de
grande utilidade e diversidade. Estdo divididos em polimeros naturais (borracha,
celulose, proteina e outros) e sintéticos. Estes ultimos séo artificiais e diversos,
criados com finalidades tecnoldgicas especificas, sendo produzidos por diversos

mecanismos e processos de reacéo.
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Outre aspecto que motiva 0 enorme interesse pelo estudo dos processos
de polimerizagdo sdo os grandes desafios de modelagem e controle de tais
processos, visto que s&80 processos nao lineares, variantes no tempo e com baixa
fregiiéncia de medicdo (Roffel e Chin, 1921). Estas dificuldades de monitoramento
e compreensdo dos fendmenos presentes dificultam a modelagem matemética
dos processos de polimerizagdo; por isso, a possibilidade de inclusdo de
informagbes do processo para formulacdo de modelo matematico, tanto de
heuristicas de operacéo como de dados provenientes da planta industrial, ¢ uma
alternativa bastante interessante.

Os aspectos de n&o linearidades dos processos de polimerizagdo estdo
relacionados a complexa dindmica existente. Para os casos de polimerizacéo em
reatores continuos por radical livre, a complexidade dinamica é devida, em grande
parte, aos fendmenos termoquimicos presentes (Teymour e Ray 1992). Toda a
complexidade dinamica dos processos de polimerizac&o caracterizam 0s mesmos
como altamente nao lineares.

Outro problema & o fato de um mesmo mondémero gerar polimeros com
propriedades diferentes, o que implica num nimero consideravel de dificuldades
encontradas durante a producdo do material polimérico, de forma que, para
garantir a producdo de um polimero especifico, sdo necessarias condigbes de
reacdo severamente controladas e equipamentos adequados (Toledo, 1992). E
associado a crescente competitividade da inddstria de polimeros, novas
tecnologias visando a reducdo de custos e maior rigor pela qualidade dos
polimeros devem ser propostas. Para tanto, tém sido fundamental os trabalhos em
sistemas de controle avancados (controle preditivo e adaptativo), associados a
modelos internos capazes de prever as propriedades do polimero por meio das
condigdes de operacdo e configuragdo do reator (Kiparissides, 1996). Um dos
casos de estudo desta tese é o processo de copolimerizagcao de radical livre em
reator de tanque agitado continuo {CSTR) de metacrilato de metila (MMA) e
acetato de vinila (VA), com o solvente benzeno € ¢ iniciador azobisisobutironitrila
(AIBN) (Congalidis et al. 1989). Este reator contém um sistema de reciclo de
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reaproveitamento de mondmeros e solvente. O outro caso de estudo € um reator
industrial de policondensacao de nylon-6,6 (Giudici et al. 1999).

1.2. OBJETIVOS PROPOSTOS

*

A proposta desta tese € a integracdo de sistemas fuzzy ao controle
preditivo (MBPC) para processos de polimerizagdo, tomando-se dois casos de
estudo industriais. Este sistema de controle deve garantir a estabilidade, bem
como 0s controles requiatorio e servo do sistema. As estrategias propostas sao
elucidadas ao longo desta tese, mas visam, basicamente, sclucionar os seguintes
desafios existentes:

- N&o linearidade local de ponto de operacéo;
- Nao linearidade devido &a mudanc¢a de ponto de operacéao;

Além destes dois desafios, algumas bases tedricas de propostas de
inclusao de informac¢des operacionais na modelagem fuzzy do processo séo feitas
ao longo desta tese (capiiulo 5). Esta etapa de inclus&o nao € realizada neste
trabalho, mas € sugerida em trabalhos futuros (capitulo 8), pois o enfoque no
desenvolvimento de modelos fuzzy deste trabalho é enaltecido para o tratamento
de informactes numeéricas provenientes de dados do processo.

Os dois modelos fenomenolégicos dos processos de polimerizagdo
considerados como casos de estudo s@o provenientes da literatura. Tratam-se de
processos industriais continuos. O primeiro caso € um processo de
copolimerizacdo (Congalidis et al. 1989, Maner et al. 1997). O outro € um
processo indusirial de policondensacdo de nylon-6,6 (Giudici et al. 1997). O
estudo é realizado por meio de simulagdo computacional, que é uma ferramenta
indispensdvel para o desenvolvimento dos processos industriais. O
desenvolvimento de simulagio computacional tem sido motivado pelo crescimento
do poder de célculo dos microcomputadores e pelo sucesso de aplicagéo de
técnicas de simulagdo no projeto, definicdo de politicas operacionais, otimizagéo e
controle de processos. A partir de modelos mateméaticos representatives de
processos industriais, existe a possibilidade do conhecimento do comportamento
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dindmico e estacionario de varidveis do processo. Assim sendo, esses modelos
podem ser considerados como plantas para o desenvolvimento e andlise de
desempenho dos algoritmos de controle.

Entretanto na realidade industrial, existem diversas dificuldades de
modelagem de processos, o que leva a desconsiderag8o de informagles
fenomenologicas relevantes no desenvolvimentc do modelo matematico do

processo, dificultandoc o projeto do sistema de controle.

Uma solugdo proposta nesta tese € a ulilizagdo de modelos fuzzy ou
nebulosos de Takagi-Sugeno (modelos nebulosos funcionais), introduzidos por
Takagi e Sugeno (1985}, através da utilizac3o de dados da planta industrial no
projeto do modelo. Essa estrutura modela um sistema altamente ndo linear

através de interpolacéo de fungdes matematicas lineares ou ndo lineares.

Portanto, a aplicagao de técnicas ndo convencionais para modelagem de
processos — sistemas fuzzy, redes neurais, algoritmos genéticos - € uma
alternativa bastante interessante para o tratamento de n&o linearidades existentes
(Meleiro, 2002). Pois através dessas bases tedricas, pode-se considerar
representagdes matematicas com caracteristicas ndo lineares. Nesta tese, a lgica
fuzzy na modelagem de processos € explorada como alternativa para o projeto de
controladores preditivos hibridos com caracteristicas fuzzy para processos de

polimeriza¢ao.
1.3. ORGANIZACAOQ DA TESE

Este capitulo apresenta uma introducfio, objetivos, organizagcdo e a
proposta desta tese; assim o trabalho proposto é introduzido.

O capitulo 2 procura mostrar os principais trabalhos da literatura de
processos de polimerizagcdo, controle de processos e sistemas fuzzy. Dessa
forma, enguadram-se o proposito e os desafios desta tese aos trabalhos

relacionados ja existentes na literatura.
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O capitulc 3 apresenta os dois casos de estudo considerados como
plantas de aplicacdo do sistema de controle desenvolvido. O primeiro caso de
estudo frata-se do processo de copolimerizagdo por radical livre de metacrilato de
metila (MMA) e acetato de vinila (VA). O modelo fenomenolégico € descrito, bem
como o algoritmo de simulagdo do mesmo. O outro caso de estudo frata-se do
processo de policondensagdo para producdo de nylon-6,6. Tomando-se como
base o modeloc fenomenoldgico do reator tubular industrial de Giudici et al. 1998,
um modelo dindmico foi desenvolvido; este modelo é apresentado bem como ©
algoritmo de simulagdo do mesmo. Assim cada um desses dois modelos
matematicos dos casos de estudo funcionam como plataformas computacionais
de aplicacédo dos sistemas de controle desenvolvidos.

O capitulo 4 apresenta os conceitos de sistemas fuzzy, bem como uma
classificagdo de modelos fuzzy. Essas apresentacdes sfo importantes pois fratam

de conceitos empregados no desenvolvimento dos modelos fuzzy deste trabalho.

O capitulo 5 apresenta alguns topicos de identificagdo de sistemas no
tocante a formalizagdo da estrutura do modelo, a metodologia de determinagéo
de dados de identificacdo, a taxa de amostragem; também sdo apresentados os
métodos numeéricos empregados no projeto do modelo dinamico fuzzy. Por fim,
apresentam-se os resultados de simulagdo de desenvolvimento do modelo
dinamico fuzzy para os dois casos de estudo considerados.

O capitulo 6 apresenta os fundamentos tedricos de controle preditivo, bem
como os algoritmos de controle; neste capitulo, iniciaimente, o embasamento
tedrico procura tratar o conirole preditivo como uma metodologia genérica, e ndo
restrito a um Unico tipo de controle preditivo; depois, o algoritmo do controlador de
matriz dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC), aplicado nesta tese, é
apresentado. Este controlador preditivo linear € empregado para comparagtes dos
resultados obtidos dos devidos controladores. Por fim, o controlador proposto
hibrido fuzzy-preditivo & apresentado.

O capitulo 7 apresenta os resultados de simulagcdo de controle

considerando-se os casos de estudos desta tese. Nestes resultados, realizam-se
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testes de controle servo e regulatério dos controladores preditivos para os casos
de estudo, com intuito de ilustrar 0s desempenhos de tais controladores.

Finalmente, o capitulo 8 apresenta as conclusdes desta tese, bem como

as sugestées de trabalhos futuros.
1.4. CONTRIBUICOES

As principais contribuicdes deste trabalho podem ser resumidas no

desenvolvimenio dos seguintes algoritmos computacionais:

1) Simulag&o de planias quimicas de polimerizacdo, considerando-se dois
casos de estudo: um caso de polimerizagdo e o outro caso de
policondensacé&o, que sao duas classes de processos de polimerizacdo

de grande importancia industrial.

2) Integracdo de sistemas fuzzy e métodos numeéricos de estimacdo de
pardmetros para desenvolvimento sisteméatico de modelos din@micos
para confrole preditive do processo. Além da apresentacdo de algumas

teorias de insercéo de informacdes operacionais na modelagem.

3) Utilizagdo de modelos fuzzy dindmicos como preditores nas técnicas de

controle preditivo com restricbes de variaveis.
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CAPIiTULO 2

MODELAGEM E CONTROLE DE PROCESSOS

2.1. INTRODUCAD

Neste capitulo, apresenta-se uma descric8o bibliografica correlacionada
aos assuntos enqguadrados neste trabalho. Inicialmente, alguns trabalhos de
processos de polimerizagéo, associados diretamente ou indiretamente aos casos
de estudo desta tese, s&o apresentados. Nota-se que 0s problemas encontrados
pelos autores tangem, em grande parte, a problemas de ndo linearidade. Essa
apresentacdo considera trabalhcs de polimerizagcdo e policondensagdo. Em
seguida, um estudo bibliografico de controle de processos ¢ apresentado;
iniciaimente sdo apontados aspectos gerais de controle de sistemas, depois
enfoca-se no controle preditivo. Finalmente, apresenta-se um estudo bibliogréafico
referente aos sistemas fuzzy aplicados na modelagem e controle de processos

quimicos.
2.2. PROCESSOS DE POLIMERIZACAO

Os trabalhos de Ray e co-autores (Tabela 2.1) exemplificam
significativamente as néo linearidades presentes em processos de polimerizagao,
por isso seus trabalhos s&o brevemente apresentados a seguir: convém destacar
gue os casos de estudo estudados por Ray e co-autores assemelham-se ao caso

de estudo da copolimerizagdo desta tese.
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Tabela 2.1. Artigos de Ray e co-autores sobre comportamento dinamico

de reatores continuos de polimerizacao

Artigo __Tipo _Meio | Mondmeros Iniciador Solvente
Jaisinghani ¢ Ray (1677 Polimerizacio Massa MMA, S AIBN -
Schmidt e Ray (1981) Polimerizagdo Solugas MMA Peréxido de EA
benzoila
FHamer, Akramov e Ray {1981) | Polimerizagdce | Massae MMA, VA Perdxido de EA
copolimerizagfo | soluclo benzoila
Schmigt, Clinch e Ray {1984) Polimerizacac Selucéo MMA, VA AIBN t-butanol
Teymour e Ray (1989} Polimerizacdo Solucdo VA AIBN t-butanci
Teymour e Ray {1982) Polimerizacio Solucao VA AlIBN -butancl
Pinto @ Ray (1995) Copolimerizacac | Soiugio MMA, VA AIBN {-butano!
Pinto e Ray [1995) Copolimerizacdo | Solucio MMA, VA AIBN t-butanci

Previamente, Jaisinghani e Ray (1977) estudaram © comportamento
dinamico e estacionario de dois tipos de polimerizacdo em massa de metacrilato
de metila (MMA) e estireno (8), com o iniciador azobisisobutironitrila (AIBN) em
um reator de tangque agitado continuo (CSTR), tanto para concentragdo de
iniciador constante como varidvel, numa larga faixa de condicdes de operacédo do
reator. Os resultados mostraram que mualtiplos estados estacionarios s&o
possiveis sob condi¢cbes isotérmicas e somente ciclos limites instédveis sé&o
possiveis sob condicdes de alta conversdo. Schmidt e Ray (1981) desenvolveram
um modelo para a polimerizagdo em solugdo de metacrilato de metila (MMA) em
um CSTR. Os resultados desses autores mostraram a existéncia de multiplos
estados estacionarios sob condicbes isotérmicas para a polimerizagdo de radical
livie de MMA em baixa concentragdo de solvente. Hamer et al. (1981)
determinaram 0s possiveis tipos de comportamento dinamico para um CSTR para
polimeriza¢do de radical livie em solugBo e massa. Os autores realizaram um
estudo de polimerizagao de acetato de vinila (VA) e metacrilato de metila (MMA),
separadamente, e copolimeriza¢do dos dois mondmeros desenvolvendo modelos
matematicos para predicdo de comportamento de bifurca¢do sob condi¢des néo
isotérmicas e para varios niveis de solvente. As vazdes de alimentacio de
mondmeros, concentracdes de solvente e capacidade de refrigerag@o do reator
sdo variaveis para averiguacdo de multiplicidade de estados estacionarios e ciclos
limites. Co que existe uma larga faixa de condigdes de operac&o em que ocorre a
multiplicidade de estados estacionédrios. Schmidt et al. (1984) basearam-se em

resultados de Hamer et al. (1981) para estudar experimentalmente a
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polimerizacao de MMA e VA, ilustrando a multiplicidade de estados estacionarios,
sob condicbes n&do isotérmicas. Teymour e Ray (1989) proveram um estudo
preliminar experimental de evidéncias de comportamento de ciclo limite em
polimerizag@o de solu¢do e, com isso, apresentaram uma andlise detathada das
condigbdes dos comportamentos dindmicos encontrados em reatores de laboratorio
de baixa presséo para polimerizacéo de acetato de vinila. Ao passo que Teymour
e Ray (1992) complementaram o trabalho anterior através de evidéncias
experimentais do comportamento de ciclo limite para polimerizacao. Pinto e Ray
(1995a) desenvolveram um modelo matematico para descrever as dinamicas de
reatores continuos de copolimerizag@o de solugdo de radical livre. Estes autores
mostraram experimentalmente e teoricamente que a operacdo de tais reatores
pode ser instdvel em regides do espaco paramétrico onde a operagdo das
respectivas polimerizagbes seria estavel. Ao passo que Pinto e Ray (1995b),
baseando-se no modelo desenvolvido anteriormente, fizeram uma analise de
bifurcag&o para o sistema em escala industrial.

Quanto aos processos de policondensagao, por diversos anos muitos
pesquisadores tém se esforgado para investigar os mecanismos de reagdo dos
processos de policondensacdo e suas cinéticas, como destacado nos paragrafos a
seguir.

Gupta et al. (1983a, 1983b, 1987) apresentaram uma revisdo dos
aspectos gerais de modelagem de reacdo de policondensagdo, por meio de
exemplos quimicos especificos. Jacobsen e Ray (1992) pubiicaram um tratamento
geral unificado para modelagem cinética de reagbes de policondensagéo,
desenvolvendo uma técnica para modelar diversos polimeros de condensagéo e
apresentaram uma biblioteca de mecanismos de reagbes possiveis. Tai et al,
(1983) simularam um modelo de reator plug-flow (PFR) com trocadores de calor;
nesse trabalho, ha predicéo das melhores posigbes para os trocadores de calor no
processo para garantir um desempenho otimizado. Os estudos de reatores
tubulares por Gupta et al. (1983b) e Ramagopal et al. (1983) focalizaram em
modelos de reatores plug-flow e investigaram os efeitos das vazdes de reciclo e

perfis de temperatura otimizados. Um outro estudo sobre perfis de temperatura
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otimizado foi realizade por Ray e Gupta (1985); eles estenderam a otimizacdo
para tempos de reacdo variaveis. Gupta e Tjahjadi (1987) estudaram um reator
industrial sob condictes de estado estacionario. Esses autores usaram um modelo
plug-flow continuo e observaram os efeitos de véarias condicdes de operagéo sobre
a temperatura e a distribuicdo de peso molecular do polimero. Pal e Gupta (1989)
e Jana e Gupta (1990) analisaram um reator tubular para a poliamida 6. O modelo
desse trabalho incorpora perfis do tipo plug-flow e laminares, bem como difus&o
radial de energia. Um estudo de otimizacdo deste reator foi realizado por
Srivastava e Gupta (1991). Alguns trabalhos que tratam de aspecios de
transferéncia de massa em processos de policondensacdo em reatores thin ou
wiped-film s&o: Secor, 1969; Ault e Mellichamp, 1972; Amom e Denson, 1980;
Gupta et al. (1982, 1883a, 1984). Hipp e Ray (1996) apresentaram um modelo
dindmico detalhado para modelar processos tubulares utilizando-se da distribuicao
de tempo de residéncia ndo ideal. A modelagem de dispersdo axial foi escolhida,
em vez de plug-flow. Dessa forma, tornou-se possivel simular diversos tipos de
reatores usados na inddstria quimica. A cinética e o equilibrio da policondensacgéo
do nylon-6,6 foram estudados por Ogata (1960, 1961). Outros pesquisadores,
como Kumar et al. (1981) e Steppan et al. (1987), propuseram expressoes
diferentes para a cinética baseando-se, principalmente, nos dados de Ogata
(1960, 1961). O comportamento altamente ndo ideal faz que tanto a constante de
taxa aparente como o equilibrio de reaclo variem com a composicdo. Steppan et
al. (1887) apresentaram uma correlacdo empirica levando-se em consideracao
estes efeitos. Steppan et al, (1991) também apresentaram um modelo cinético
para as reagdes de degradacéo de nylon-6,6. Mais recentemente, Malion e Ray
(1897a, b) propuseram um novo modelo de equilibrio cinético para a polimerizagao
do nylon-6,6 e nylon-6 que considera agua como elemento de ligagéo entre as
amidas do nylon fundido, formando-se complexos amidos hidratados. Isto explica
o decréscimo da constante de equilibrio aparente com o contetido de agua. Em
adicdo, os aufores também modelaram a constante de taxa aparente como uma
funcdo da constante dielétrica do sistema. Uma vez que a &gua incrementa a
constante dielétrica do sistema, um aumento no conteGdo de agua reduz a
constante de taxa observada.
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2.3. CONTROLE DE PROCESSOS

O primeiro requisito de desempenho de um sistema de controle é a
estabilidade de suas varidveis. Esta € uma condic8o necessdria relacionada
principalmente & seguranca do processo (Seborg et al. 1988}, Outra condigdo € o
controle regulatdrio das variaveis controladas em valores estabelecidos. ©
controle das varidveis de interesse € desempenhado por meio do ajuste de
variaveis manipulaveis. Entretanto, qualquer acdo externa, denominada de
disturbio, pode perturbar o sistema levando as variaveis controladas a valores
diferentes dos desejados, produzindo um erro estacionario (offsef) ou uma
variabilidade no sistema. O sistema de controle deve ser capaz de eliminar offsets
e minimizar a variabilidade, independentemente dos disturbios existentes.
AlteracBes nas condigOes estaciondrias (sef-points) s@o uma realidade em
processos industriais; por isso, a habilidade do controle de executar o controle
servo & um outro requisito fundamental. Na verdade, um sistema de controle deve
ser nao somente capaz de desempenhar o conirole servo, como também
desempenhar o controle regulatério do processo satisfatoriamente na nova

condicdo de operacéo estabelecida.

Uma das caracteristicas dos processos quimicos que dificulta a
implantacdo de controladores é a néo linearidade do sistema. Por isso,
normalmente, os projetos de sistemas de controle s@o feitos em uma faixa
operacional em torno de um ponto estacionério. Consequentemente, a operagéo
do controlador deve ser restrita a uma faixa operacional. E, sendo os processos de
polimerizagdo classificados como altamente nao lineares, essa faixa operacional
pode ser razoavelmente limitada, dificultando o projeto de sistemas de controle
fineares. Por isso, € interessante o desenvolvimento de metodologias de
modelagem e controle que propiciem 0 manuseio de varidveis numa larga faixa de

operagéo.

Iniciaimente, num projeto de sistema de controle, deve ser considerada a
possibilidade de resolucdo do problema através de controladores classicos
Proporcionais-integrativos-Derivativos (PID), dada a facilidade de implementagéo

e as indmeras implementacdes ja existentes destes controladores na industria.
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Estima-se que mais de 90% dos controladores em operacdo sejam PID (Ogata
2002); os custos de implementacdo desses controladores sdo baixos devido,
principalmente, & possibilidade de incorporagdo dos mesmos em controladores
l6gicos programaveis (CLP), que estdo normalmente presentes nos sistemas de
automagao e controle dos processos industriais.

Entretanto, os coniroladores PID podem apresentar desempenho
degradado gquando, por exemplo, O processo & multivariave!, de ordem elevada,
com atraso dominante, variante no tempo ou quando as especificagdes de projeto
sdo muito rigidas. Nestes casos, a utilizacdo de algoritmos complexos de controle
digital, como as técnicas de controle preditivo, tem o objetivo de melhorar o
desempenho do sistema para satisfazer aos requisitos de produgéo do processo

industrial.

Os controladores preditivos foram desenvolvidos por metodos heuristicos
no inicio da década de setenta. Cutler e Ramaker (1979) da Shell Oil Company
desenvolveram o controlador de matriz dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC);
e Richalet et al. (1978), o controle de algoritmo de modelo (Mode! Algorithmic
Control - MAC).

O controle preditivo baseado em modelos de convolugdo tem sido
largamente implementado em processos quimicos a partir da decada de setenta,
em grande parte, devido ac encarecimento dos custos relativos a energia (Luyben
1989). Muitos processos quimicos funcionam a um custo de energia muito
elevado; dessa forma, por menor que seja a melhora da qualidade do
desempenho do sistema sob controle, os custos s@o significativamente reduzidos.
Devido & competitividade crescente, houve uma busca por sistemas de controle
que propiciassem uma eficiéncia a um custo reduzido e por qualidade dos
produtos, no sentido de atender aos requisitos de mercado. O modelo de
convolugdo do controlador é obtido a partir da resposta ao degrau ou impulso, a
partir do qual & possivel se determinar a curva de saida num horizonte futuro de
tempo baseando-se nos principios de superposicdo de linearidade. Por isso, a
operacdo numa faixa restrita em torno de um ponto de operagdo deve ser
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razoavelmente obedecida para garantir uma certa linearidade em torno do ponto

de operacao.

Segundo Camacho e Bordons (1998), a classe de controladores preditivos

apresenta alguns fundamentos em comum, tais como:

i) 0 uso de um modeio para predicdo de saidas do processo em um
horizonte futuro de tempo. Por isso os controladores preditivos

pertencem 2 classe de controladores baseados em modelo (Prett e

Garcia, 1987).

ii) a funcao objetivo a ser minimizada (otimizada) através de um

algoritmo adequado de otimizagéo.

iif) a estratégia de controle de horizonte deslizante (receding horizon
control, Propoi, 1963) - em cada instante, o horizonte é direcionado
ao futuro - tomando-se a aplicacdo apenas do primeiro sinal de

controle da seqliéncia calculada em cada etapa.

Na Figura 2.1, é apresentado um esquema genérico de controle preditivo
(MBPC). As diferentes metodologias de controle preditivo (DMC, MAC, PFC e
outros) diferem entre si, normalmente, no modelo interno usado para representar 0
processo e 0s ruidos e na funcéo objetivo a ser minimizada.

MBPC
sinal de
sinal de controle
. Otimizagao
referéncia ———ip» ¢ »
A
Preditor

Planta

sinal de
saida

>

Figura 2.1. Esquema genérico de controladores preditivos (MBPC)
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O sucesso dos controladores preditivos (model based predictive controller
- MBPC) em processos industriais pode ser atribuido as suas caracteristicas que
atendem as necessidades dos processos industriais (otimizacdo de uma funcéo
objetivo, tratamento de restricdes e adequacio a sistemas multivariaveis).

Os principais aspectos para garantia do sucesso da aplicagdes de controle
preditivo sdo a capacidade de representacdo dindmica do modelo interno, a
definico do objetivo de controle expresso por uma fungdo de custo (fungéo
objetivo) e a parametrizacao adequada do controlador. Estes aspectos necessitam
de melhoramentos em muitos casos industriais para expandir-se o campo de
aplicagéo dos controladores preditivos.

Nos paragrafos seguintes, sdo apresentados alguns trabalhos de controle

preditivo aplicados em processos de polimerizagéo.

Gobin et al. (1994) implementaram o controlador DMC em dois reatores
CSTR em cascata para a polimerizagdo de estireno. Sob certas condig¢Bes, tal
sistema exibe multiplos estados estaciondrios e comportamento instavel de malha
aberta, o que gera sérias dificuldades para o controle de temperatura. O controle é
realizado através da manipulacéo das taxas de vazdes de fluido circulante dentro
das jaquetas refrigerantes dos reatores. O projeto do controlador DMC foi baseado
em uma linearizagao do modelo dinAmico em torno do ponto de operagao estavel
em malha aberta. A implementacéo do algoritmo DMC foi realizada usando a

formulag&o convencional.

Meziou et al. (1996) simularam e avaliaram o desempenho do controlador
DMC para um reator CSTR de polimerizagdo de etileno-propileno-dieno, por meio
da manipulag@o das vazdes dos mondmeros (etileno e dieno) e do agente de
transferéncia (hidrogénio), para controlar as saidas (composicdo de etileno,
composi¢cao de dieno e viscosidade de Mooney). Os dois disturbios considerados
foram as mudancas da taxa de produgdo e a atividade catalitica do sistema. Os
resultados de simulag&o ilustraram o desempenho do DMC para controlar a

qualidade de produto durante as mudangas dos valores desejados das
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especificacbes do produto (controle supervisério) e mudancas na taxa de
producéo e atividade do catalisador (controle regulatério).

Park e Rhee (2001) desenvolveram um controlador preditivo em modelo
robusto baseado em LMI (desiguaidade matricial finear) para um processo de
polimerizac@o de metacrilato de metila (MMA) em CSTR. Jeong et al. (2001)
desenvolveram um controlador preditivo n&o linear baseado no modelo de Wiener
para um reator continuo de polimerizagao de MMA. Este modelo consistiu de uma
parte dindmica linear em espaco de estado e uma parte estacionaria polinomial
nao linear da saida. Vega et al. (2000} estudaram um reator tubular continuo de
polimerizagdo com resultados experimentais e desenvolveram um controle
preditivo usando um modelo interno baseado em redes neurais.

Garcia (1984) aplicou o controle de matriz dindmica quadratico (Quadratic
Dynamic Model Control - QDMC) para regular a temperatura da polimerizagéo de
borracha sintética em um reator semi-batelada. Este método usa uma linearizagéo
de um modelo do processo pré-determinado para prever a temperatura do reator

em um horizonte de tempo.

Inglis et al. (1991) examinaram 2a aplicacdo de um controlador preditivo
generalizado (GPC) para o controle de temperatura de uma planta piloto de um

reator batelada de polimerizacéo.

Saldivar e Ray (1997) desenvolveram o controlador preditivo multivariavel
da composicdo e do peso molecular de copolimeros produzidos em um reator
semi-continuo de polimerizagdo por emulsdo. Este controlador utiliza um modelo
de copolimerizagdo de emuls&o e recalcula as agdes de controle on-line, visando
um controle otimizado. Os resultados obtidos, levando-se em consideragéo 0s
disturbios, foram satisfatorios. Os mondmeros que fazem parte desse sistema séo
metacrilato de metila e acetato de vinila (que s&o os mesmos mondmeros do caso
de estudo de copolimerizacao desta tese).

Yuce et al. (1999) investigaram, por experimentos e simulagdes, a
aplicacdo do controlador DMC em um reator batelada de polimerizagdo em
solugdo, para determinar a dimensdo de cadeia media numérica e a conversao
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num tempo minimo. As varidveis do processo s&o a temperatura de reagéo e a
concentragcdo do iniciador. O desempenho do DMC foi comparado com outra
versdo de controlador de modelo interno (internal Mode! Controf - IMC). Os dois

controladores DMC e IMC apresentaram bons resultados.

Peterson et al. (1992) desenvolveram um novo aigoritmo de controle
MBPC em um reator de polimerizacdo semi-batelada por radical livre de
metacrilato de metila. Este algoritmo de controle emprega um modelo do processo
nao linear e elementos basicos do controle de matriz dinamica (DMC); onde o
modelo interno do DMC é atualizado através de um vetor disturbio que considera
os efeitos n&o lineares no horizonte de predicdo. As dificuldades para o controle
desse reator foram a auséncia de estado estacionério (regime semi-batelada) e a

complexidade do modelo processo.
2.4, SISTEMAS NEBULOSOS EM PROCESSOS DE POLIMERIZACAO

A teoria de conjuntos fuzzy ou nebulosos, desenvolvida por Zadeh (1965),
possibilita a descricdo e o tratamento matematico de expressdes linglisticas. O
controlador fuzzy possibilita converter uma estratégia de controle linguistica,
baseada no conhecimento do operador, numa estratégia de controle automatica
(Mahesh e Madhavan, 1993). Nas Ultimas décadas, diversos trabalhos de
aplicagdo de ldégica nebulosa em processos de polimerizagdo tém sido
desenvolvidos, motivados pelas complexidades e imprecisdes de tais processos.
Nos paragrafos seguintes, algumas aplica¢des de sistemas fuzzy em processos
de polimerizagéo sdo apresentadas sucintamente.

Roffel et al. (1991) aplicaram os principios de controle fuzzy em um reator
CSTR de polimerizacdo. A base de conhecimento foi construida através de regras
no formato de expressdes linglisticas. Foram obtidos 6timos resultados no
controle do processo usando-se o controlador fuzzy em situagbes em que ©
modelo do processo era inviavel e impraticavel para posterior implementacéo de
uma técnica de controle convencional. O desvio padréo das propriedades alvos do
produto foi reduzido em mais de 40%. Porém este trabalho nZo apresenta
detalhes de implementacéo do controlador fuzzy.
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Mahesh e Chidambaram (1992) desenvolveram um estimador fuzzy num
reator semi-batelada de copolimerizagéo para determinar a composicdo do
copolimero. As fun¢des de periinéncia e os conjuntos fuzzy das varidveis
linglisticas para entrada e saida foram definidas. Uma base de conhecimento
fuzzy fol construida, relacionandoc as entradas e as saldas, baseado no
conhecimento do operador. Os resultados foram comparados com valores obtidos
de um modelo matematico do processo. O estimador padrdo obtido foi testado e

validado para diversas condi¢cdes operacionais.

Chidambaram et al. (1993) prosseguiram ¢ trabalho anterior, para o
desenvolvimento de um controlador fuzzy baseado no conhecimento do processo,
através do modelo matematico existente, manipulando a vazdo do monomero
mais ativo (estireno) e controlando a composicdo do copolimero. As variaveis
linglisticas foram escolhidas (erro da composicdo e a vazdo) de forma a
simplificar a construgdo da base de regras do controlador fuzzy. As fungbes de
pertinéncia escolhidas foram triangulares, sendo oito conjuntos fuzzy para o efro
da composi¢do e nove para a vazdo. Através das simulagdes, utilizando-se o
modelo matematico do processo, o desempenho do controlador fuzzy foi
melhorado. O controlador também foi testado para outras condi¢cbes operacionais

possiveis.

Yi et al. (1993) desenvolveram um novo algoritmo de controle fuzzy num
sistema de controle distribuido, que é largamente utilizado na inddstria, em um
reator de polimerizacdo batelada.

Goulao e Saraiva (1996) desenvolveram e testaram dois algoritmos
ldgicos para controlar a temperatura em um reator batelada de poli-vinil cloridrico
(PVC). Um dos algoritmos de controle € baseado no perfil de conversdo da
reacdo, enquanto o outrc &€ baseado no comportamento da temperatura. Os
resultados obtidos com o controle fuzzy s8o bem satisfatdrios, apresentando

melhor desempenho que o controlador classico PID.

Hanakuma (1996) implementou a estratégia de controle fuzzy self-tuning

para um processo de polimerizag&o da petroquimica da Idemitsu.
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Hunkeler et al. (1997) desenvolveram uma estratégia de controle
integrando as técnicas de controle fuzzy ao PID convencional num reator batelada
altamente exotérmico de polimerizacdo de acrilamida. A taxa de geracao de calor
interno € considerada como disturbio. A parte do controlador, no tocante ao
sistema fuzzy, procura compensar os distirbios através do ajuste dos valores de
referéncia do controlador convencional PID, sendc os parametros do modelo fuzzy
determinados independentemente do modelo do processo. Esta estratégia de
controle hibrida Fuzzy-PID ¢é aplicada para controlar a temperatura do reator de

polimerizacao.

Hwang et al. (1998) desenvolveram um modelo matematico para um
processo de copolimerizacéo de estireno e acrilonitrila (SAN) em um reator CSTR.
Também investigaram experimentalmente parametros cinéticos envolvidos para a
copolimerizacdo térmica de estireno e acrilonitrila, considerando a hipdtese do
sistema no estado pseudo-estacionario. A partir disso, fizeram a analise dindmica
do reator e implementaram um controlador Fuzzy-PID mostrando os desempenhos

para diferentes condi¢fes operacionais para diferentes valores de referéncia.

Nagarajan e Kumar (1998) desenvolveram e implementaram uma
estrutura de controle chamada controie légico fuzzy (Fuzzy Logic Controlfer - FLC)
para a fabricacdo de resina em um processo de polimerizagdo. Diversos
experimentos foram realizados para acertar o desempenho do controlador FL.C no
controle da temperatura de reagéo.

Os trabalhos apresentados nos paragrafos anteriores mostram o interesse
de aplicagdo de controle preditivo e idgica fuzzy em processos de polimerizacéo.
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2.5. CONCLUSOES DO CAPITULO

Os processos de polimerizacdo s@o sistemas de grande compiexidade
dindmica para modelagem e controle. Tais processos apresentam uma série de
problemas relacionados a implementacdo de sistemas de controle devido a
presenca de diversos tipos de néo linearidades. Por isso é interesse a busca de
novas metodologias de modelagem e controle de tais sistemas.

Os controladores preditivos apresentam caracteristicas propicias a
implantagao em processos industriais, principalmente no tocante & inclusdo de
restricdes nas variaveis do processo. No entanto, para o projeto dos mesmos, é
necessario um modelo representativo das dindmicas do sistema a ser controlado;
considerando-se as ndo linearidades dos processos de polimerizacdo, a utilizagéo
de técnicas ndo lineares de modelagem através de sistemas fuzzy € uma
metodologia interessante a ser abordada. Considerando-se a importancia do
assunto, neste trabalho é realizado um estudo de integracéo de sistemas fuzzy e
controle preditivo (MBPC) para dois casos de estudo de polimerizagéo. Por isso,
no proximo capitulo, os modelos fenomenoldgicos representativos dos casos de

estudo sao apresentados.
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CAPITULO 3

CASOS DE ESTUDO

3.1. INTRODUCAO

Os modelos matematicos fenomenoldgicos dos processos dos casos de
estudo sa@o considerados nesta tese como as plantas para implantagao do sistema
de controle. Estes modelos s&o compostos por equagdes algeébricas e diferenciais.
Estes modelos sdo apresentados a seguir, bem como seus respectivos
mecanismos cinéticos. Os dois modelos s&o provenientes da literatura (Congalidis
et al. 1989, Maner et al. 1997 e Giudici et al. 1999); sendo que para o caso de
polincondensagdo, um modelo dindmico baseadc no modelo estacionario de
Giudici et al. 1999 foi desenvolvido para retratar, de forma aproximada, a dinamica
do reator tubular e funcionar como planta nas aplica¢des de controle.

3.2. DESCRICAQ DO PROCESSO DE COPOLIMERIZACAO

A Figura 3.1 apresenta um diagrama esquematico do reator de
copolimerizagdo com uma malha de reciclo. Neste estudo, 0 mondmero A é ©
metacrilato de metila, 0 mondmero B é o acetato de vinila, o solvente é o benzeno,
iniciador € o azobisisobutironitrila (AIBN), e o agente de transferéncia de cadsia ¢
acetaldeido. As vazbes de mondmero podem também conter inibidores assim
como m-dinitrobenzeno (m-DNB). Este sistema € interessante porque o
metacrilato de metila apresenta-se mais reativo que o acetato de vinila em
copolimerizac@o (como indicado por suas respectivas taxas de reatividade de 26 e
0.03), apesar de ocorrer o contrario em homo-polimerizacao. Este fendmeno
cinético caracteristico dessa copolimerizagdo explica, desde ja, um aspecto n&o

linear inerente deste sistema.

Os mondmeros A e B sao continuamente adicionados, juntamente com o
iniciador, solvente, agente de transferéncia de cadeia e inibidor. Estas vazdes de

alimentacdo sdo combinadas (corrente 1) com a corrente de reciclo (corrente 2),
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gue € enviada ao reafor {corrente 3), que € tomado como sendo um reator de
tanque agitado continuo (CSTR) com um sistema de refrigeracdo (jaqueta). Um
refrigerante flui através da jagqueta para remover o calor das reagbes de
polimerizac&o. O polimero, o solvente, 0s mondmeros ndo reagidos, o iniciador e o
agente de transferéncia de cadeia saem do reator para o separador (corrente 4).
Neste, o polimero € removido através da corrente de saida {(corrente 6). Nesta
etapa, o iniciador residual e o agente de transferéncia de cadeia sdo também
removidos. Normalmente, em processos industriais, o separador é composto por
varias etapas, tais como secador e colunas de destilagdo. Neste exemplo,
mondmeros nao reagidos e solvente {corrente 7) sdo bombeados para o ponto de
descarga (corrente 8), que representa uma corrente de escape e outras perdas. O
escape previne acumulos de inertes no sistema. Apds o ponto de descarga, 0s
mondmeros e ¢ solvente (corrente 9) saoc armazenados no tangue armazenador
de reciclo, que previne mudangas bruscas na vazao de reciclo e composigédo. A
corrente de reciclo (corrente 2) é entdo adicionada & corrente de alimentagao.

DESCARGA

® o

|

TANQUEDE {5\_
2/

Mondmero (A} ARMATENAMENTO

Mandmers (8)

e

Iriciador (i}

Sokvente (5]

b

Agente de transf (3)
-~

—

Indoidor (2)

POLIMERG,INICIADOR E AGEN TEDE TRANSFERENCIA

Figura 3.1. Diagrama do processo de copolimerizagdo com reciclo
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O ponto de operag¢é@o estacionario escolhido por Congalidis et al. (1989)
previne de problemas de instabilidade de malha aberta, sensibilidade paramétrica,
dindmicas complexas e runaway do processo. As condigdes operacionais,
consideradas por Congalidis et al. (1989), s&o apresentadas na Tabela 3.1 :

Tabela 3.1. Condicdes operacionais do reator de copolimerizagao

Entradas Valores
Taxa de alimentacdo do mondmero A (MMA) Gar= 18 kg/h
Taxa de alimentagao do mondmero B (Vac) Gpr= 90 kg/h
Taxa de alimentacao de iniciador (AIBN) Gir= 0,18 kg/h
Taxa de alimentacéo de solvente (Benzeno) Gsr= 36 Kg/h
Taxa de alimentagao de transferéncia de Gr= 2,7 Kg/h
cadeia (acetaldeido)
Taxa de alimentacé&o de inibidor (m-DNB) Gz=0,0
- Temperatura da jaqueta do reator T;=336,0K
Temperatura da alimentag&o do reator T#=353,0K
Taxa de descarga &=0,05
Parametros do reator
_ Volume do reator Vi=1m®
Area de transferéncia de calor do reator S=46m°
Saidas
Taxa de producéo de polimero Gpi = 23,327 Kg/h
Fragdo molar de A no polimero Yap = 0,559
Peso molecular ponderal meédio Mpw = 34993,37
Temperatura do reator 7,=353,016 K

Os valores acima foram utilizados no programa de simulagao do modelo
do processo de copolimerizacdo desenvolvido nesta tese. Sob as condicles
estaciondrias da Tabela 3.1, o tempo de residéncia encontrado foi 5.98 horas; e a
conversdo de mondmero global, 20,3%. Estes valores sdo 0s mesmos

encontrados por Congalidis et al. 1989.

As varidveis de saida do reator, importantes para o controle de qualidade
g producdo do produto, séo a taxa de produgéo de polimero (Gp), a fragdo molar
do mondmero A no copolimero (Yz), 0 peso molecular ponderal médio (Mpy), € a
temperatura do reator (T,). As entradas sdo as vazdes de massa de mondémero A

(Ga), mondmero B (Gpy), iniciador (Gy), agente de transferéncia de cadeia (G,
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sovente (Gsy), inibidor (Gz), temperatura da jaqueta do reator (7)) e temperatura de
alimentacéo do reator (T,). O solvente puro inicial contido no reator, separador e
tanque de armazenamento € pré-aquecido a 353.0 K. As entradas para o modelo
ndo linear foram entdo variadas para obter valores de estado estacionario
aceitdveis para as variaveis de saida. As condi¢cbes de operagdo de estado
estacionario sumarizadas na Tabela 3.1 asseguram a viscosidade do meio
reacional em um nivel moderado. A Tabela 3.1 também indica que a temperatura
da alimentac&o do reator Ty € praticamente igual & temperatura do reator 7. Isso
porque esses valores de temperatura foram escolhidos para simuiar a operagao
do reator com uma alimentacdo pré-aquecida, onde remogéo de calor ocorre por

meio da jaqueta.

3.3. MODELO FENOMENOLOGICO DO PROCESSO DE
COPOLIMERIZACAO

O modelo fenomenoidgico apresentado a seguir bem como os respectivos
parametros e constantes foram extraidos dos trabalhos de Congalidis et al. (1989)
e Maner et al. (1997). O desenvolvimento deste modelo de copolimerizacéo é uma
generalizacdo de modelos que tém aparecido na literatura e tém sido verificados
experimentalmente em alguns trabalhos (Hamer et al., 1981); Schmidt e Ray
(1981); Schmidt et al. (1984).

3.3.1. MECANISMO CINETICO

O mecanismo cinético de radical livre é postulado para a polimerizagdo de
mondmeros A e B na presenca de iniciador (I), solvente (S), agente de
transferéncia de cadeia (T) e inibidor (Z). Neste mecanismo, As,me € Bynme
simbolizam a cadeia de polimero em formacgéo (polimero "vivo") contendo n
unidades de mondmero A e m unidades de mondmero B, que terminamem A e B,
respectivamente. P, representa a cadeia de polimero ("morto") contendo n
uﬂidadés de mondmero A e m unidades de mondmero B. Para o calculo das

constantes de taxa de terminacdo de cruzamento € suposto que:
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Inibicéo
Ayt Z—F,,
Bmm. + Z “‘_&b—n% iDnm

Cada uma das constantes cinéticas ¢ calculada pela equagio de
Arrhenius:

k= AeTE R (3.1)

em que A é o fator de Arrhenius, E € a energia de ativagdo e R & a constante
universal dos gases.

Os valores para o fator de Arrhenius (A} e a energia de ativagdo (E) sao
apresentados na Tabela 3.2. Nesta modelagem, desconsidera-se o efeito gel
sobre as taxas de reagbes, visto que este efeito apenas se torna importante para
altas conversdes de mondmero do reator, bem como polimeriza¢gdes em massa.

Tabela 3.2: Parametros cinéticos e termodinamicos para o modelo

fenomenolégico do reator de copolimerizacdo

Pardmetros cinéticos Nomenclatura
e =1 Eficiéncia de iniciador
Ai=4.5x10"1/s Fator de Arrhenius de respectiva reagio

Acan = 4.209x10" m¥kmol.s
Acop = 1.61x10°
Adaa =0
Agop =0
Apaa = 3.207x10°
Apap = 1.233x10°
Apba = 2.103x10°
Aoy = 6.308x10°
Ayan = 32.08
Awap = 1234
AX&S - 866
A = 2085.0
Avpa = 5257x10%
Axbb =1 577
Awps = 1514
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Ape = 4163x10°

za — 22
Az = 1.13x10°
E;=1.255x10° Energia de ativacao de respectiva reacdo

E,an = 2.69x10%
Eqop = 4.00x10°
Egaa = 0.0
Epaa = 2.42x1 04
Epap = 2.42x10%
Eppa = 2.42 x10°
prb =1.80 x1 04
E,.q=2.42 x10*
E,ap = 2.42 x10*
E,.c = 2.42 x10*
Eya = 2.42 x10*
Ewa = 1.80 x10*
Epp = 1.80 x10%
E.ps = 1.80 x10*
Ewe=1.8x10%
Eza -_ OO
E.=0.0

Parametros Termodinamicos
-AHpaz = 54.0x10° kJ/kmol Entalpia de respectiva reagio
-AHpps 86.0 x10° kJ/kmol
-AHpap 86.0 x10° kJ/kmol
-AHpe 8.79x10% kJ/kmol

or=8.79x102 kg/m® Densidade da massa reacional
Cr=2.01 kJ/kg.K Calor especifico da massa reacional
U, =6.0x10% kJ/m2.s.K Coeficiente de transferencia de calor do reator

3.3.2. BALANCO DE ENERGIA E MASSA

Supondo-se que a copolimerizagdo ocorre em um reator de tanque
agitado continuo (CSTR) e sem variagOes de volume da rea¢éo, o balango de
massa a seguir pode ser descrito para as concentracdes de mondmeros, iniciador,

solvente, agente de transferéncia de cadeia e inibidor:

aTCk - Ckf _Ck - (32)
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sendo Cy a concentracdo do componente &, Cy a concentragdo do componente &
na alimentaco do reator, Ay a taxa de reacdo de consumo do componente ke 8,0

tempo de residéncia do reator, com as respectivas condi¢des iniciais:
G (O) = Cyp 5
para k = a,b,i,s,1,z.

A taxa de vazdo volumeétrica de alimentacgéo do reator (@), concentragdes
de alimentacéo (Cix) e tempo de residéncia do reator (6, s&@o calculados pelas

seguintes equagdes:

thng : (3.3)
F,

C, =L 3.4

) (3.4)
1%

g = 3.5

"0, (©5

Estas equagdes (3.2-3.5) representam os balangos de massa do reator;
ao passo que a equacio 3.6 representa o balango de energia através da equacao
diferencial da temperatura do reator (7)):

dj:. = Trf —-’I;- + (— AHpcm )kpaac C + (..... AHpba )k C Cb‘

a*“ae pha ™~ a

dt a p.c,

I

(MAHpab )kpabcbcan + (..... AHpbb )kpbbeCbo - UrSr (Tr —”Tj )
p,c, V.0.c,

e

(3.6)

com a seguinte condicdo inicial:

=1,
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As equacdes para a determinagio numérica das taxas de reagOes (Hy,

para k = q,b,i,s,1,z )} séo dadas por:

R, =k + kO + (K 7 K O, (37)
Ry =k s + ko JCon + ey + Ko ICa I, (3.8)
R =k,C, (3.9)
R, =(k C,. +k,C,)C, (3.10)
R =(k,C, +k,C,)C, (3.11)
R, =k C, +k,C,.)C. (3.12)

A taxa de produgao instantanea de copolimero (Gp) € dada por:
G, =(RM,+RM,V, (3.13)

Considerando-se a hipdtese de estado quase-estacionario (Ray, 1972), as
seguintes expressdes podem ser deduzidas para as concentragGes do reator total

de radicais livres terminando em A ou B:

A (3.14)

“ 21

1

G, = £C,. (3.15)

Nas equacbes 3.14 e 3.15, as seguintes varidveis intermediarias séo
definidas por:

,B — (kpab + k.mb )Cb (31 6)

Ekpba + kxba )En

li = kma + kdaa + Zﬁ(k + kdab)+ )Bz(kcbb + kdbb) (31 7)

cab
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) =C.(k, +f&,) (3.18)

I, ==2kC, e (3.19)

Comnposigéo de copolimero "morto”

Os seguintes balangos molares podem ser descritos para o caiculo das

concentracdes molares dos dois mondmeros no polimero "morto” (A; € Ag):

A, —A
di«; “fe ~+R, (3.20)
A, = A
dj"z “’fa "~ +R, (3.21)
13

r

com as respectivas condigbes iniciais:

oo
S
i

a A Yad
;Lb (O) = /1&0 .

A fragdo molar do mondmero A no polimero "morto” (yap) € calculada por:.

A
o 3.22
A+ ( )

Yoo =

Peso molecular médio ponderado e numérico

Nesta parte, o procedimento de calculo dos momentos de ordem 0, 1 e 2
da distribuicdo de peso molecular (MWD) do copolimero morto & apresentado.

Estes momentos s&o definidos como a seguirpork=0, 1, ..., oo

Wt =33 (M, +mM, Y B, (3.23)
20 m=0

Na segunda parte desta secdo, estes momentos sdo derivados para 0s
mormentos do MWD do copolimero "vivo", que sdo definidos a seguir parak =0, 1,

. }mt
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i i (oM, +mM, ) A, .. (3.24)
n=0 m=0

o= i i (nM,+mM,)B,,. (3.25)
r=0 m=0

Os pesos moleculares meédio numeérico e ponderado dos copolimeros
"morto” (Mps € Mpy) 880 calculados pelas seguintes equagbes, respectivamente:

7

M, = %‘F (3.26)
]
24

M,, = -“W’—p (3.27)
i

Momentos do MWD do copolimero "morto”

E necessério especificar o reator de interesse para calcular os momentos
do MWD para o polimero morto: para o presente caso de estudo, um reator de
tanque agitado continuo (CSTR) é considerado.

Utilizando-se das técnicas de fungdes generalizadas, as seguintes

equacdes dindmicas podem ser derivadas como em Tsoukas et. al. (1982):

PP

df = %fg v %km o T + kit +-;-km(yfg°)2 Lyt Ly (3.28)
d w . . . . . . - .

:;;1 lfg +k€wwa kcab(wg A )'i'kcbb;[/g Wit + Lyt + Ly (3.29)

r

dyf Wi~
dt g

r

+ kcaﬂ ((WEG‘)E ‘ kmbwg.wf‘)-i' k“’b (2Wl w-l + wb‘wg’ * Wg.wg.) (3-30)

ke@b(ﬂf}b')z + Ly + szg‘

com as respectivas condi¢des iniciais:
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w0y =yl
i (0) =yl
w0y =yl

Nestas equacgbes, as varidveis intermedidrias Ly e L, s&o definidas pelas

seguintes equagdes:

L=k C +k,C, +k

xaq @ xalr

C,+kC +k C,+k, C. +k,C,. (3.31)

xal H

LZ = k C +kxbbcb _é_kxbnca _é_kxbzct +ksz: +kdbbcb' +kdabcao (332)

Momentos do MWD do copolimero "vivo"

O método de gerar fungdes ¢ usado para o célculo dos momentos do
copolimero, conforme descrito em Ray, 1971a, b. Estes momentos s@o o0s
mesmos para todas as reagdes e somente dependem do equipamento de reacdo
local. Assim, as seguintes expressdes analiticas dos momentos de copolimero em

formacio de 1%, 2% e 3° ordens podem ser obtidas:

B,
o2 3.33
¥y B { )
o _ aoVi(M, + M, )+ ocM, _B,B; (3.34)
1 = > .
B, B
as _ Bs{(,a'l + aZ)MaMb + BZ(Ma +M, - 1}} Q’ICXZK(M‘Q +M, - 1)(Ma + Mb)
u, = 7 - +
B, B,
2
OﬁczMa(Ma ~1) n 232333 - 2B,{aaV, (M, “ZMI;)’{' aeM, ] (3.35)
B B B
B
be 4
= -4 3.36
Wy B, ( )
be maxazvz(Mb+Ma)+aﬁc4Mb _5.5, (3.37)

| B B
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yr = =~ B{ley +a2)MaMb+BZ(Ma +M, -1} eV (M, + M, -1)M, +Mb)+
! B} B (3.38)
e M, (M, -1) 2BiB, v - 28 oy (M, + M)+ e M,

H

B, 8’ ' B

As seguintes equagdes fazem relacdes dos pardmetros cinéticos para uso

das seis equagdes anteriores:

- kC, (3.39)
i {(kcac + kdaa )Ca- + (krab + kdab }Cbl + (\kpau + kma )Ca (kpab ‘é-k.mb kﬂ + k.wiC! + k;usc.z + kmCT}

. %,..C, (3.40)
’ {(kcbb ko )Cb- + (k:ab TRy }Ca- + (kpbb + Ko )Cb (kpab + k.w.'; )Ca kO + kxhacj + k:bc; }
C. = Zkz € Ci + Cs (kmsca- + k.rbscbe) + C; (k.rarca- + kxbrcbl) o kxaaca- + kxbacé- (341)
] kpm(ca +C&) kpaa(ca + Cb) kpaa
C. = 2’k1 € Cf + Cs (km_sca- + kxbscb-) + C: (km{ca- + kxbrcbo) + kxbbcbn + kmbca- (3‘42)
: kpbb (Ca + Cb } kpbb (Cc + Cb ) kpbt-
k
r =2 (3.43)
pab
k
n xf?i (3.44)
ba
k
y = pis (3.45)
kpab
¢, =Y (3.46)
¢, =0 (3.47)
4
1
x=— (3.48)
hrn

V,=¢,x~c (3.49)
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V, =c,x—c, (3.50)
B, =1-{a, +a,)+aa,(1-x) (3.51)
B, =M, +M,1-x)oe, ~ M, ~a,M, (3.52)
B, =a,c, +a,a,V, (3.53)
B, =a,c, +a,a,V, (3.54)

Balango de massa do Separador e do tanque de armazenamento

O separador e o tanque de armazenamento s&o modelados através de
representacdes din@micas de 1* ordem das concentragbes dos componentes,

considerando-se 0s respectivos nivels constantes:

Separador: dC Chf — Cks (3.55)
ks =
dt 73
T d to: 3.56
anque de armazenamento dc, _ c, —-C, (3.56)
dt %)

com as respectivas condi¢des iniciais: para o separador C, (0)=C,_ , o tanque

de armazenamento C,_(0) =C,_ esendo k=a,b,i 51 2.
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3.4. PROGRAMA DE SIMULAGAO DO MODELO DO PROCESSO DE
COPOLIMERIZACAO

O modelo fenomenoldgico do processo de copolimerizagdo, apresentado
na sec¢lo anterior, foi integrado numericamente por meio de um programa de
simulagao computacional desenvolvido em linguagem de programacdo FORTRAN
(Fortran PowerStation 4.0). O sistema de equagdes do reator é um problema de
valor inicial de equacdes diferenciais ordinarias e é resolvido utilizando-se a rotina
IVPAG (rotinas IMSL do FORTRAN) gue se baseia nos metodos de Adams-
Moulton's ou Gear. As concentragdes iniciais (dos mondmeros, iniciador, solvente,
agente de transferéncia e inibidor) no reator, bem como as condicdes operacionais
na entrada do reator foram tomadas de Maner et al. 1997, conforme a Tabela 3.3.

Tabela 3.3. Condi¢des iniciais do processo de copolimerizacéo

Variavel Valor inicial Unidade
Cao 2,4500x10™ kmol/m®
Cro 5,6010 kmol/m*®
Cio 1,8163x10° kmol/m®
Cao 27580 kmol/m®
Cuo 3,6524x10 kmol/m”
Cao 0,0 kmol/m”>
Teo 353,0161 K
Aao 8,3092x10 kmol/m®
Abo 6,5524x107 kmol/m®

p 6,6571x10° kmol/m°
Yoo

o 1,4133x10° kg/m®
Wio

o 4,9458x10° kg¥/kmol.m®
Yo

YT R T i iz
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Caso 2,4500x10" kmol/m®
Chbso 5,6010 krmol/m®
Ciso 1,8163x10™ kmol/m°
Csso 2,7580 kmol/m®
Ciso 3,6524x10™ krmol/m®
Caso 0,0 kmol/m®
Cang 2,9821x10™ kmol/m®
Cono 6,8176 kmol/m®
Cino 0,0 kmol/m®
Ceho 3,3571 kmol/m®
Cino 0,0 kmol/m®
Cono 0,0 kmol/m®
)\-af 0,0 kmoifm3
At 0,0 f*(i"ﬂ()i/f'l’}3
3
\Ef’Bf 0,0 kmoi/r:
W Eff 0,0 kg/m
p 0,0 kg“/kmol.m°
Wae
Ris = Fius/Foas|  1,0485x107

Ma 100,12 kg/kmol
Mo 86,09 kg/kmol
M; 164,21 kg/kmol
Ms 78,11 kg/kmol
M 44,05 kg/kmol
M; 168,11 kg/kmol

A seguir, sdo apresentados alguns dos resultados de simulag@o para o

peso molecular ponderado médio deste modelo sem agdes de controle, ou seja,

em malha aberta. A Figura 3.2 apresenta resultados do peso molecular para o

sistema submetido as perturbacdes do tipo degrau de -3 e —1,5% sobre a

temperatura da jaqueta (7)). Ao passo que a Figura 3.3 apresenta resulitados para

as mesmas varidveis, mas considerando-se degraus de 3 e 1,5%. Como pode ser

observado nas Figuras 3.2 e 3.3, o ganho desta malha de variaveis e fanto ndo

linear como inverido. Esta andlise prévia de comportamento desta malha de

variaveis em malha aberta € importante, pois serd a malha de variaveis estudada

nos capitulos 5 e 7, nas aplicagdes de modelagem e controle.
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54000 = Degfatj 3f’/oubra a ternperatura da jaqueta de:

—-1,5%

2000 =

50000

ABO00 -

. 48000+
—g .
& 44000
< |
= 42000
z .
=" 40000
38000 - /\
36000
34000 -
13 i T L H ]
0 20 4 50 80 100
tempo (h}

Figura 3.2. Comportamento dinamico em malha aberta do peso molecular
ponderado medio (M) sob perturbacgdes degrau de -3 e —~1,5% sobre a
temperatura de jaqueta (7)) no instante 10 horas.

35000 -

34500
34000
3 Degrau sobre & termperatura da jaqueta de:
2 a3s00- Sgrau P jaq
§ - i — 5%
= 33000 -
i
= 4
32500 -
32000 \\
21500 T * T ¥ T 4 T ¥ T T T
] 20 40 80 80 100
tempo (h)

Figura 3.3. Comportamento dindmico em malha aberta do peso molecular
ponderado médio (M) sob perturbacdes degrau de 3 e 1,5% sobre a temperatura
de jagueta (7)) no instante 10 horas.
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A Figura 3.4 apresenia resultados do peso molecular considerando-se
uma perturbacado de 4 milésimos da vazido molar total sobre a vazdo molar de
inibidor (F) no instante inicial. Essa vazao molar total é equivalente a soma das
vazdes molares de mondmeros, iniciador, solvente e agente de transferéncia de
cadeia na entrada do sistema. Este estudo de comportamento do peso molecular
em relagd@o a essa perturbaco é relevante, pois trata-se de um possivel distarbio
para 0 processo de copolimeriza¢@o. Um estudo de andlise de controle regulatério,
considerando-se esse disturbio, sera realizado no capitulo 7.

35000

34500 -

Perurbacdo sobre a Vazéo molar de Inibidor

34000

33500 w4

{kg/kmol)

pw

33000 ~

M

32500 -

32000 4

, ' . .  —"
0 20 40 80 80 100
tempo {h}

Figura 3.4. Comportamento dinamico em malha aberta do peso molecular
ponderado medic (M,4) sob uma perturbagao degrau de 4 milésimos da vazao
molar total sobre a vaz&0 molar de inibidor (F,) no instante inicial.

3.5. DESCRICAO DO PROCESSO DE POLICONDENSACAO
INDUSTRIAL

Este caso de estudo é um reator industrial de policondensagao para
producdo de nylon-6,6, empregado na producgéo de plasticos de engenharia. O
processo € realizado principalmente em um reator tubular sob condi¢des de duas
fases, sem catalisador externo. O reator € uma bobina aquecida externamente por
meio de transferéncia de calor. O reator € continuamente alimentado por uma
solugéo aquosa de sal de nylon, que passa primeiro pelo tubo fino do reator. Apss
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passar por aquecimento, de acordo com as condigdes operacionais, o fluido
comega a vaporizar, aparecendo assim a fase de vapor. O comprimento total do
tubo e 1000 (mil) metros com 4 (quatro) se¢cdes de diferentes didmetros (de 4
(quatro) a 15 (guinze) centimetros, permitindo assim a fase vapor fiuir com o
incremento da viscosidade da fase liguida devido & evaporacdo de dgua e a
policondensacéo. Este tipo de reator também é chamado de “flashers” ou “flash
tubes”. O reator € similar aos descritos nas patenies de DuPont (1944, 1951,
1956). A vazéo da fase de vapor finaliza em um recipiente semelhante a um
ciclone, chamado “meit-pool”, sob condigbes atmosféricas, que funciona como um
separador de vapor e reator adicional. A Figura 3.5 mostra um esquema
simplificado do processo industrial descrito.

Figura 3.5. Esquema simplificado do processo de policondensacéo
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3.6. MODELO DINAMICO REPRESENTATIVO DO REATOR DE
NYLON-6,6

O modelo dindmico desenvolvido nesta tese € baseado no reator industrial
apresentado por Giudici et al. 1999, sendo os parametros cinéticos e constantes
provenienties dos trabalhos de Ogata (1960), Steppan (1987) e Hipp (1996). A
modelagem dinamica desse reator tubular é realizada através do seqlienciamento
de um nudmero minimc de reatores CSTR capazes de representarem
satisfatoriamente o comportamento das principais varidveis ao longo do tempo.
Por isso, um procedimento de simulagdo foi realizado para se determinar esse
numero minimo de reatores igual a 10. Assim, 0 modelo dindmico do sistema é
composto pelas equacdes de balango de massa e energia de cada reator CSTR.

As perdas de cargas sao desconsideradas nesta modelagem.
3.6.1. CINETICAS DAS REACOES DE NYLON-6,6

A cinética de policondensagéo de nylon-6,6 considerada por Steppan et al.
(1987) é empregada nesta tese. Os grupos terminais considerados na modelagem
fenomenolégica sao aminas (A), carboxilas (C), amidas (L), agua (W) — conforme
apresentado na Tabela 3.4. As reagbes de degradagdo sdo desconsideradas
neste estudo para simplificar o0 modelo do processo.

Tabela 3.4: Compostos quimicos envolvidos na policondensacao do nylon-6,6

Composto Grupo terminal
A Amina
C Carboxila
L Amida
W Agua

Equacbes adicionais sao incluidas no modelo para avaliar as propriedades
de transporte e aspectos fisicos dos grupos terminais (capacidade de calor,
densidade, viscosidade, condutividade térmica) e considerando-se algumas regras

de mistura adequadas para calcuiar as propriedades de solucdo.
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A reacéo de policondensacéo do nylon-8,6 é:

A+C>L+W

As taxas de reac@o resultantes de producdo de cada um desses
compostos sdo:

Ra=-Kp {3.57)
Re =-Rp (3.58)
RL=R; (3.59)
Rw = Rp (3.60)

sendo que R; é a taxa de reag&@o do grupo terminal j.
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A tabela 3.5 apresenta um resumo da cinética existente e constantes

utilizadas:
Tabela 3.5. Cinéticas da policondensacao de nylon-6,6
REACAOC CINETICAS Constante | K (i/h) AH, To
_ {(kd/mol) | (K)
A+(C-—> L+W R,=Ck,, ( X X~ X, %y Kgp) k, Ver abaixo 89,45 473

A = hexametileno diamina, C = acido adipico, L. = nylon-6,6, w = agua
Xi=C/Cionde C;=Chr + Co+ Cw

As consiantes da policondensacgao sfo dadas pelas seguintes relacdes:

E
k =k exp —i i__}_
Lap o R T 7;

Ea I
onde —EE =10770K

e k, =exp{2,55~0,45tanh[25(x, - 0,55)]}+ 8,58{tanh[50(x, - 0,10)]-1}{1-30,05x ).

AH
K, = K,exp —% 1 1
R \T T,

onde K, = expﬂl - 0,47 exp(w xff?' / 0,2)K8,45 ~-42x, )}

e AH, /R={7650tanh[6,5(x, - 0,52)]+ 6500exp(- x, /0,065) - 800}/1,987 .
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3.6.2. BALANCOS DE MASSA E ENERGIA

As equacdes de balancos de massa do modelo dinamico de cada reator
CSTR para cada um dos grupos terminais s8o dadas por:

1 sefi-w)=0

ac, _q.C, —qC) AWvap
0 sefi-w)#0 (3.61)

+ R +o(i~w)
dr 1 ' VM

r r w

onde d{i»w)z{

parai =A,C, LW

sendo C a concentracdo, V, volume util do reator, M, peso molecular da agua, g a
vazao volumeétrica e AW, uma fungéo representativa da quantidade de massa
que vaporiza pelo diferencial de comprimento do reator. A taxa de vaporizagao
depende da posicdo do reator (pressdo do reator local), coeficiente de
transferéncia de massa para a fase gasosa, area de contato entre as fases liquida
e gasosa por unidade de volume, temperatura e fragdo molar de agua no estado
liquido (presséao de vapor), conforme descrito em Giudici et al. 1999:

Por meio do balango térmico, obtém-se a equagéo 3.62.

dr
(@vc,+dvC, )m&; =W,C,T.-W,C,T+W,C T ~W,C T+UAT, ~T)~V.R (-AH )~ AW, AH (3.62)

sendo d a densidade, W a vazdo de massa, C, o calor especifico, U o coeficiente
de transferéncia de calor, 4H o calor de reagdo e 4H,,, 0 calor de vaporizagéo da

agua. Ao passo que os parametros deste modelo so descritos na Tabela 3.6:

Tabela 3.6. Parametros do reator de policondensacao

Paréametro Nomenclatura Valor
d Densidade da fase liquida 1000 kg/mj
ds Densidade da fase gasosa 1 kg/m
Cor Calor especifico da fase liquida 1680,3 J/kg.K
Cog Calor especifico da fase gasosa 2090,3 J/kg.K
U Coeficiente de transferéncia de calor | 144000 J/m2.K.h
AHyap Calor vaporizacio 3227,8 J/g (Ogata 1960)
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Segundo Giudici et al. 1999, o peso molecular do nyfon-6,6 (M,) € dado
pela equagéo 3.63

[
M, = Cz'ioc (3.63)

em que C, e C, s@o as concentra¢des de amina e carboxila no final do processo
de policondensagao.

3.7. PROGRAMA DE SIMULAGCAO DO MODELO DO PROCESSO DE
POLICONDENSACAO

Um programa em ambiente de programacdo FORTRAN foi desenvolvido
para simular este modelo dindmico do processo de policondensagdo. As
constantes cinéticas s&o provenientes da literatura. Pelo fato que algumas
informacgdes do processo ndo serem disponiveis por questdes de privacidade do
processo, algumas consideragbes foram feitas. Essas consideragbes foram
baseadas em discussdes com pesquisadores da empresa e resultados publicados
deste reator (Giudici et al, 1999). O método de integracdo de Runge-Kutta foi
empregado para resolver o modelo no tempo em cada reator (que representa ao
longo do reator). A seguir, alguns resultados de simula¢do deste caso de estudo
em malha aberta s@o apresentados., A Figura 3.6 apresenta resultados do
comportamento dindmico do peso molecular do nylon-6,6 (M,) quando o processo
de policondensacéo € submetido a duas periurbag¢des do tipo degrau (10 e —10%).
Pode-se observar um comportamento ndo linear presente nesta malha de
varidveis. Esta malha é imporiante pois seré& utilizada nos testes de modelagem e

controle apresentados nos capitulos 5 e 7 desta tese.



CASOS DE ESTUDO 45

9750 w Degreu sobre o vorlo ¢e mosse de sel de nvlen~8,6 de:
e 107

9700 - S

M_{kg/kmoi)

tempo {n;

Figura 3.6. Comportamento dinamico em malha aberta do peso molecular
do nylon-6,6 (M) sob perturba¢des degrau de mais ou menos 10% sobre a vazéo
de massa de sal de nylon na entrada do processo de policondensacéo no instante

inicial.

A Figura 3.7 apresenta resultados do peso molecular do nyfon-8,6, para o
sistema submetido a uma perturba¢do degrau de mais ou menos 5% sobre a
vazao de massa de amina na entrada do processo de policondensagdo. Pode-se
observar, para estes testes realizados, que o decremento da vaz&o de amina
ocasionou numa resposta inversa do peso molecular. Ao passo que o incremento
da vazdo de amina resultou um razodvel decremento do peso molecular. Estes
comportamentos dindmicos caracterizam o sistema como altamente néo linear.
Esta malha de variaveis € importante, pois serd estudada no controle regulatério

do processo de policondensacao, apresentado no capitulo 7.
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M, (kg/kmot)

Degrou sobre ¢ vozlo de mosse de oming de: i
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Figura 3.7. Comportamento dindmico em malha aberta do peso moiecular
do nyfon-6,6 (M) sob perturbagdo degrau de mais ou menos 5% sobre a vazao de
massa de amina na entrada do processo de policondensagéo no instante inicial.
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3.8 . CONCLUSOES DO CAPITULO

Os processos considerados como os casos de estudo desta tese foram
descritos ao longo deste capitulo; conjuntamente, séo apresentados os modelos
matematicos dos respectivos processos, bem como seus parametros e condi¢des
iniciais. Para o caso de estudo de policondensacao, foi desenvolvido um modelo
dindmico baseado no modelo estacionario de Giudici et al 1999. Os resultados de
simulagdo deste modelo sdo descritos nos capitulos cinco e sete desta tese e
retratam de forma satisfatoria o comportamento dinamico do reator tubular
industrial. Dessa forma, os programas computacionais de simulagao de tais
processos funcionam como plataforma de implementagéo (planta) dos algoritmos
de controle desenvoividos nesta tese. Estes algoritmos de controle baseiam-se
nas estratégias de controle preditivo e sistemas fuzzy. Assim, o capitulo seguinte
apresenta conceitos fundamentais de légica fuzzy e uma classificaggo dos
modelos fuzzy, os quais serdo utilizados como modelos internos do controlador

preditivo proposto.
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CAPITULO 4

SISTEMAS FUZZY

4.1. INTRODUCAO

Os sistemas fuzzy baseiam-se na ieoria de conjuntos fuzzy, introduzida
por Zadeh (1965). Em Yager et al. (1987), pode ser encontrada uma coletanea dos
principais artigos de Zadeh, e diversos sdo os autores que tem fundamentado os
conceitos de sistemas fuzzy ou nebulosos, tais como: Yager e Filev (1994),
Pedrycz (1989), Pedrycz e Gomide (1998), Kosko (1992), entre outros. Este
capitulo apresenta os conceitos basicos da teoria de [ogica nebulosa e uma

apresentacao das classes de sistemas nebulosos.
4.2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS

A teoria de conjuntos fuzzy define um tratamento matematico de variaveis
lingliisticas em relagio a operagdes e inferéncias de regras SE-ENTAQ. Uma
varidvel lingliistica € uma varidvel cujos valores sdo rétulos (labels) de conjuntos
fuzzy. Por exemplo, a temperatura de um processo poderia ser uma variavel

linglistica considerando-se rétulos baixa, média e aita. Estes rétulos sdo descritos

matematicamente por conjuntos fuzzy.

A definicdo de conjuntos fuzzy pode ser compreendida a partir de um
entendimento inicial de conjuntos classicos. Quando se raciocina com base na
teoria classica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a um
conjunto fica bem definido. Os elementos de um conjunto A em um determinado
universo X simplesmente pertencem ou ndo pertencem aqueie conjunto. Isto pode

ser expresso por uma fungéo caracteristica f4:

1 seesomeniesexs A

fa(x) z{ (4.1)

0 seesomentese xe A
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O conceito de nebulosidade (fuzziness) ¢ introduzido generalizando-se a
fungdo caracteristica de modo que ela possa assumir qualquer valor real no
intervalo [0,1]. Dessa forma, um conjunto fuzzy A em X € um conjunto de pares

ordenados:
A={usx)/ x} xe X (4.2}

sendo que pa(x) é a funcdo de pertinéncia de x a A e é definida como o

mapeamento de X no intervalo [0,1]:
Ha(x): X —[07] (4.3)

A funcéo de pertinéncia informa o quanto um elemenio pertence a um

dado conjunto.

Em particular, 0 elemenio x em X em que ux (x) = 0.5 € chamado de
ponto de crossover e um conjunto fuzzy cujo suporte é um dnico ponto em X
com ux (x) = 1.0 é denominado como fuzzy singleton. O conjunto suporte de
um conjunto fuzzy A € o conjunto de elementos no universg X para os quais
#a(x)=0. Dessa forma, um conjunto fuzzy também pode ser visto como ©
mapeamento do conjunto suporte no intervalo [0,1}, o que implica em expressar 0
conjunto fuzzy por sua fungéo de pertinéncia.

Uma fungdo de pertinéncia pode ser definida através de um conjunto de
pares ordenados {u,(x)/ x} ou por fungdes analiticas (triangulares, trapezoidais,

gaussianas, efc). Por exemplo: a func@o analitica gaussiana que mapeia 0

conjunto suporte no intervalo [0,1] é:
u(x)y=exp(~(x—c)*/20%) (4.4)

sendo que exp € uma fungéo exponencial, ¢ é centro e o € o desvio padrédo da

funcéo gaussiana.

Na Figura 4.1 & apresentada uma ilustragdo da funcdo de pertinéncia
gaussiana para a variavel linglistica temperatura representativa do rotulo
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temperatura media, com um universo de discurso no intervalo [0,100]. Da mesma
forma, na Figura 4.2 é apresentado uma ilustracdo para variavel linglistica peso
molecular, no caso, a fungéo de pertinéncia peso molecular alto com um conjunto
suporte no intervalo [20000,50000].

Funggo de Pertinéncia Gaussiana - Temperatura Média

] ¥ T T

o
2]
R

Grau de Pertinéncia
=] =]
E-s o
R L .

o
&
¥

) | ! ! ; i 1 i L I
o 10 20 30 40 50 60 70 80 g0 140

Temparatura (Graus Celsius)

Figura 4.1. llustragdo da func&o analitica gaussiana de femperatura média
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Fungde de Pedinéncia Gaussiana - Peso Molecutar Alto

Grau de Pertinéncia
o o < [ <
o o =t m s
i ¥ T 3 T

o
I
1

2 25 3 3.3 4 4.5 5

Peso Maolecular (kg/kmaol) x10%

Figura 4.2. liustrac@o da funcdo analitica gaussiana de peso molecular alto

Esta fungdo gaussiana de pertinéncia € utilizada para o desenvolvimento
de modelos fuzzy desta tese. Uma vantagem desta fungdo analitica é a existéncia

du(x)

da fungéo derivada ( ] para todo o dominio; isto pode ser necessario quando

o modelo € empregado em uma efapa de otimizagao, que é o caso das técnicas
de controle preditivo.

O mecanismo de inferéncia de um sistema fuzzy é baseado em uma bhase
de regras SE-ENTAOQ. Por exemplo:

SE (temperatura é média) ENTAO (peso molecular é aito)

SE (temperatura é NAO baixa) ENTAQ (peso molecular é baixo)
SE (temperatura é baixa) OU (peso molecuiar é médio) ENTAO ...
SE (temperatura é baixa) E (peso molecular é médio) ENTAO ...

g assim por diante.
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Primeiramente, deve-se realizar a interface de fuzzificacdo, ja que as
informacOes de entrada do sistema fuzzy sdo sinais numericos (crisp), que devem
ser codificados em “linguagem fuzzy” (rétulos) através da geracao dos respectivos
graus de pertinéncia, utilizando-se das fungbes de pertinéncia (discretas ou

analiticas).

Na base de regras acima, existem operadores de conexado {E, OU} e
negacdo {NAQ}; além da base de regras de inferéncia (SE-ENTAQ) existente.
Dessa forma, e interessanie definir operadores matematicos que possam
implementar tais operadores e realizar o mecanismo de inferéncia do sistema.

O conector {E} pode ser tratado matematicamente por uma norma

triangular.

Uma norma triangular, representada genericamente por *, é uma funcao
*[0,11 x [0,1] — [0,1], e inclui as operag¢des de interseccao, definidas para todo x,

y e [0,1], tais como:

minimo X A Y = min{x,y}
produto algebrico X y=Xxy
produto limitado x® y = max{0,x+ y~1}

O conector {OU} pode ser tratado matematicamente por uma co-norma

trianguiar.
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Uma co-norma triangular, representada genericamente por +, é uma
fungdo +: [0,1] x [0,1] — [0,1], e inclui as operagbes de unido, definidas para todo

x,y € [0,1], tais como:

maximo X vy = max{x,y}

soma algébrica xFy=x+y—xy

soma limitada X @y =min{1,x+y}

soma disjunta x Ay =max{min(x,1 - y},min(1 - x, y)}

Ao passo que o operador de negagaoc pode ser definido pelo complemento
de um conjunto fuzzy A, definido para todo xe X:

p(x) = 1- g, (x) (4.5)

As normas triangulares sdo empregadas para definir conjungbes em
raciocinio aproximado, enquanto que co-normas triangulares desempenham o

mesmo papel para as disjun¢des.

O tratamento matematico do mecanismo de inferéncia, para mapeamento
de entrada e safda, pode ser formulado por produto cartesiano, relagdo fuzzy ou
norma triangular, Em sistemas de modelagem e controle de processos, esses
mapeamentos sdo fundamentais.

O produto cartesiano de As,..., A, é um conjunto fuzzy no espago Xi x... x
X, definido pela fungdo de pertinéncia:

Mg x xa, (x; reees X ) = min{ﬂ,a, (xl ) et My ('xn )}! (4.6)

sendo que Ay, ...., A, 880 conjuntos fuzzy em Xj,..., X, respectivamente.

Uma relagéo fuzzy sobre os universos X e Y é definida com um conjunto
fuzzy do produto cartesiano X x Y. Por exemplo: se X={a, b, c} e Y= {1, 2}, entdo:
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A ={0,1/(a,1); 0,6(a,2); 0,9/(b,1); 1,0/(b,2); 0/(c,1), 0,2/(c,2)}

€ uma relacéo fuzzy sobre os universos X x Y.

Genericamente, se X;, Xz, ..., X, 880 uma colecdo de conjuntos, uma relagéo fuzzy
n-ésima € um cenjunto fuzzy sobre o produto cartesiano, X7 x Xo x ... x X,

Cabe também apresentar que uma implicacdo fuzzy (ENTAO) esta
associada a alguns tipos de fungdes de implicacéo fuzzy, definidas a seguir:

1) Implicagdo material: A — B = (notA) + B

2) Calculo proposicional: A - B=(notA) + (A*B)

3) Calculo proposicional estendido: A > B=(notAxnotB) + B

4y  Generalizacao de Modus Ponens: A — B = supfc  [0,1], A*c < B}
5) Generalizac&o de Modus Tollens: A —» B =inf{t € [0,1], B+ T <A}

Por fim, realiza-se a etapa de defuzzificacdo, que € exatamente o inverso
da fuzzificaggo. Para este procedimento existem alguns métodos, tais como:

i) Método do critério maximo: fornece como resposta o valor numeérico no
qual a fun¢do de pertinéncia toma o valor maximo.

ii} Método da média dos méximos: fornece uma resposta obtida pelo valor
medio de todos os valores locais onde a funcdo de pertinéncia toma o valor
méaximo. Especificamente, no caso de um universo discreto, a acdo de controle

pode ser expressa por:

Low,
Zo=Y —L, (4.7)
=
sendo que w,; € o valor de suporte no qual a fun¢éo de pertinéncia u, (w;) assume o

seu valor maximo, e | € o nimero de valores suporte.
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iii) Metodo da média ponderada (centro de gravidade): € o método mais
empregado e baseia-se no célculo do centro de gravidade da funcdo de
pertinéncia resultante da inferéncia; pode ser interpretado como uma media
ponderada na qual os pesos s8o as pertinéncias das premissas de cada uma das

regras. Para 0 caso de universo de discurso discreto é dado por:

o= i b, (4.8)
:'=1 H. (WJ )

em que n é o numero de elementos discretos da saida.

4.3. CLASSIFICACAO DE MODELOS FUzzY

Na sec¢fo anterior foram introduzidos alguns dos conceitos fundamentais
de ldgica fuzzy. Nesta secdo, apresentam-se as diferentes representa¢des de
modelos fuzzy. Segundo Babuska e Verbruggen (1996), os modelos fuzzy podem
ser classificados por modelos fuzzy linglisticos, relacionais e funcionais, este
ultimo também denominado por Takagi-Sugeno.

4.3.1. MODELOS NEBULOSOS LINGUISTICOS
As regras de um modelo lingiiistico seguem a seguinte forma geral:
SE(xé A) ENTAO (yé B) (4.9)

A proposicdo ‘x € A’ € o0 antecedente da regra, e a proposicéo ‘yé B € o
conseqiiente. As varidveis lingUisticas x e y sd0 tomadas em valores lingilisticos,
definidos como conjuntos fuzzy sobre dominios ¥ « A" e y ¢ A™ respectivamente.
A e B sé&o termos linglisticos constantes que usualmente exprimem um significado
para variaveis lingliisticas dadas, tais como: ‘temperatura baixa’, ‘presséo alta’,
entre outros. Ja que estes conjuntos fuzzy definem certos ‘pontos de referéncia’
nos espac¢os dados, estes sdo chamados de conjuntos fuzzy de referéncia. As
funcbes de pertinéncia para 0s conjuntos fuzzy de referéncia precisam ser
definidas em uma base de dados que € uma parte dos sistemas fuzzy (usualmente

na forma paramétrica ou como uma tabela). Tipicamente, diversos termos A; s&o



SISTEMAS FUZZY 56

definidos sobre o dominio de uma varidvel, e a cole¢éo destes conjuntos fuzzy [A;,
Az, ..., Ay] é chamada de particdo fuzzy. O nimero de termos linglisticos na
particgo, denotado como granulosidade do modelo, esta relacionado com o nivel

de precis&o em Cujo processo € representado.

A base de regras e a base de dados formam a base de conhecimento do
sistema fuzzy. O mapeamento entrada-saida € realizado pelo mecanismo de
inferéncia fuzzy de um conjunto fuzzy de entrada que deriva um conjunto fuzzy de
saida, usando as regras e 0s conjuntos fuzzy de referéncia. Um sistema fuzzy

consiste de um mapeamento de entrada-saida S: y c A" -y <A™

Existem varios numeros de graus de liberdade para realizacdo de um
sistema fuzzy, tais como: estrutura e nimero das regras, definicOes dos conjuntos
fuzzy de referéncia e escoltha do mecanismo de inferéncia fuzzy. Adicionaimente,
em muitas aplicacBes, as entradas e saldas s@o valores numéricos, e nao
conjuntos fuzzy. Para fazer esse tratamento, o sistema fuzzy precisa ser equipado
com interfaces de conversdo, chamadas unidades de fuzzificagdo e
defuzzificacdo. Os conjuntos fuzzy A e B na regra (4.9) s&o geralmente conjuntos
fuzzy multidimensionais. Como isso pode ser impraticdvel para o usuario, as
condicbes do antecedente séo usualmente definidas em uma forma decomposta,
usando simples proposicdes para componentes individuais do vetor de entrada x.
As proposicBes empregam conjuntos fuzzy univaridvel e séo combinadas por meio
de conectivos logicos E (conjungdes) e OU (disjungdes). A forma conjuntiva é mais
usualmente empregada:

SE (x;6 A1) E ... E (x, 8 A,) ENTAO ... (4.10)

Neste caso, o conjunto fuzzy muitidimensional A resulta como uma
intersecdo das extensdes cilindricas dos conjunios fuzzy univaridvel A e a
respectiva entrada. O nimero de regras necessario para encobrir todo o dominio é
uma funcéo exponencial da dimenséo do espago de entrada. Embora o nimero de
regras possa ser reduzido empregando também operadores de disjuncdo ou
negacdo, um sistema fuzzy de camada simples nédo pode ser diretamente aplicado

para probilemas de altas dimensdes, Modelos com muitas variaveis de entrada
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podem ser adequadamente estruturados de forma hierarquica; pois uma alta
dimensionalidade do problema pode dificultar uma interpretagdo linglistica. Uma
outra solug@o empregada nesta tese é a aplicagéo de algoritmos de agrupamento
(clustering) de entrada e saida do sistema. Esta estratégia é apresentada em

pormenores no capitulo seguinte.

Em uma variante do modelo lingliistico, os conjuntos fuzzy conseqlentes
B; sao reduzidos para singletons fuzzy que podem ser representados como
numero real b. O nimero de singlefons distintos na base de regras € usualmente
néo limitado, isto €, cada regra pode ter seu proprio conseqiiente singleton, que é
um grau adicional de liberdade Util para re-sintonizar o medelo para dados.

4.3.2. MODELOS NEBULOSOS RELACIONAIS

Em modelos relacionais fuzzy, o mapeamento de conjuntos fuzzy de
entrada A; para conjuntos fuzzy de saida B; é representado por uma relagéo fuzzy.
Como um simples exemplo, supde-se um modelo estatico com uma entrada xe y
e uma saiday € Y. Denotando A uma colegdo de M termos linglisticos - conjuntos
fuzzy - definidos sobre o dominio %, e uma colegdo B de N conjuntos fuzzy

definidos sobre Y;
A={A1,A2,..., Au} (4.11)
B={B1, B2,..., By} (4.12)

Uma relacdo fuzzy R = {rjuw define um mapeamento do conjunto de

termos linglisticos de entrada A para o conjunto de rétulos de saida B, R: A — B.

Para uma entrada numeérica particular x, o conjunto fuzzy X = {.}
representa o grau de pertinéncia da entrada com cada um dos termos linglisticos,
O conjunio fuzzy de saida correspondente Y = {..} & derivado usando a

composicao relacional:

Y=X°R (4.13)
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Se um valor numérico é requerido na saida do modeio, o conjunto fuzzy Y
deve ser defuzzificado, normalmente, usando o meétodo de defuzzificagdo do

centro de gravidade dos conjuntos fuzzy B

b- - Z::; JL{B{ (yp )yp

o Z:.:]ﬂgj(yq)

i=12..,N (4.14)

em que Ny € um ndmero de elementos discretos da saida numérica do modelo
relacional yy € calculada pela média ponderada dos b;'s:

— Zz]il lufbi’

z:l IL[i

A relacBo fuzzy expressa em termos de regras SE-ENTAO é equivalente

Yo (4.15)

para uma base de regras completa com antecedentes na forma conjuntiva. Cada
regra inclui todos os conjuntos conseqlientes possiveis B;, tendo cada qual um
peso diferente. Através dessa ponderagdo, pode-se sintonizar os conseqlentes
das regras sem mudar os conjuntos fuzzy de referéncia. Uma vez que cada
conseqliente pode de fato tomar qualquer valor no dominio Y, como oposto para
modelos linguisticos, onde é restringido para um conjunto finito de pontos dados
pelos centrdides dos conjuntos fuzzy de referéneia de saida. Para este grau
adicional de liberdade, existe algum custo para haver mais parametros livres, sem
imposicdo de qualquer restricdo sobre estes parametros. Além do mais, a forma
dos conjuntos fuzzy de saida ndo tem influéncia sobre o valor defuzzificado
resultante, ja que somente os centroides destes conjuntos sdo considerados na
defuzzificagdo. Em termos computacionais, um modelo fuzzy relacional pode ser
mudado por um modelo equivalente com conseqlentes singleton. O modelo
lingUistico € um caso especial de modelo relacional fuzzy, sendo que a relagao €
uma restricdo de relacdo binaria tal que somente algum elemento nao nulo é
permitido em cada linha de R (uma regra tem somente algum conseqlente).



SISTEMAS FUZZY 59
4.3.3. MODELOS NEBULOSOS FUNCIONAIS (TAKAGI-SUGENQ)

Uma desvantagem que pode ser notada nos modelos linglisticos e
relacionais € que eles na@o possuem, de forma explicita, uma abertura para
incorporacg@o de algum possivel conhecimento fenomenoldgico do processo. Este
tipo de conhecimento &, em alguns casos, disponivel na forma dos principios
fisicos e quimicos e condicdes gerais da estrutura fisica do sistema; por exemplo:
balancos de massa e energia, perdas de cargas, etc. Takagi e Sugeno (1985
propuseram uma nova formulagdo para a estrutura nebulosa, que é denominada
de modelo fuzzy de Takagi-Sugenc (modelo fuzzy funcional), que permite, de
certa forma, a insercdo de equacionamentos no modelo fuzzy. O modelo fuzzy de
Takagi-Sugeno € associado com uma base de regras em uma estrutura especial
que ¢é caracterizada com a parte conseqlente formada por fungdes analiticas,

conforme (4.16):

SE (x; 6 Ay1) E(X2 6 Az1) E, ..., E (X, 6 An1) ENTAO f; = ap + @11.X1 + @12

X2 Foee a‘{n.Xrg)

TAMBEM

SE (X1 éAﬁ) E (Xz éAg,:) E ...,.E (Xn é Am‘) ENTA'O fi=aj + &i1.X1 + 8ip. Xo +

e af’n.Xn)

TAMBEM

SE (X1 é Aﬁ:;) E x» is Azp E, ..., EX,is Anr ENTﬁO fa = 8rp + @r1X1 + AroXo
+ ... + 8rnXn (4.16)

sendo que R € o ndmero de regras, n € o numero de variaveis de entrada, x = [xy,
Xl Ay i=1, ., nej=1, ..., R sao rétulos definidos com conjuntos fuzzy sobre
0s espacos de entrada X;, Xz, ..., Xy de um sistema de mudltiplas entradas e
simples saida (MISO); x4, X2, ..., X, 880 os valores das varidaveis de entrada. Cada
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uma das fungdes lineares pode ser considerada como modelos lineares com
entradas numericas Xy, Xz, ..., X, salda numérica y; e pardmetros a;, =1, ..., ReJ
= 0, .., n. A saida numérica y inferida pelo modelo fuzzy sob as técnicas de
Takagi-Sugeno é definida pela média ponderada das saidas numéricas y; de cada
uma das fungdes iocais.

it
y = fﬂ, y, =y R/U, (@, +ax +..tax,) (4.17)
il ZV::#! iml Z}ﬂj
e 7€ o grau de inferéncia da i-ésima regra:
T,=A,(x)An..nNA L) (4.18)

Genericamente, as regras do modelo de Takagi-Sugeno correspondem a
uma aproximagdo do mapeamento X X..xX X, — Ypor uma fungdo linear de
ajuste. De uma forma geral, as fungdes lineares da parte conseqlente podem ser
transformadas para fungdes nao lineares. Assim, o modelo de Takagi-Sugeno
poderia ser representado conforme (4.19):

SEx; 6 A E...E X, 6 Ay ENTAO y; = f(X1, Xz, .ry Xn) (4.19)

sendo Que as saidas dos subsistemas ndo lineares sdoc combinadas

analogamente ao caso linear, conforme a equagéo 4.17.
4.4. CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais de logica fuzzy e uma
classificagdo de modelos fuzzy. O capitulo seguinte apresenta em pormenores o
desenvolvimento de modelos dindmicos fuzzy empregando o modelo fuzzy
funcional. Por isso, este capitulo contém conceitos e formalizacbes relevantes

para melhor compreensao do capitulo seguinte.
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CAPITULO 5

IDENTIFICACAO DE MODELOS FUZZY FUNCIONAIS

5.1. INTRODUCAO

A estratégia empregada na concepcgdo do controlador hibrido proposto
consiste na integrac@o de logica fuzzy e controle preditivo, e requer o uso de
modelo interno fuzzy funcional para previsdo de varidveis na metodologia de um
controle preditivo. A representacédo de modelos fuzzy funcionais (Takagi e Sugeno,
1985), bem como o mecanismo de inferéncia foram descritos no capitulo 4. Os
modelos fuzzy funcionais que empregam fungbes de saida lineares podem ser
visualizados como modelos lineares em uma dada regido do sistema. Todavia,
considerando-se as interpolactes das regras e sobreposicdes apresentadas pelos
conjuntos fuzzy das premissas, ©0s modelos fuzzy funcionais sdo uma
representacdo néo linear de sistemas, sendo que este grau pode variar de acordo
os graus de pertinéncia de cada uma das regras do sistema. Além dessa
abordagem de funcdes lineares locais no modelo fuzzy, uma estratégia que usa
funcbes exponenciais nas fungdes conseqientes do modelo funcional é proposta
e empregada nesta tese. Este recurso tem como objetivo captar as nao
linearidades provenientes da equacéo de Arrhenius (equagéo 3.1) . Uma melhora
no desempenho de controle foi obtida com este procedimento, como sera
apresentado no capitulo 7.

61
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5.2. TOPICOS DE IDENTIFICACAO DE MODELOS

A identificacdo de sistemas € um procedimento que busca o
desenvolvimento de modelos baseando-se em dados experimentais ou industriais
do processo em estudo, Neste desenvolvimento, existe uma série de escolhas
subjetivas que devem ser feitas, tais como: estrutura do modelo, metodologia de
determinacéo dos dados empiricos, tempo de amostragem, entre outros. Apesar
do panorama subjetivo de engenharia do campo de identificagc@o de sistemas,
existem algumas observagdes relevantes de projeto para cada escolha, as quais

520 apresentadas a seguir.
5.2.1. ESTRUTURA DO MODELO

A escolha da estrutura do modelo refere-se 4 escotha das variaveis do
sistema bem como as fun¢bes representativas das mesmas. Estas fungdes podem
ser numericas, loégicas ou ambas. A escolha das varidveis do modelo deve
considerar a necessidade do problema em questdo. Por exemplo, para um
problema de conirole preditivo, que usa um modelo interno de previsdo, deve-se
buscar a determinac@o de um modeloc da varidvel controlada em funcédc da
varigvel manipulada do sistema. Qutro aspecto na escolha das variaveis do
modelo é a correlagdo significativa entre as varidveis de entrada e saida do
sistema; ou seja, deve existir uma relacdo de causa e efeito entre as entradas ¢ as

saidas.

Na escolha da estrutura do modelo, deve-se considerar o ambito de
utilizacdo do modelo. Certas aplicacdes podem requerer uma representacdo mais
precisa e global do sistema, que leve em consideragdo um maior ndmero de
variaveis, maior faixa de operacéo, comportamento estacionario ou transiente. Em
aplicacdes de controle de processos, existe a necessidade de desenvolvimento de
modelos de previsdo, que contemplem as varidaveis de saida no tempo em fun¢éo
de mudangas passadas das variaveis de enirada do sistema. J& para certas
aplicacbes de otimizacdo existe a necessidade de modelos estacionarios que
representem as variaveis de interesse do processo de tal forma a obter valores
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6timos de operacdo; estes valores desejados podem ser enviados aos

controladores do processo.

Em muitas aplica¢des de engenharia de controle, determinam-se modelos
transientes em torno de um ponto operacicnal. Tal considerac&o, de certa forma,
assegura uma certa linearidade local do sistema, o que simplifica o
desenvolvimento do modelo do processo bem como o projeto do conirolador.
Como estruturas representativas de sistemas lineares pode-se usar funcdes de
transferéncia, espago de estados e representacdes discretas (resposta ao impulso
e degrau, ARX, ARMAX, Box-Jenkins, entre ouiros). Porém outras aplicagtes
podem requerer um modelo em que as variaveis de entrada operem numa larga
faixa operacional do processo. Neste caso, pode ser necessario o emprego de
técnicas ndo convencionais para modelagem de processos — sistemas fuzzy,
redes neurais, algoritmos genéticos e formulagdes hibridas — que séo alternativas

interessantes para ¢ tratamenio de néo linearidades existentes.

522, METODOLOGIA DE DETERMINAGAO DE DADOS DE
IDENTIFICAGAQ

O projeto de excitacdo das varidaveis de entrada do sistema refere-se
principalmente a aspectos de frequéncia e amplitudes das mudancas nas
mesmas. Para exemplificar cabe lembrar que a inversdo de matriz € um
procedimento numérico muitas vezes presente na etapa de determinacgio de
pardmetros de um modelo. E problemas numéricos podem surgir no caso da
existéncia de uma matriz mal condicionada (que apresenta problemas numericos
de inversibilidade). Este problema pode ser causado por uma freqgliiéncia de
excitagdo reduzida sobre a variavel de entrada. Pelo contrario, deve-se determinar
uma freqliéncia maxima de excitagdo que assegure ao modelo a capacidade de
modelar os valores estacionarios. No que tange aos valores da amplitude de
excitagdo, deve-se considerar a faixa operacional do modelo. Cabe ressaltar que,
mesmo relevando-se as capacidades de interpolacdo de modelos, ndo ha
nenhuma garantia de desempenho satisfatorio para valores que extrapolem as
faixas de operagéo consideradas na determinagao dos dados de identificagéo.
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Para a etapa de validagdo de modelo é utilizado um conjunto de dados de
teste, que deve ser diferente do conjunto empregado para o treinamento do
modelo. Para tanto, deve-se excitar as mesmas varidveis de entrada em
condicdes diferentes de freqliéncia € amplitude.

5.2.3. DETERMINACAO DE TAXA DE AMOSTRAGEM

A taxa de amostragem deve atentar para 0s tempos de respostas do
modelo, bem como a taxa de ag@o do controlador. Como regra definida por Astrom
e Wittermak (1897}, a razdo entre o tempo de resposta para atingir 0 estado
estacionario e o intervalo de tempo de amostragem deve estar compreendido
entre 4 e 10. Porém, para casos de sistemas multivaridveis, nem sempre &
possivel seguir esta regra. Para ¢ caso de um sistema multivaridvel, deve-se
considerar todas as relagOes possiveis de entradas e saidas. Sendo que o tempo
de amostragem escolhido deve procurar atender a todos os tempos de resposta
existentes nas relagbes entrada-saida. No caso da escolha de uma taxa de
amostragem excessiva existe a possibilidade de problemas de mal
condicionamento numerico, pois as variagbes entre passos podem ser
despreziveis. Porém no caso de uma taxa de amostragem reduzida existe o
problema da falta de representagdo das dinamicas de espectros maiores de
freqliéncia (teorema de amostragem de Shannon, Astrom e Wittermak, 1997).

5.3. DESENVOLVIMENTO DE MODELOS FUZZY FUNCIONAIS

Nesta secdo sao apresentados os procedimentos de desenvolvimento de
modelos fuzzy funcionais, métodos numeéricos e, por fim, resultados de simulagédo

dos casos de estudo abordados nesta tese, como exemplificagéo.

Previamente, deve-se considerar as etapas de determinacéo de dados de
identificacdo (dados de treinamento e teste). Essa etapa deve atentar para os

topicos elucidados da sec¢éo anterior.
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A seguir € descrita a estrutura de modelo fuzzy funcional (Takagi e
Sugeno, 1985), que é a representacdo de modelagem explorada nesta tese.

SE (X1 éA11) E (Xg éAm) E, . E (Xn éAm) ENTA-O f1 =A11.X7 + 812 Xo + ...

+ ayn.x,q)

SE (X1 é Aﬁ) E (Xz 2] Ag,') E ., E (Xn é Am') ENTAO fi = ai1.%1 + 8. Xo + ... +
afn.Xn)

SE (x1 6 A1p) Exz2is Asr E, ..., E X, IS Ang ENTAO fa = @piXs + 8reXo + ... +

dgnXn

Os conjuntos fuzzy Ay, onde /=1, ..., ne j=1, .., R sdo representados
pelas fungdes de pertinéncia gaussianas com seus respectivos parametros. Dessa
forma, pode-se realizar a etapa de fuzzificacdo atraves de uma fun¢éo analitica.

O mecanismo de inferéncia utiliza-se da norma triangular ‘produto
algébrico’ e co-norma triangular ‘soma algébrica’. Assim, pode-se assegurar a
existéncia da fungéo derivada do modelo fuzzy, que & um aspecto importante para
a etapa de otimizac¢éo existente nas técnicas de controle preditivo.

A etapa de defuzzificacdo é realizada pela media ponderada das saidas
de cada uma das fungdes conseqlientes, considerando-se 0s respectivos graus de
pertinéncia resultantes da parte das premissas como pesos. Assim, obtém-se a

seguinte equacio para a saida:
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X = Zilf (), (x) _ Z:;(am + Xy F ot @y X, )1 (X)
Zil‘u; (x) Zi;/"; (x)

sendo A o numero de regras, n o numero de varidveis de entrada, x = [x;, ..., X4l

S 6.1}

f{x) a fungéo conseqliente vetor de entrada x relativa a regra / e y(x) a fungéo de
pertinéncia do vetor de entrada x relativa a regra i.

Entretanto, a dimensdo desse modelo ndo € inicialmente conhecida
(nimero de regras e numero fun¢des de pertinéncia associada a cada varidvel
linglistica). Para tanto, deve-se estabelecer algoritmos capazes de dimensionar o
modelo fuzzy e determinar os parametros relacionados (as fungbes de
pertinéncia). Por isso, as metlodologias abordadas a seguir enfocam o
desenvolvimento de modelos fuzzy funcionais no tocante a dimensionalizacao e
parametrizagado dos mesmos.

Assim sendo, o desenvolvimento de modelos fuzzy funcionais pode ser

enguadrado nos seguintes aspectos de projeto:
1.Determinagdo da parte de premissas do modelo fuzzy funcional
2.Determinag&o dos parametros das fungbes conseqlentes;

3.Inclusdo de informagdes operacionais do processo,

5.3.1. DETERMINACAO DA PARTE DE PREMISSAS DO MODELO
FUZZY FUNCIONAL

O método matematico de agrupamento subtrativo (subfractive clustering) é
utilizado para determinar o numero de regras A, bem como 0s parametros das
funcdes de pertinéncia (¢, 0), que sao representadas pela fung@o gaussiana
{descrita no capitulo 4):

~{x-c)
H(x) =exp EY=a (5.2)
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em que exp € a fung&o exponencial, ¢ é o centro e o ¢ o desvio padrdo da fungao

gaussiana.

O metodo de agrupamento subtrativo (Chiu, 1994, 1996) consiste no
agrupamento de dados e trata-se de uma extens@o do métode “grid-based
montain clustering” introduzido por Yager e Filev (1994), Os métodos de
agrupamento propiciam ferramentas matematicas para classificagdo e modelagem

de sistemas.

Para a modelagem de modelos dindmicos fuzzy funcionais a partir de um
conjunto de dados de treinamento, tal método possibilita realizar um
particionamento das varidveis premissas do modelo bem como fornecer os
parametros iniciais das fungbes de pertinéncia das premissas. A seguir o
algoritmo da metodologia de agrupamento subtrativo (clustering subftractive),

utilizado neste trabalho, é descrito:

Considerando-se um conjunto de m dados {x;, Xz, ..., Xn} €m um espago
de dimensao m, deve-se inicialmente normalizar os dados de modo que as faixas
de cada uma de suas coordenadas em cada dimensio seja igual. Feito isso,
considera-se cada dado como um centro de grupo em potencial e define-se o valor
do potencial de cada dado pela equacéo 5.3:

}Df pred Ze-d}[ i ;" (5-3)
j=1
em que
4
o =— (54)
72

e 1, € uma constante positiva. Assim, a medida de potencial de um dado é uma
funcdo da distancia do mesmo para todos os demais dados. Analisando-se a
equacao 5.3, percebe-se que um dado com muitos dados vizinhos tera um
potencial alto. A constante r; € 0 raio que define uma zona de vizinhanga, sendo
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que dados excluidos desta zona apresentam fraca influéncia sobre o potencial

calculado.

Apds o calculo de todos os potenciais, seleciona-se o dado com o maior
potencial como o primeiro ¢entro de grupo. Denotando-se x;” como sendo o dado
escolhido como primeiro centro de grupo e P;* come sendo 0 seu respectivo
potencial, executa-se um processo de reducdc dos potenciais calculados
anteriormente através da equacgao 5.5:

R ——
P =p -pe (5.5)
em que
4
p=2 (5.6)
T

e 1y, é uma constante positiva. Dessa forma, ocorre uma subtracdo de cada
potencial dos dados como fungdo da distancia do dado que esta sendo calculado
e do primeiro centro de grupo. Os dados proximos ao primeiro centro de grupo
terdo uma maior reducdo de seus respectivos potenciais e, portanto, pouco
provaveimente serdo selecionados como o préximo centro de grupo. A constante
r, € um raio que define uma zona de vizinhangca em que os dados sofrerdo
consideravel redug¢é@o no potencial. Apdés essa atualizacdo dos potenciais dos
dados, escolhe-se o dado com maior potencial como sendo o0 segundo centro de
grupo. Entao, repete-se o procedimento de alteracdo dos potenciais, de forma
analoga a anterior, como fungéo do segundo centro de grupo escolhido.

De forma generalizada, apds a escolha do k-ésimo dado como centro de
grupo, repete-se o procedimento de alteragdo dos potenciais através da equacéo
5.7

*e—ﬁlle_x"ll (57)
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sendo que Xxx" € 0 k-ésimo dado escolhido como centro de grupo e Pc* € o seu
respectivo potencial. O critério de parada € estabelecido através do seguinte

algoritmo:

* - #
Se P, r ~ € P] entao aceita-se x,* como sendo centro de grupo e continua;

* ®
Se ndo e se D P <E Pl entdo rejeita-se xi* e finaliza o processo de
agrupamento;
Se néo

d, P . ,
Se —‘—%+F“7 =1 entao aceita-se x;* como o centro de grupo e continua,;
T 1

Se nédo

Rejeita-se xx* e anula-se o potencial de x*

Seleciona-se o dado com maior potencial como o novo x* e faz-se o

procedimento.

Neste algoritmo ¢ especifica um limiar para o potencial acima do qual,
sem ddvida, aceitara o dado como centro de grupo; & especifica um limiar abaixo

do qual, sem duvida, rejeitara o dado.

Considera-se normalmente ¢ = 0.5 e ¢ = 0.15. Se o potencial recair na
regido duvidosa, deve-se verificar se 0 dado garante uma boa compensagéc entre
ter um potencial razoavel e ser suficientemente distante dos centros de grupo

existentes.

Dessa forma, 0 nimero de regras do sistema fuzzy € igual ao nimero de
centros de grupos (x*) determinados pelo método de agrupamento descrito.
Pode-se concluir que esta metodologia de desenvolvimento de modelos fuzzy

simplifica notavelmente o nimero de regras do sistema de inferéncia fuzzy. A
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seguir (na secao 5.5) serdo apresentados os modelos fuzzy dos respectives casos

de estudo.

5.3.2. DETERMINACAO DOS PARAMETROS DAS FUNGOES
CONSEQUENTES

Nesta secdo, apresenta-se 0 método matematico dos minimos quadrados
enfocade para determinacdo dos par@metros conseqlentes do modelo fuzzy
funcional {Passino e Yurkovich, 1998). Considerando-se g como 0 processo que
se deseja identificar, G um conjunto de dados proveniente do processo g e
f{x/8) o modelo fuzzy funcional o gual se deseja identificar, onde @ representa
um vetor de pardmetros do modelo fuzzy. Considerando-se como base as

equacdes 5.1 e 5.2, pode-se deduzir a equacgdo 5.8 que representa o modelo
fuzzy funcional, que é linear em relagao aos parametros contidos em &

f(x/8)=87&(x) (5.8)
onde
£(x)y= ;a () (5.9)
Eﬂi(x)
E) = |60 Ee (D, 5 E (s 2 (0D, K, E (0,3, G (O (5.10)
O=la, @y - Gy @ @ - Gy o G @ - Gl (5.11)

Considera-se que seja fornecido o conjunto de dados provenientes do
processo (G):

Yim)=ly' Y YT (5.12)
como um vetor de dados da saida m x 7.

Considerando-se a matriz de dimensao n.A x .

oom) = [EG) 6D . &) (5.13)
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onde os vetores de dados £(x) sdo determinados pela equagdo 5.10 .

Dessa forma, pode-se formalizar a seguinte equacao:
g =y —07¢(x") (5.14)
gue representa erro entre os dados da planta (G) e 0 modelo fuzzy ({x/0)).

Assim sendo, a equagdo 5.15 representa um vetor dos erros definidos
pela equacao 5.14.

E(m)=[£,&E,T (5.15)

Considera-se o critério de custo representado pela equagédo 5.16, que quantifica a
qualidade da aproximag&o do modelo fuzzy com parametros & para todos os

dados.
V(8) :—%ETE (5.16)

Dessa forma, o problema consiste em determinar 6 para minimizar a
funcdo V(@) dada pela equacéo 5.16. Sendo a fungdo V(@) convexa em &,
pode-se assegurar gue um minimo local seja um minimo global.

Denotando-se § como o vetor 8 que possibilita a minimizagao de V, pode-

se deduzir a equacdo matricial 5.17 para o célculo de §:
f=(@"P)'PTY (5.17)

Dessa forma, os pardmetros das fungdes consegiientes do modelo fuzzy
funcional, contidos em 4, podem ser calculados a partir de um conjunto de dados

do processo (G).

71



IDENTIFICACAO DE MODELOS FUZZY FUNCIONAIS 72

5.3.3. INCORPORACAQ DE INFORMACAO LINGUISTICA

Em Passino e Yurkovich (1998) sao sugeridas algumas abordagens de
inclus@o de informagbes linglisticas (tais como: heuristicas de operac&o) ao
modelo fuzzy obtido das técnicas de identificacéo, que s&o descritas sucintamente

a seguir.

Seja o sistema fuzzy construido através das técnicas apresentadas
anteriormente (a partir de dados numéricos) denotado por f(x/8). Nesta sub-segéo,
e suposto que haja informacao linglistica e que se possa construir um outro
modelo fuzzy (f;) baseado nestas informacgdes linglisticas. Existern muitas formas
para combinar a informacg&o linglistica contida em f, com o modelo fuzzy f(x/6).
Uma alternativa para integrar as duas bases de regras ¢ tratar a base combinada
com uma base de regras simples. Uma outra solugdo seria realizar uma
interpolacdo das saidas dos dois sistemas fuzzy. A seguir, explica-se como
integrar os dois modelos fuzzy através da utilizacdoc de uma base de regras

simples unificada:

Supondo-se que a informacao linglistica seja descrita pelo sistema fuzzy.

R,
blut
fLCX)=m§Z ki (5.18)
Zﬂf (x)
em que
HA(x) = ﬁexp[—}-[x:cJ B (5.19)
Jot 2 o

L - p
Este modelo fuzzy tem R, regras, b, 's sdo os centros das fungbes de
A » I -—i ¥ ~ — - -~ .
pertinéncia de saida, ¢ ; 's sao os centros das fungdes de pertinéncia de entrada,

ﬂ_i - - * ~ 0
e O; sdo pardmetros relacionados ao espagcamento das fungdes de pertinéncia.

O sistema fuzzy combinado (fe) pode ser definido por:
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R R,

D& 0+ bl uf(x)
folxy=+ (5.20)

R,
D)+ (x)
it

i=1

Este sistema fuzzy ¢ obtido pela concatenag¢édo das bases de regras dos
dois sistemas fuzzy. A equagéio 5.20 prové uma descricdo matematica de como
isto pode ser realizado. As vezes, pode ser muito benéfico incluir informag&o
heuristica através de uma escotha criteriosa de f.. Na verdade, em alguns casos,
pode ser a diferenca entre o sucesso ou a faiha dos métodos apresentados nas
secOes anteriores. A facilidade de incorporagdo de conhecimento linglistico
através de f, € uma das vantagens do sistema fuzzy em relagdo a identificacéo

convencional ou neural @ metodos convencionais de estimacéo.
5.4. REPRESENTACAO DO MODELO DINAMICO FUZZY FUNCIONAL

Nesta tese, o enfoque do estudo é a identifica¢éo de modelos dinamicos.
O modelo dindmico fuzzy funcional empregado nesta tese baseia-se no modelo
fuzzy de Takagi e Sugeno (1985). Dessa forma, cada variavel de saida € descrita
matematicamente em funcdo das entradas passadas mais a entrada presente (nu)
e as saidas passadas (ny) do sistema; ou seja, a determinacdo da varidvel de
saida do modelo baseia-se na evolugdo passada do sistema (Juditsky et al. 1995).

O modelo dindmico fuzzy configurado por fungdes conseqlentes lineares

pode ser apresentado genericamente da seguinte forma:

SE (uk)é A;1) E, ..., E (u(k-nu+1) é Any,1) E y(k-1) € B11 E, ..., E (y(k-ny)
€ Bpny.1) ENTAO yi(k+1) = ag.u(k) + ...+ @y Uk-nu+1) +biy(k) + ... + biny. y(k-
ny+1) + ¢y

SE (u(k) € A1) E, ..., E (u(k-nu+1) é Any) E (y(k-1) € By)) E, ..., E (y(k-
ny+1) é By, ENTAO yi(k+1) = &@; 1.U(K) + ...+ @ipy-U(k-nu+1) +b;1.Y(k) + ... + biny.y(k-
ny+1) +¢;
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SE (uk) é Arg) E, ..., E (uk-nu+1) 6 Anugr) E (y(k-1) € Big) E, ..., E (y(k-
ny+1) é Bp,r ENTAO yik+1) = ap.u(k) + ...+ agp.u(k-nu+1) +bge.y(k) + ... +

Ao passo que o modelo dindmico fuzzy configurado por fungbes
conseqientes nao lineares (funcbes exponenciais) pode ser apresentado

genericamente da seguinte forma:

SE (u(k) € Ay1) E, ..., E (u(k-nu+1) € Any,1) E y(k-1) € B11 E, ..., E (y(k-ny)
€ Byy,1) ENTAO yi(k+1) = arr.exp(u(k)) + ...+ au. exp(u(k-nu+1)) +bsr.y(k) + ... +
b1ny,j/(k‘ny+1) + Cy

SE (ufk) é A1;) E, ..., E (u(k-nu+1) é An;) E (v(k-1) é B1)) E, ..., E (y(k-
ny+1) & By ENTAO yi(k+1) = a; 1.exp(u(k)) + ...+ anu-exp(u(k-nu+1)) +b;1.y(k) + ...
+ Dinyy(k-ny+1) + C;

SE (u(k) 6 Air) E, ..., E (u(k-nu+1) 6 Amg) E (y(k-1) 6 B1g) E, ..., E (y(k-
ny+1) é Bn,g ENTAO y(k+1) = ag,1.exp(u(k)) + ...+ ap nu-exp(u(k-nu+1)) +bg 1.y(k) +
. b;:;,ny.y(k-ny-l- 1) +Cr

considerando-seque i=1,.., R j=1,..,nue k=1, .., ny, tem-se que uk) e y(k)
sdo a entrada e a saida, respectivamente, no instante k; y; a fungdo consequente
referente & i-ésima regra; A;; e By; s80 0s conjuntos fuzzy das premissas
representados por fungdes de pé rtinéncia gaussianas; ay, by € ¢; S840 0s
parametros das fungdes conseqlientes. Obviamente, os parametros relativos a
parte conseqlente dos dois modelos apresentarao diferengas.

Neste trabalho, para o reator de copolimerizacéo, empregam-se modelos
fuzzy funcionais com fungbes conseqlientes lineares e nao lineares. Ao passo que
para o sistema de policondensacéo, emprega-se o modelo fuzzy com fungbes
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conseqlentes lineares. Para garantir o efeito integral do controle (Camacho e
Bordons, 1998), consideram-se as enfradas e as saidas do regressor na forma
incremental (delta).

Os resuliados de validacdo dos modelos sao ilustrados através de figuras
e quantificados através de um erro quadrdtico médio, dado pela equacio 5.21,
entre 0 modelo de predicéo (fuzzy) e a saida do processo:

erro=

(5.21)

sendo que k representa o instante considerado, m o nimero de instantes discretos
considerados, "}7;‘ a saida predita do modelo fuzzy no instante k e y, a saida do

processo no instante k.

5.5. RESULTADOS DE SIMULACAO EM MALHA ABERTA DO REATOR
DE COPOLIMERIZACAO

Para este caso de estudo, considera-se uma malha simples tomando-se o
peso molecular ponderado médio como variavel de saida (controlada) e a
temperatura da jaqueta como variavel de entrada (manipulada).

O mecanismo de manipulagdo da temperatura da jaqueta realiza-se pelo
controle em configuracdo cascata, utilizando-se do controle da vazado de
refrigerante, conforme ilustrado na Figura 5.1 {ver tabela de siglas):
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—i- é—%

Figura 5.1. Mecanismo de manipulacdo da temperatura de jaqueta

v

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam os dados de identificagdo das variaveis
de entrada e saida da malha simpies considerada do reator de copolimerizagéo.
Pode-se notar que os dados de treinamento e teste foram obtidos para condi¢des
diferentes de operagdo; sendo considerado um tempo de amostragem igual a 0,25
horas. Esses dados de identificacdo podem ser divididos em dados de treinamento
e teste, conforme mostrados nas respectivas figuras. Os dados de treinamento
séo utilizados para a determinagdo dos parametros do modelo fuzzy, ao passo
que os dados de testes, para a valida¢do do modelo fuzzy. Esses mesmos dados
foram utilizados para o treinamento e teste das diferentes versGes de modelo

fuzzy (fungdes conseqlientes lineares e ndo lineares).
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Figura 5.2. Dados de identificacdo da variavel de entrada (Temperatura
da Jagqueta, T;).
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Figura 5.3. Dados de identificac@o da variavel de saida (Peso molecular
Ponderado Médio, Mpw).

As tabelas 5.1 e 5.2 mostram os par@metros dos modelos fuzzy com
funcbes conseqlentes lineares e n&o lineares, respectivamente. Estes parametros
foram obtidos por meio de algoritmos baseados nos métodos de agrupamento
subtrative e minimos quadrados. O modelo fuzzy é formado por trés regras e

T



IWEN LIFICAGAU DE MODELQOS FUZZY FUNCIONAIS

78

consideram-se quatro entradas e uma saida passadas {(ou seja, =3, nu=4¢e ny
= 1). Estes paraGmetros do modelo fuzzy foram obtidos através de simulagbes para
a melhor configuracéo representativa do modelo fuzzy em relagdo aocs dados de

identificacao.

Tabela 5.1. Parametros do modelo fuzzy com fungdes conseqlentes

lineares para O processo de copolimerizacao

~Au(k), Bu(k-1), Auk-2), Bulk-3)

7,33.10°

0 2.52.10¢ 0 252.10“ 0 25210
Aylk-1}
9,98.10™ 1,02.10° 9,98.10™ -9,88.10™ 9,98.10™

“Regrai=1 | 1,17.107 | 5410° | 189102 | -6,4310° | 852.10"
Regrai=2 | -9,50.10° | -4,12.10° 1,49.10° 6,11.10% 1,0
Regrai=3 | -1,14.10" -6,48.10° 4,57.10" -7,59.10°* 9,94.10
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Tabela 5.2. ParAmetros do modelo fuzzy com fungdes conseqlientes ndo

lineares para o processo de copolimerizacéo

- Au(k),

Au(k-1), Au(k-2), Au(k-3) (iguais para todas as entradas)
0 2,52.10 0 2,52.10° 0 2,52.10%
Ay(k-1)

7,33.10° 9.98.10™ 1,02.107 9,98.10™ -9,88.10™ 9,98.10*

e R T T e i
Regra i =2 3.45.10 -1,95.10 -9,6.10” -5,56.107 1,04
Regrai=3 | 2,59.10° | -1,61.10° | -4,56.10° | -4,91.10° 1,04

Dessa forma, o modelo fuzzy funcional tomando-se fungdes conseqientes

lineares do processo de copolimerizagdo é assim descrito:

SE (Au(k) 6 Ar1) E (Au(k-1) 6 Azs) E (Au(k-2) 6 As ) E (Au(k-3) € Asy) E
(Ay(k) € B;) ENTAO yi(k+1) = as.Au(k) + arp.lu(k-1) + ass. Au(k-2) + aws Au(k-3)
+ by, Ay(k)

SE (Aufk) é Ar5) E (Au(k-1) € Asz) E (Au(k-2) € Azz) E (Au(k-3) € Ayz) E
(Ay(k) 6 Bz) ENTAO yo(k+1) = apr.Au(k) + aop.Au(k-1) + 8z3. Au(k-2) + azs. Au(k-3)
-+ bgj. A_V( k)

SE (Au(k) 6 Ar3) E (Au(k-1) 6 Azs) E (Au(k-2) 6 Ass) E (Au(k-3) é Ayg) E
(Ay(k) é Bs) ENTAO y:(k+1) = as.Au(k) + as.Auk-1) + azs. Au(k-2) + ags. Au(k-3)
+ Da1. Ay( k)

sendo que as fungbes de pertinéncia Aj;j e B (i=1, .., 4 e j=1, 2, 3) séo
representadas por fungdes gaussianas com o0s respectivos parametros

apresentados na tabela 5.1, bem como os outros parametros.
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Ja o modelo fuzzy funcional tomando-se fungbes consequentes nao
lineares do processo de copolimerizagao € assim descrito:

SE (Au(k) € Ar1) E (Autk-1) € Az) E (Au(k-2) é Az 1) E (Au(k-3) € Agy) E
(Ay(k) é B;) ENTAO yi(k+1) = arr.explAu(k)) + aiz.exp(Aufk-1)) + a3 exp(Aufk-
2)) + arqs. exp(Au(k-3)} + byy. Ay(k)

SE (Aufk) € A1z E (Aulk-1) € Az) E (Au(k-2) € Azz) E (AuU(k-3) 6 Asz) E
(Ay(k) 6 Bz) ENTAOQ yo(k+1) = az1.6Xp(AU(K)) + agz.exp(Au(k-1)) + aza. exp(Au(k-2))
+ 8p4. EXP(AU(K-3)) + b21. eXp(Ay(k))

SE (Au(k) é Ar3) E (Aulk-1) 6 Asz) E (Aulk-2) é Ass) E (Au(k-3) € Ass) E
(Ay(k) é Bg) ENTAO yi(k+1) = as. exp(Autk) + as. exp(Aulk-1)) +
azs. eXP(AU(K-2)) + azq. €XD(AU(K-3)) + ba1. Ay(k)

sendo que as fungbes de periinéncia Aje B (i=1, .., 4ej=1 2, 3) séo
representadas por funcbes gaussianas com 0s respectivos parametros
apresentados na tabela 5.2, bem como 0s outros parametros.

As Figuras 5.4 e 5.5 apresentam os resultados de validagdo do modelo
fuzzy com as funcdes conseqlientes lineares e ndo lineares, respectivamente,
para o conjunto de dados de teste. Nesta formulacdo, a saida do modelo &€
realimentada pela saida da planta a cada cinco passos {ou seja, o teste é
reafizado cinco passos para frente); este valor (cinco) foi considerado pois é igual
ao horizonte de predicdo do controlador preditivo. Nota-se que o modelo
apresenta uma excelente capacidade de predigdo da saida do processo. O erro
quadréatico médio para os dois modelos foram iguais a 37,69 e 57,10 kg/kmol
respectivamente; considerando-se a ordem de grandeza da saida, pode-se afirmar
que esses valores de erro sdo razoavelmente reduzidos. No entanto, o erro do
modelo com fungdes consequlentes lineares foi menor ao do modeio com fungdes
conseglentes ndo lineares, ao passo que, como sera apresentado no capitulo 7, o
desempenho do controlador preditivo usando ¢ modelo fuzzy com fungdes
conseqlentes nao lineares foi superior ao preditivo com modelo fuzzy de fungdes

conseqlientes lineares.
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Validagdo para medelo com consequentes lineares
42000 = Erro = 37,69 kg/kmol

J P ?Eazﬁa

41000 - s Mool Fuszy

40000 -
39000 <
38000 =

87000

{kgflamol)

", 35000 -

M
P

35000
340600

33000

32000 ey e T
0 50 100 50 200 250 300 350 400 450 500
tempo (h)

Figura 5.4. Validacdo do modelo fuzzy para o conjunto de dados de teste
- modelo fuzzy com fungdes conseqlentes lineares.

Validagdo para modelo com conseqienies ndo lineares
Erre = 57,10 kg/kmo!l

42000 1 L Planta
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Figura 5.5. Validac&o do modelo fuzzy para ¢ conjunto de dados de teste
- modelo fuzzy com fungdes conseqlentes nao lineares.
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5.6. RESULTADOS DE SIMULAGCAO EM MALHA ABERTA DO
PROCESSO DE POLICONDENSACAOQ

Apresentam-se a seguir alguns resultados em malha aberta do processo
de policondensag¢ao. Na malha simples em estudo deste processo, € considerado
o peso molecular do nyfon-6,6 como variavel de saida (controlada) e a vazdo de
entrada de sal de nylon-6,6 do sistema como varidavel de entrada (manipulada).

Este processo € caracterizado pela presencga de dindmicas néo lineares.

Os resultados das Figuras 5.6 e 5.7 mostram dados de entrada e saida,
respectivamente, de treinamento e teste, ao longo do tempo, para a determinagio
do modelo dindmico do sistema. Pode-se notar que os dados de treinamento e
teste foram obtidos para condigcdes diferentes de operagdo. O tempo de
amostragem considerado € igual a 0,2 horas, buscando atender as condi¢des de
taxa de amostragem (Astrom e Wittermak, 1997).

Dados de treinamento
Dados de teste

1030 -

1020 -4

1010 -
1000 =

990

880 ~ —

o97c - —j—

L

95{): ---J

940 wp— L I N S S S SR
c 5 10 15 20 25 30 35 40

tempo (h)

M_ (kgrkmol)

Figura 5.6. Dados de treinamento e teste da variavel de entrada (vazéo de

massa da fase liquida na entrado do reator, W\).
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8540 = Dados de treinarmento
J Dados de teste
9520 -
9800
1
9480 =
2 9460
= -
o
£ 9440 -
= ;
9420 -
;
8400 -
9380 «|
J ¥ 1 T T Lam— T ¥ T 1
0 5 10 k) 20 25 30 35 40
tempe (h}

Figura 5.7. Dados de treinamento e teste da varidvel de saida (peso
molecular do nylon na saida do reator, M,).

A tabela 5.3 apresenta os parédmetros do modeio dindmico fuzzy para o
sistema de policondensagao. O modelo fuzzy é formado por trés agrupamentos
(ou regras) determinados pelo método de agrupamento subtrativo. Considera-se
no modelo um valor passado de entrada e saida. Esta configuragio paramétrica
foi determinada através de simula¢des de forma a maximizar 0 desempenho
representativo do modelo fuzzy em relagdo aos dados de identificagdo do

processo.
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Tabela 5.3. Paradmetros do modelo fuzzy para © processo de

policondensacao

“Referente

a entrada

0 2.05.10° 0 205,107 0 2.05.107
Referente a saida
-8,82.10™ 8,50.10°¢ -4,07.10° 8,50.10° 8,50.10™

T6,59.10

6,66.10

Dessa forma, o modelo fuzzy funcional do processo de policondensagédo €

assim descrito:

SE (Au(k) 6 A;) E (Ay(k) é B;) ENTAO yi(k+1) = ar1.Au(k) + b11. Ay(k)

SE (Au(k) 6 Az) E (Ay(k) & B2) ENTAO ys(k+1) = az1.Au(k) + bar. Ay(k)

SE (Au(k) é As) E (Ay(k) 6 Bs) ENTAO yi(k+1) = as1.Au(k) + bss. Ay(k)

sendo que as fungdes de pertinéncia A;e B, (j = 1, 2, 3) s&o representadas por

fungbes gaussianas com os respectivos parametros apresentados na tabela 5.3,

bem como os outros parametros do modelo.

A Figura 5.8 mostra resultados de validacao desse modelo fuzzy funcional
para o caso do processo de policondensagéo, para o conjunio de dados de teste,
apresentado acima. Neste teste, o modelo é realimentado pela saida da planta a
cada vinte passos (ou seja, o teste & realizado vinte passos para frente). Este

valor foi considerado pelo mesmo motivo do modelo do caso do reator de

copolimerizacéo. Nota-se que 0 modelo apresentou uma excelente capacidade de
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predicdo da variave! de saida com erro médio quadrético igual a 27,07 kg/kmol,

conforme pode ser visualizado na Figura 5.8.

Validagae do modeio para o reator de policondensagio
Erro = 27,07 kg/kmol

N BEREELE Planta
9540 5 Modelo Fuzzy
8520 -
8500 =
. 9480~
] J
% 9460
2 ]
e 9449
9420 -
5400 -
9380 -
L i ] i 3 5 T 3
0 5 10 15 26 25 30 35 40
tempo (h)

Figura 5.8. Validagdo do modelo fuzzy funcional para o sistema de
policondensagao.
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5.7. CONCLUSOES E JUSTIFICATIVAS

Neste capitulo, foram apresentados 0s conceitos empregados no
desenvolvimento de modelos fuzzy funcionais, assim como estes modelos foram
construidos. Estes fundamentos formam a base de desenvolvimento de modelos
fuzzy a partir de um conjunto de dados provenientes do processo. Metodologias
de tratamento de dados para prover modelos representativos do processo € de
suma importancia industrial, pois estes dados normalmente estdo disponiveis e
precisam ser adequadamente tratados para se obter uma representagéo valida do
processo. No entanto, ¢ fundamental que exista uma metodologia correta de
determinacdo de dados, principalmente no tocante ao desenvolvimento de
modelos dinamicos para controle. Uma grande vantagem da teocria de logica fuzzy
é a possibilidade de integra¢do de informagdes de dados do processo com
informacdes operacionais do processo, através de regras heuristicas. Os modelos
dindmicos fuzzy para o0s casos de estudo foram desenvolvidos e foram
apresentados ©0s parametros dos mesmos, bem como o0s resultados dos
respectivos casos de estudo abordados. Os modelos desenvolvidos neste capitulo
serdo ulilizados como modelos internos para o controlador preditivo ndo linear
proposto no capitulo 6 e os resultados do desempenho deste controlador s&o
apresentados no capitulo 7.
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CAPITULO 6

CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

8.1. INTRODUCAQ

O termo controle preditivo baseado em modelo (MBPC') descreve uma
classe de algoritmos de controle que controla o comportamento futuro de uma
planta através do uso de um modelo explicito do processo (Qin e Badgwell 1997).
A cada intervalo de tempo de ac&o de controle, o algoritmo de controle preditivo
calcula uma seqiéncia em malha aberta de ajuste da variavel manipulada para
otimizar o comportamento futuro da planta. O primeiro valor da seqiiéncia
otimizada € aplicado na planta, e a otimizagdo completa é repetida nos intervalos
de controle subseqlentes. Este é o principio conhecido como controle de
horizonte deslizante (receding horizon control}, que foi originalmente proposto por
Propoi (1963). As técnicas de controle preditivo baseado em modelo foram
originalmente desenvolvidas para aplicagbes de controle de plantas de refinarias
de petréleo, mas podem ser atualmente encontradas em uma larga variedade de
industrias, incluindo indastrias quimicas, alimenticias, automobilisticas,
aerospaciais, metalargicas e de papel.

O sucesso das tecnicas de controle preditivo no controle de processos
pode ser atribuido a trés importantes fatores: primeiro, a incorporagéo de um
modelo explicito do processo dentro do calculo de controle: isto permite que o
controlador, em principio, trate diretamente com todos os aspectos significativos
das dindmicas do processo. Segundo, a consideracdo do comportamento da
planta num horizonte futuro de tempo: isto significa que os efeitos de disturbios e
imprecisbes de modelagem sejam removidos, permitindo que o controlador
direcione a planta para o comportamento mais proximo do desejado. Finalmente, a
consideracao de restricBes sobre as variaveis do processo diretamente no calculo
de controle. Isto significa que violagbes nas restricbes s&o pouco provaveis,
resultando em um controle rigoroso no estado estacionario 6timo do processo. A



CONTROLE PREDITIVOC BASEADO EM MODELO | 88

inclusdo de restricdes na formulagac do projeto do controlador também distingui
as técnicas de controle preditivo de outras classes de controle.

Embora processos industriais sejam inerentemente n&o lineares, a grande
maioria de aplicagdes de controle preditivo séo baseadas em modelos dinamicos
lineares estruturados (CARIMA) e ndo estruturados (modelos de resposta ao
impulso ou degrau). Existem alguns motivos para isso: modelos empiricos lineares
podem ser obtidos, de forma direta, de dados de identificagéo do processo. Em
adicdo, grande parte das aplicagbes tem se realizadc em refinarias, onde o
objetivo € principalmente manter o processo em um estado estacionario desejado
(controle regulatorio) do que mudar rapidamente o processo de uma condigdo
operacional para outra (controle servo). Um modelo linear identificado é
suficientemente exato nas proximidades de um unico ponto de operacgao para 1ais
aplicacbes, especialmente se medigbes de alta qualidade s&o disponiveis,
Finalmente, usando modelos lineares e uma fungdo objetivo quadratica, a
determinacdo da seqiéncia otimizada do controlador preditivo € um problema
convexo, para o qual existem algoritmos de solugdes détimas. Isto é importante
porgue O algoritmo de solugdo precisa convergir confiavelmente para um ponto
operacional otimizado em um tempo relativamente curto para ser Uutl em
aplicagbes industriais. Por essas razdes, em muitos casos um modelo linear
provera a maioria dos beneficios possiveis com a estratégia de controle preditivo.

Contudo, existem casos onde os efeitos de n&o-linearidade sao
significativos o suficiente para justificar o uso de técnicas de conirole preditivo nao

linear. Estes incluem ao menos duas grandes categorias de aplica¢Ges:

¢ Problemas de controle regulatdrio em gue o processo é altamente
nao linear e sujeitos a largos distirbios significativos e frequentes;

» Problemas de controle servo em que 0s pontos de operag&o mudam
freqlentemente e estendem-se sobre larga faixa das din&micas de
processo néo lineares;

Os primeiros artigos de controle preditivo descrevem as formas de inserir

o comportamento n&o linear do processo ainda usando um modelo dindmico linear
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no algoritmo de controle. Richalet et al. (1978), por exemplo, descreve como ©
comportamento nao linear devido a mudancas de cargas em uma aplicagdo de
planta de poténcia de vapor foi tratado pela execucdo do algoritmo de controle
iDCOM (Identification and Command) em uma freqliéncia variavel. Prett e Gilletie
(1980) descrevem a aplicagdo do algoritmo DMC (Dynamic Matrix Control) para
controlar uma unidade de craqueamento catalitico fluidizada. Ganhos de
desempenho de modelo foram obtidos em cada iteracdo de controle pela
perturbacdo de um modelo de estado estacionario nao-linear.

Segundo Qin e Badgwell (1997), a maioria das aplicacbes de controle
preditivo linear estdo alocadas em plantas de petroquimicas e refinarias. O
controle preditivo n&o linear pode ser mais encontrado em processos de industria
de gés, papel e polimeros, sendo este ultimo, o caso abordado nesta tese.

6.2. FUNDAMENTOS TEORICOS DE CONTROLE PREDITIVO (MBPC)

O projelo de controladores preditivos pode ser dividido nas seguintes

etapas principais:

i) Modelagem do processo. Este modelo é utilizado para prever o

comportamento da variavel controlada num horizonte de predigéo.

ii) Definicéo de uma funcdo objetivo. O desempenho do controlador

preditivo em malha fechada € especificado através de uma funcéo
objetivo que considera a saida predita, o sinal de referéncia e o
esforgo de controle.

ii) Otimizac8o da funcdo obietivo. Esta fungdo é otimizada em relagéo

a uma sequéncia de futuros sinais de controle.

v} Aplicacdo do sinal de controle. Somente o primeiro sinal de controle

resultante da otimizag@o da funcdo objetivo € aplicado ao processo
e, no instante seguinte de amostragem, o procedimento é repetido

{(controle de horizonte deslizante).
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A figura 6.1 ilustra um esquema genérico para controladores preditivos
(MBPC). As diferengas dos controladores preditivos estdo normaimente no modelo

(preditor) e na fungé&o objetivo empregada na etapa de otimizag&o.

MBPC
sinal de sinal de
i controle saida
sinal de Otimizacgéo
referéncia ———i-joi ¢ > Planta >
Preditor |

Figura 6.1. Esquema genérico de controladores preditivos (MBPC)

Os controladores preditivos podem ser divididos em lineares e néo
lineares, conforme o modelo utilizado como preditor. A seguir s&o apresentadas as
bases tedricas de desenvolvimento de controle preditivo baseado em um modelo
dinamico descrito em funcao de valores de entrada e saida passados.

Considere que a planta a ser controlada seja descrita pelo seguinte

modelo genérico (¢) (equacdo 6.1):
ylk+ jlK) = gfulk + f),...(u{k + j—nu+ 1), vk + -1/ k),..y(k+ j—ny! k)] (6.1)

sendo k o instante presente, nu e ny os numeros dos valores passados da entrada
e saida respectivamente, f 0 nimero de intervalos de tempo futuros, ufk+j) a
entrada no instante j passos a frente do instante k e y(k+ j/ k) a predicdo da

saida em j passos a frente no instante & (calculada utilizando-se do modelo (@)).

A lei de controle dos MBPC € obtida através da minimizacdo de uma
fungdo objetivo que, normalmente, ¢ definida em fung&o do erro entre a predicédo
da saida e a referéncia num horizonte de tempo futuro (nr - horizonte de predi¢ao)
e dos esforcos de controle do presente a um possivel horizonte de tempo futuro,
sendo que somente a acao de controle presente € aplicada (controle de horizonte
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deslizante). Este horizonte de tempo considerado nas agles de controle esta
relacionado ao horizonte de controle (nf). Dessa forma, a fung@o objetivo &
descrita pela equacgio 6.2:

nr nl
Jupc = _21( yik+ jlk)-wlk+ )2 + Z1KAU2(R+ j—-1/k) 6.2)
j= i=

sendo que:

nré o horizonte de predicdo da saida

ni é o horizonte de controle

A é o fator de supressao do sinal de controle

y(k+i’k) € a predic@o da saida j passos a frente, caiculada em k.

w(k) é o sinal de referéncia;

Alq7)=1-q", sendo ¢ o operador atraso;

Aulk+j/k) é a variagéo2 do sinal de controle no instante k+j, calculada em k;

Assim a formulagao do problema de otimizagdo pode ser apresentada através do
seguinte equacionamento (6.3):

U(k) = min JMPC
Aufk/k), Aulk + 1/k),..., Au(k + nf - 1/k)
s.a Aulk+ jk)=0 Yiznl (6.3)

Upin S UK+ j - 1/K) S Umax
AlUpmin S Aulk+ [ - 1/K) < AUy
Ymin SY(k+fyk)5 Ymax

em que ufk) = u(k-1} + Au(k/k)

A rotina de otimizagdo utilizada para minimizar a fun¢do objetivo do
controle preditivo foi a NCONF da biblioteca IMSL do FORTRAN. Esta rotina
baseia-se no algoritmo de programacéo quadratica sucessiva (SQP) e céalculo de
gradiente por diferengas finitas.
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O efeito de realimentac&o (feedback) no controle preditivo pode ser
entendido do ponio de vista da estrutura de controle de modelo interno (IMC).
Considera-se uma corre¢ao degrau sobre a entrada do controlador — efro entre as
saidas da planta e do modelo - conforme ilustrado na figura 6.2:

sinal de
conirole sinal de

+ saida

sinal de _’Q+ MBPC PLANTA >
referéncia
MODELQO ;é

Figura 6.2. Estrutura de controle de modelo interno (IMC)

Entdo essa corre¢do € constante no horizonte de predicdo e pode ser
equacionada por um termo parcial:

b = yi" - y(k+1/k) (6.4)
em que yi" € o valor medido da saida da planta no instante k.

Assim, a entrada do controlador preditivo (MBPC) é igual a trajetdria de
referéncia subtraida do termo by parcial:

Tisj = Teaj = D (6.5)

O fato de se resolver um problema de controle de malha fechada atraves
de uma seqliéncia de otimizagdes em malha aberta ja era conhecido por meio da
teoria de controle 6timo. A solug&o de controle preditivo ndo-linear pode ser vista
como uma forma de tormar um calculo de malha fechada intratavel em uma
seqléncia de calculos de matha aberta trataveis (Qin e Badgwell 1997).
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Em principio, o método de controle preditivo ndo linear € limitado aqueles
problemas cuja solugdo otima global para a otimizag&o dinamica possa ser
encontrada emn um periodo. Com um modelo linear e um objetivo quadratico o
problema de otimizacdo resultante toma forma de um programa quadratico
convexo estruturado, para o qual existe uma solugdo &tima udnica. Diversos
algoritmos de solucéo padréo confiaveis existem para este problema. A introduc&o
de um modelo ndo linear leva, de uma forma geral, a uma perda na convexidade.
Isto significa que é muito mais dificil encontrar uma solugdo, e uma vez achada,
ndo se pode garantir que seja 6tima global. Para ambos casos, esforgos de
pesquisa recentes sdo direcionados a explorar a estrutura para melhorar a
eficiéncia e a confiabilidade de cdédigos de solugdo. Um outro problema
relacionado € em relacao & estabilidade, pois sabe-se da teoria de controle étimo
que uma vez o problema de ofimizacdo solucicnado, ndo existe garantia de
estabilidade, mesmo quando o modelo representa perfeitamente O processo
(Kalman, 1960).

A seguir, apresenta-se o controle de matriz dindmica (DMC), bem como
um algoritmo do DMC implementado neste trabalho. Este controlador é utilizado
como controlador preditivo linear nas analises de resultados realizadas no capitulo
seguinte.

6.3. CONTROLE DE MATRIZ DINAMICA (DYNAMIC MATRIZ CONTROL
DMC)

O algoritmo MBPC denominado Controlador de Matriz Dinamica (Dynamic
Matrix Controfler — DMC) (Cutler e Ramaker, 1979, 1983) é baseado na otimizag&o
de uma fungao objetivo quadratica, como mostrada pela equacio 6.6:

/
Jomc = Tyik+ 1K) =wik+ ) + 3 24P (k+ j~11K) (6.6)
=1 j=1

As variaveis s&o denotadas conforme em Jupc, definido pela equagao 6.2.

A modelagem ¢é realizada ulilizando-se da resposta ac impulso do

processo, truncado em ns (horizonte de modelo) coeficientes, dada por:
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¥ = ¥ hguk) | (6.7)

i=l
sendo que.
y(k) € o sinal de saida;
u(k} é o sinal de controle;
h, i =1, ..., ns; sdo os i-ésimos coeficientes da resposta ao impuiso.

A partir do modelo (6.7), tem-se 0 modelo de resposta ao degrau dado
pela equacéo 6.8:

as—i

y(k) = Z g.q  Aulk)+ g, g "uk) (6.8)

i=i

em que g, i = 1, ..., ns s80 os i-ésimos coeficientes da resposta ac degrau do
processo. Este modelo ¢é utilizado no DMC para o célculo das previstes da saida
y(k+j’k) no horizonte de predig&o especificado em Garcia et. al. 1989.

Utilizando a predicdo da saida, o sinal de controle € obtido minimizando a
funcdo objetivo (6.6) em relagdo a Au(k/k), Au(k+1/k), ..., Au(k+ni-1/k), isto &:

(k) = min T o
Au(k/K), Du(k + 1/K),..., Au(k +nl - 1/k) (6.9)

sujeito a
Au(k+j/k) = O para todo jz n/
Upin S U(K+]-1/K) S Upmax
Almin € Aulk+f-1/k) £ Almax

Ymin S Y(K+/K) S Ymax



CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO 95

sendo que
ulk) = ufk-1) + Au(k/k)

O algoritmo DMC tem sido utilizado com sucesso no controle de
processos industriais, sobretudo na &rea de processos quimicos. A seguir,
apresenta-se um algoritmo especifico de controle de matriz dinadmica:

6.3.1. ALGORITMO DE CONTROLE DE MATRIZ DINAMICA

O controle de matriz dinamica (DMC) utiliza-se de um modelo interno de
predicdo em forma de uma matriz dindmica formada a partir dos coeficientes da
resposta ao degrau. Ou seja, este modelo € obtido da coleta de coeficientes da
resposta de uma saida a uma mudanca degrau de uma dada entrada do sistema.
Assim a matriz dindmica coniém informacdes de comportamento dindmico de

varidveis de saida e entrada.

A matriz dinamica permite calcular o efeito das ac¢des de controle futuras
sobre 0 vetor de predicdo da varidvel conitrolada. Assim sendo, a equag&o
matricial 6.10 representa o célculo do vetor de predicdo no DMC segundo Cutler

(1983):

P T It 1 D T e ]
Fikan, L TR < o . 0 0 - 0 e Fike
P 1 1 pa ( )
ync.k-i-.’\r" al,nc - anm,nc 0 - 0 rer O .- 0 Aukmvk ync.kﬂ 6' 1 0
= . . . . + .
r a™ anr anr-% nrel rr-ni+l ar-nl+i Au pa
y!.k-h'\'; Ll - LRI 1] - amy - Ay - Bumy Lksni-] Yijernr
r ar ar nr~i nir=} ar—ni+t rreai el F]
_ync,k*NQ N _.al.frc - anm.nc a}.nr - nmpc lne e L __Auﬂm.k'*ﬂi-i N mync.k"-nr__

Nesta equacgao, y?,, € o valor predito da variavel controlada i (i= 1, 2, ...,

ik+n

ns no tempo discreto k+n, em que k e o instante de amostragem presente e n

varia de N; até N, sendo:

nr=Nz— Ny + 1 (6.11)

O elemento da matriz a corresponde ao k-ésimo coeficiente da

resposta degrau da j-ésima variavel controlada a i-ésima variavel manipulada.
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Aui,kﬂ € a mudanga da i-ésima varigvel manipulada no instante de amostragem

k+n. As constantes n. e n, correspondem ao numero de variaveis controladas e
manipuladas, respectivamente. Os parametros nr e nl s8o os horizonies de

predi¢éo e controle, respectivamente.

A equagao 6.12 € uma equacio matricial resumida da equacéo 6.10:
YP=Adu+YH (6.12)

A dimens&o dos vetores Y° e Y™ & igual ao produto de 1. por nr; e a do

vetor Au é igual ao produto de np, por nl.

O vetor de predic@o de varidveis controladas referente as agdes passadas
(Y™) é armazenado em meméria e atualizado a cada tempo de amostragem.
Segundo a formulagdo descrita por Cutler (1983) do algoritmo DMC, esta

atualiza¢ao acontece através das seguintes etapas:

i) o efeito do vetor de agdo de controle do instante presente é

considerado;

NS

A,

[F

o termo acima é adicionado ao vetor ¥ “ corrente.

i} adicao de um vetor correc¢do obtido do erro entre o vetor da primeira
predicdo e dos valores medidos de cada uma das variaveis

controladas:
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..d,.kﬂ
d_k+2

d

 ken |

Supondo-se gue a corre¢ao seja igual em todos os instantes:

Qz—-“i = Lymkf;—l-l— L_y_miizj

emque y e o vetor de medidas das saidas do sistema.

iii) translag@o de um periodo de amostragem sobre o vetor YP#; é

recomendéavel que o horizonte de modelo (ns) seja maior ou igual ao

tempo de resposta da malha de controle mais lenta;

yﬁsﬂJk = lygs jk

A equacdo 6.13 representa as etapas descritas de calculo do vetor ¥ ™

pa H pa
;—y_k{»i ;é_z _Xk+] _(Lc«i-i
pa N A pa d .
Ze2 =M 1= A+ Ziwa | 1| B2 (6.13)
_.X:j-n_ __én_ _-‘Xij»n_ mé_kwl_,“
sendo que :
_9 irw 9 0 i yﬁa
oo 9 0 . v .
gx vas . e ,_J_:k+j - p; para .] - ]!na
9 0 9 O { ync.n'c+j
090 0 0 1

e a ordem da matriz quadrada M é igual ao produto de n. por ns.
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O objetivo do DMC ¢ calcular o vetor Au de tal forma a minimizar o erro

entre o vetor de predi¢@o e a referéncia. Este célculo pode ser formulado como um
problema de otimizacao conforme (6.14):

min Y5l -y P+ S A Aulk+ j-1)P

j=N - 7 j=1 (6.14)
Au

sujeito as seguintes restrigdes:

u <ulk)<u_ Vi

mi

Au,  <Au<Au, Vk
ymiﬁ Sy(k)gymax \v’k

em que O € o vetor de fatores de ponderacgdo das saidas, ao passo que A € o vetor
de fatores de supressao.

No caso de nao haver restricbes, o vetor Au pode ser determinado pelo
método dos minimos quadrados, resultando na equag¢io matricial 6.15:

Au=(A"T'TA+A’A) A'T'Clr” -¥"™) 6.15)

em que I' e A sdo matrizes diagonais, denominadas matrizes de ponderagéo e
supressdo, respectivamente.
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6.4. PROJETO DE CONTROLADOR HIBRIDO FUZZY-PREDITIVO (F-MPC)

O controlador fuzzy proposto neste trabalho utiliza um modelo dinamico
fuzzy como preditor no controle preditivo (MBPC) e é baseado na otimizagéo de

uma funcao objetivo quadratica, como mostrada pela equacéo 6.16:

nr nl
Jempe = 2 (Yik+ j 1K) = wlk+ )? + 3 AduP(k + j~1/ k) (6.16)
j=1 j=t

As varidveis sao denotadas conforme em Jyec definido pela equagdo 6.2.

O modelo dindmico fuzzy foi descrito no capitulo anterior, bem como
validagbes do mesmo para as aplicacdes consideradas. Em sintese, o modelo faz
as predicBes da varidvel de saida em funcdo dos sinais de entrada passados e
presente e sinais de saida passados. Esta seqléncia de sinais de entradas e

saidas formam o vetor denominado de vetor regressor.

Na figura 8.3, € ilustrado um esquema geral do controlador proposto. No
bloco de calculo da saida predita, € utilizado um modelo dindmico fuzzy de Takagi-
Sugeno (modelo fuzzy funcional). Os sinais de entrada e saida passados sdo
realimentados na entrada do modelo que faz a predigdo para o passo adiante. E
em seguida, o bloco de otimizacéo, que representa a determinagéo das agbes de
controle a partir da fungdo objetivo a ser minimizada. O sinal de saida da planta é

realimentado no otimizador, conforme a estrutura IMC abordada anteriormente.

pradita

artrada ul) ™ ciloulo de wk) >

Figura 6.3. Diagrama esquematico do controlador fuzzy proposto
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O algoritmo de controle F-MPC pode ser sintetizado nos seguintes
procedimentos:

)] inicializagbes de parametros do controlador (nr, n/) e do otimizador;

i) Célculo das predi¢cdes da saida y(k+i/k), baseando-se no modelo
fuzzy, paraj=1, ..., nn

i) incorporacédo da correcdo sobre a trajetdria predite;
iv) célculo da fungéo objetivo conforme 6.16;

v) célculo, a partir do otimizador, da seqléncia de entradas para

minimizar a fung&o objetivo do controlador;

6.5. CONCLUSOES DO CAPITULO

Os diversos aspectos do controle preditivo sac sucintamente
apresentados; e muitas s8o as vantagens desta estratégia para melhorar o
desempenho de controle em processos industriais. O controle de matriz dindmica
(DMC) é apresentado visto que € a representacdo de controle preditivo linear
empregada nas analises de resultados do capitulo seguinte. No entanto, em
processos altamente ndo lineares, o controle preditivo linear pode apresentar
resultados insatisfatérios, tais como: tempo de reposta lento, comportamento
oscilatorio, instabilidade, entre outros. Uma alternativa é o uso de um modelo néo
linear de predicdo interno ao controlador; esta solugdo pode introduzir alguns
problemas numéricos de otimizacédo, pois trata-se de um caso de otimiza¢ao nao
convexa. A sugestdo de projeto desta tese é o uso de um modelo ndo linear, por
meio das técnicas de modelagem fuzzy funcional. Assim, o capitulo seguinte
apresenta resultados de analise de resultados dos controladores preditivos para

08 casgos de estudo considerados.
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CAPITULO 7

RESULTADOS DE CONTROLE

7.1. INTRODUCAQ

Este capitulo apresenta resultados de simulagdo em malha fechada dos
casos de estudo abordados no capitulo 3, com o controlador hibrido mostrado no
capitulo 6, com os respectivos modelos desenvolvidos no capitulo 5. Na se¢&o 7.1
sdo apresentados resultados de controle feedforward do processo de
coplimerizagdo. Esta estratégia de controle, desenvolvida por Congalidis et al.
1989, procura solucionar o problema do sistema de recicio do processo de
copolimerizagdo. Dessa forma, pode-se tratar, isoladamente, o reator de
copolimerizagdo nas aplicagbes de controle. Na segdo 7.2 sd@o apresentados
resultados de controle do peso molecular ponderado médio do copolimero do
reator de copolimerizacdo. Na se¢do 7.3 sdo apresentados resultados de
simulacdo de controle do peso molecular do nylon-6,6 do processo de
policondensag&o. Por fim, na se¢do 7.4, sdo apresentas as conclusdes deste
capitulo.

Cabe descrever que os resultados de desempenho dos sistemas de
controle sdo ilustrados por meio de figuras e quantificados por meio da integral do
erro absoluto, ao longo do tempo (equagdo 7.1); sendo que o erro é dado pela
diferenca entre o valor desejado e atual da variavel de saida (controlada):

N
IAE = [leo)]) (7.1)
k=t
sendo k o instante considerado, N o numero de discretizagdes considerado e e(k)

o erro entre a variavel de saida e o valor desejado. Sendo que o nimero N deve

ser tal que o sistema atinja a estabilizagdo no teste de controle requisitado.
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7.2. RESULTADOS DE SIMULAGAO DO CONTROLE FEEDFORWARD
DO REATOR DE COPOLIMERIZACAO

Um dos desafios de controle do processo de copolimerizagdo € o sistema
de reciclo. Congalidis et al. (1989} empregaram o controle feedforward para
compensar os distirbios introduzidos pela vaz@o de reciclo. Isto € realizado
através da manipulacdo das vazdes de entrada do sistema para manter as vazdes
e composicbes constantes na entrada do reator. As equagles de conirole
feedforward foram obtidas através do balanco de massa em torno do ponto de
adicdo de reciclo. O balango molar para o monémero A {metacrilato de metila) &

dado por:
Fas = Far + Ya2.F2 (7.2)

Como se deseja manter a vazao de mondmero A para o reator constante,
a equagdo 7.2 pode ser resolvida, para a vazac de mondmero A na entrada do
sistema, da seguinte forma:

Faf = Faa_'yag.f:z (7.3)

As equagbes de controle feedforward correspondentes para as
alimentagbes na entrada do sistema para o mondmero B (acetato de vinila) e o
solvente (benzeno) séo:

Fo1 = Fpz — Yp2.F2 (7.4)
Fs1=Fsg— Ysz.F2 (7.5)

Se qualquer uma das equacdes de controle produzir um valor de vazio de

alimentacao (1) negativo, o valor deve ser saturado em zero.
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Para a analise do controle feedforward, a taxa de descarga é alterada do
valor estacionario, que ¢ igual a 0.05 (Tabela 2.1), para 0.30 entre os instantes 30
e 60 horas; apos o instante 60 horas, retorna ao seu valor estacionaric. Esta
perturbacdo é a mesma considerada por Congalidis et al. 1989.

Os resultados na Figura 7.1 mostram os comportamentos das vazdes
molares no controle feedforward. Como pode ser notado, as vazdes na entrada do
reator sdo todas constantes. Para isso, ocorre uma manipulagdo das vazbes
molares na entrada do sistema (indicados com indice 1), que anulam o efeito das
vazdes provenientes do reciclo (indicados com indice 2). Como esperado, os
resultados das varidveis de saida sdo mantidos constantes com a atuagdo do
controle feedforward sob a perturbacdo da taxa de descarga. Uma importante
conclus@o & que o controle feedforward possibilita separagao do controle do reator
do restante do sistema. Por isso, considerando-se esie recurso de controle
adotado por Congalidis et al. 1989, o desenvolvimento de controle abordado neste
trabalho, para este sistema, focaliza no reator de tanque agitado continuo (CSTR)
de copolimerizagdo do processo.
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Figura 7.1. Varidveis manipuladas e varidveis relacionadas ao controle

feedforward sob perturbag&o na taxa de descarga

7.3. RESULTADOS DE SIMULAGAO DE CONTROLE PREDITIVO DO

REATOR DE COPOLIMERIZACAO

Nesta segdo, sdo analisados os resultados de aplicagdo do controlador

F-MPC (definido no capitulo 6) para o reator de copolimerizagdo, considerando-se

o peso molecular ponderado medio como variavel controlada e a temperatura de

jagueta como variavel manipulada. A escolha desta malha de controle deve-se,

principalmente, a forte néo linearidade presente, adequando assim a aplicacéo
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das metodologias n&o lineares de identificacdo de modelo dindmico. Emprega-se
o DMC como controlador preditivo linear para estudo comparativo nas analises.

Um aspecto importante no tocante a confiabilidade de estudo dos
resultados € a sintonia dos controladores; por isso, 0s parametros em comum dos
controladores preditivos (DMC e F-MPC) foram sintonizados em valores para

maximizar ¢ desempenho.

Para os testes seguintes, os parmetros do DMC e F-MPC séo
apresentados na Tabela 7.1. O nimero de clusters pode ser alterado em fungéo
dos parametros do método de agrupamento empregado (sub-secéo 5.2.1). O tipo
das funcdes de pertinéncia e fungdes conseqlientes, bem como os respectivos
parametros estao descritos no capituio 5.

Tabeila 7.1. Parametros dos controladores preditivos para o reator de
copolimerizagdo

3 o Pardmetros o DMC o FEMPE
Degrau para determinac@o da matriz dindmica ~3% -
Fator de supressio 1,0 1,0
Horizonte de predicdo 5 5
Horizonte de controle 1 1
Intervalo de tempo de ac8o do controlador 0,25h 0,25h
Numero de entradas passadas e presente do modelo - 4
dinamico fuzzy

Numerc de saidas passadas do modelo dindmico fuzzy - 1
Numero de clusters (numero de regras) - 3

Tipo e parametros das funcOes de pertinéncia - Capitulp 5

Tipc e par@metros das fungbes conseglientes - Capitulo 5

As variaveis de entrada e saida foram normalizadas nas respectivas faixas
operacionais para promover uma qualidade numérica com relacdo ao
condicionamento numérico da matriz, conforme mencionado na se¢do 5.1, A faixa
de entrada do modelo (temperatura da jaqueta) € de 315 & 350 K, ao passo que a
saida é de 30000 a 100000 kg/kmol. Estes limites s8o os mesmos adotados nas
restricbes dos controladores preditivos.

Os resultados da Figura 7.2 em malha aberta mostram a caracterizacéo

de nao linearidade do peso molecular em relagdo & temperatura da jaqueta,
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através da visivel assimetria de ganho. Este tipo de comportamento n&o linear
estd presente em alguns casos de processos quimicos, apesar de que, na maioria
dos projetos de sistemas de controle, considera-se um ponto operacional, de onde
se aproximam modelos lineares locais. Este tipo de ndo linearidade pode
condicionar o sistema de controle linear a uma perda de desempenho e

estabilidade, como € apresentado nos resultados seguintes.,

100000
SO0
80000 -
& 70000+ degrau de -3%
£ ' a2 01l de -65%
é 50000 -4 degrau de 3%
o ]
= 50000
L0000 wi
30000 -
A 3 N T T T t T * T T | * ' -
20 40 60 80 160 120 140
tempo (h)

Figura 7.2. Exemplificagdo da ndo linearidade do peso molecular
ponderado médio quando sujeito a mudanca da temperatura de jagueta.

A seguir, sdo apresentados os resultados de testes de controle servo, ou
seja, mudancas de valores desejados (sefpoinf) ou operacionais do processo.

Procuram-se testar duas abordagens de controle F-MPC.:

i) F-MPC gue emprega o modelo fuzzy com as fungdes conseqlentes

fineares;

ii) F-MPC que emprega o modelo fuzzy com fungdes conseqlentes

nao lineares (exponenciais);
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7.3.1. RESULTADOS DE CONTROLE SERVO

Os resultados das Figuras 7.3 e 7.4 comparam 0s desempenhos dos
controladores F-MPC com fungdes conseqlentes ndo lineares e DMC para testes
de mudancas de setpoints. Os desempenhos destes coniroladores foram
razoavelmente semelhantes e satisfatérios, sendo que o F-MPC apresentou uma
resposta levemente mais rapida e oscilatoria que o DMC nas mudangas
desejadas. Pode-se notar também que o valor da integral do erro absoluto para o
F-MPC e DMC foram praticamente iguais.

:

Rl

J

(kgfkmol)
R

v

M

RERR]

&
8
8
8
B
g-
g.
g
&
g

tempo {h)

Figura 7.3. Resultados comparativos de conirole servo entre F-MPC e
DMC para a variavel controlada.
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Varidvel manipulada
F-MPC consequente ndo fnear
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Figura 7.4. Resultados comparativos de controle servo entre F-MPC e
DMC para a variavel manipulada.

Os resultados da Figura 7.5 permitem fazer uma andlise dos
desempenhos dos controladores F-MPC para as diferentes estruturas de modelo
fuzzy propostas no capitulo 5 na parte conseglente. Apesar do melhor
desempenho do modelo fuzzy com conseqglentes lineares em relagdo ao modeio
com conseqlientes néo lineares (mostrado no capitulo 5), constatou-se que o
F-MPC com fungbes conseqglentes nao lineares apresentou melhores resultados
de desempenho no tocante ao tempo de resposta e sobre-elevagéo (overshoot);
além do valor da integral do erro absoluto ser menor para F-MPC com fun¢des
consequentes n&o lineares. Esta melhora de desempenho pode ser atribuida a
relagdo entre a equagdo de Arrhenius (conhecimento fenomenoldgico’) e o
modelo fuzzy proposto (com fungdes conseqlientes exponenciais).

! As constantes das taxas das reagbes dependem exponenciaimente da temperatura do sistema.
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Comparagéo entre F-MPC's
F-MPC consequente nao linear {IAE = 5894489 kg/kmol}

<2000 — PO consequente linear ([AE = 6073498 kg'kmoi)
e SETROINT
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Figura 7.5. Resultados comparativos de conirole servo entre F-MPC's.

Os resultados das Figuras 7.6 € 7.7 mostram uma anélise de resultados
no tocante ao fator de supressdo para o F-MPC com fungdes conseqlentes ndo
lineares. Observa-se um comportamento dinamico fortemente oscilatério para um
fator de supressao igual a 0,5. Considerando-se que o fator de supress@o é um
parametro para amortecimento das a¢des de controle. Assim, quando reduzido ¢
fator de supresséo, o comportamento oscilatério € devido as agbes bruscas na
varidvel manipulada, como pode ser claramente visto na Figura 7.7.
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Figura 7.6. Resultados comparativos de analise do fator de supressao

para o F-MPC conseqliente nao linear — variavel controlada.
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Figura 7.7. Resultados comparativos de analise do fator de supresséo
para o F-MPC conseqtente nao linear — variavel manipulada.

Os resultados da Figura 7.8 mostram a significativa diferenca de
desempenhos dos F-MPC’s para diferentes configuracdes em relagdo ao nimero
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de clusters (ndmero de regras). O F-MPC com um (1) agrupamento apresentou
um desempenho insatisfatério, representado por um tempo de resposta
significativamente alio. Isto exemplifica a importancia do particionamento em
forma de regras do modelo fuzzy funcional.

Avdice refererte an dustering
FVFCooreeq erte réo lireer
nnmene &, (J KLETS

(kg/kmol}

M
o

ternpo {h)

Figura 7.8. Resultados comparativos de controle servo entre F-MPC's.
7.3.2. RESULTADOS DE CONTROLE REGULATORIO

Nesta sub-secdo sdo analisados alguns dos resultados de controle
regulatério; o disturbio escolhido foi a vazdo molar de inibidor igual a 4 milésimos
da vazao molar total, a mesma considerada por Congalidis et. al. 1989.

Os resultados da Figura 7.9 mostram os desempenhos do F-MPC com
fungbes conseqlientes n&o lineares e DMC; sendo que o desempenho do F-MPC
foi levemente superior ao DMC, avaliando-se o tempo de resposta e o desvio do
valor estacionario (produzido pelo distirbio) e considerando-se que o valor da
integral do erro absoluto para o F-MPC foi levemente inferior ao DMC. Com
relagé@o a oscilac&o presente nestes resultados, podem-se melhorar os resultados
através do aumento do fator de supress@o, porém nota-se um tempo de resposta

maior do sistema (Figura 7.10}):
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Figura 7.9. Resultados de comparativos de controle regulatorio entre F-
MPC e DMC.
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Figura 7.10. Resultados de comparativos de controle regulatdrio entre F-
MPC e DMC.
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Os resultados da Figura 7.11 mostram os desempenhos dos F-MPC’s
para as diferentes estruturas do controlador F-MPC nos testes de controle
regulatério. Nota-se que o F-MPC com fungbes conseqlientes lineares, para este
teste, apresentou um desempenho levemente superior em relagcdo ao outro F-
MPC, considerando-se que o valor da integral do erro absoluto para o F-MPC com
fungbes conseqlentes lineares foi menor que no caso do outro F-MPC.
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Figura 7.11. Resultados de controle regulatério para diferentes estruturas.

7.4. RESULTADOS DE SIMULACAO DE CONTROLE PREDITIVO DO
CASO DE ESTUDO DE POLICONDENSACAOQ

O sistema de controle desenvolvido nesta tese foi também implementado
para o caso de estudo de policondensacdo, abordado no capitulo 3. Como
descrito no capitulo anterior, 0 peso molecular do nylon-6,6 € a varidvel
controlada, ao passo que a vazdo de massa do sal de nylon-6,6 na entrada do
sistema & a variavel manipulada. O sistema de controle ¢ testado para os
controles regulatodrio e servo. Para o caso de controle regulatdrio, representa-se o
distdrbio por um degrau no instante 2 horas de mais ou menos 5% sobre a
concentragao de amina na entrada do reator, que € uma possivel perturbagéo
industrial. Para o controle servo, consideram-se duas mudancas de valores
desejados (9700 e 9200 kg/kmol), que representa a faixa de operacao desejada.
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Os controladores preditivos foram sintonizados para horizonte de predicdo
igual a 20, horizonte de controle igual a 1 e fator de supresséo igual a 1 (nr = 20,
nl=1e A = 1). A varidvel de entrada foi normalizada para uma faixa operacional
de 800 a 1200 kg/h e a saida de 8000 a 12000 kg/kmol.

As Figuras 7.12 a 7.15 mostram resuitados de controle servo para as
variaveis controlada e manipulada, para mudangas de valores desejados de 9700
e 9200 kg/kmol. Nota-se que os dois controladores foram capazes de realizar o
controle servo, sendo que o tempo de resposta do controlador preditivo fuzzy foi
razoavelmente menor. Pode-se notar também que o valor da integral do erro
absoluto para o F-MPC foi menor do que para o DMC. Os valores da variavel
manipulada foram proporcionais aos valores das saidas dos respectivos

controladores.
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Figura 7.12. Controle servo do processo de policondensacdo (9700
kg/kmol) — variavel controlada.
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Figura 7.13. Controle servo do processo de policondensagdo (9700
kg/kmol) — variavel manipulada.
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Figura 7.15. Controle servo do processo de policondensagdo (9200
kg/kmol) — variavel manipulada

Considerando-se o distirbio citado anteriormente, nas Figuras de 7.16 a
7.19, sdo apresentados resultados de conirole regulatério das varidveis
manipulada e controlada para o sistema de policondensac¢do. Os controladores
preditivos foram capazes de realizar o controle regulatério, sendo que o
controlador fuzzy apresentou um tempo de resposta menor; sendo que o valor da

integral do erro absoluto para o F-MPC foi razoavelmente inferior ao DMC.
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Figura 7.17. Resultados de controle regulatério do processo
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Figura 7.18. Resuitados de controle regulatério do processo
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Figura 7.19. Resultados de controle regulatdrio do processo
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7.5 . CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo apresenta resultados de simulagdo em malha fechada dos
casos de estudo abordados nesta tese. Os resultados do controlador fuzzy-
preditivo s80 interessantes por representarem uma nova metodologia de projeto
de controladores baseando-se em dados do processo. Muitas vezes, as nao-
linearidades presentes podem trazer problemas de instabilidade nos
controladores, o que inviabiliza a implantacdo de técnicas lineares de projeto.
Dessa forma, o projeto de controladores preditivos néo lineares € uma alternativa
interessante de projeto de controladores. Os resultados de controle do processo
de copolimerizacdo exemplificaram um bom desempenho da abordagem de
conirole preditivo n&o linear desenvolvida, baseando-se na modelagem dinamica
fuzzy funcional. Os resultados de controle do processo de fabricacdo de nyfon-6,6
mostraram um desempenho melhor do controlador preditivo fuzzy em relacdo ao
DMC. Considerando-se todas as analises comparativas dos resultados expostos,
essa classe de controle preditivo n&o linear proposta neste irabalho surge como
uma nova metodologia de projeto de controladores preditivos néo lineares,
baseando-se em dados dinamicos da planta, com um significativo potencial para

implementac@o em processos industriais.
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CAPITULO 8

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os algoritmos de simulag&o dos modelos fenomenolégicos dos casos de
estudo apresentaram um bom desempenhc se comparados aos resultados
existentes na literatura. Para o caso de copolimerizagdo, os algoritmos
computacionais foram perfeitamente representéveis quando comparados aos
trabalhos de Congalidis et al. 1989 e Maner et al, 1997. Para o reator de
policondensagéo, um modelo dindmico formado por um conjunto de dez reatores
de tanque agitado continuo (CSTR) foi utilizado para as simulacbes dinamicas.
Este modelo representou satisfatoriamente as principais dinédmicas do processo.
Por isso, foram utilizados como plantas nas implementacbes dos sistemas de
controle preditivo. Estes processos apresentam comportamentos dindmicos
altamente n&o lineares, o que justifica a busca por controladores néo lineares.

Os controladores preditivos (MBPC) apresentam caracteristicas propicias
quando aplicados aos processos quimicos, principaimente no tocante & incluséo
de restricdes no projeto do sistema de controle. Além disso, tais controladores sao
projetados a partir do uso de um modelo interno, 0 que, de forma geral, garante
uma melhora nos desempenhos dos controles regulatério e servo. Por isso, o
desenvolvimento de metodologias n&o lineares de modelagem para atuar junto as
tecnicas de controle preditivo € uma alternativa interessante de projeto de

controladores.

Dentro deste contexto, neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia
sistematica de projeto de controladores preditivos baseados em modelos
dinamicos fuzzy funcionais (Takagi e Sugeno, 1985). A insercdo de um modelo
fuzzy dindmico nas técnicas de controle preditivo foi realizada. A integracéo de
conceitos de légica fuzzy, métodos numéricos de agrupamento (clustering) e
minimos quadrados foi feita de forma sistémica para a determinacédo de modelos
fuzzy dindmicos a partir de um conjunto de dados de identificagao.

120



-4

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTURCS

As técnicas foram empregadas para o desenvolvimento dos modelos fuzzy
para os dois casos de estudo, com resultados bem representativos das dindmicas
das malhas das variaveis consideradas.

A insergdo de fungbes ndo lineares do tipo exponencial nas funcdes
conseqglientes foi realizada (para o processo de copolimerizacado). Esta
possibilidade estrutural de modelo fuzzy funcional fol mais uma alternativa de
projetc de modelos testada, buscando relacionar o problema ao modelo
fenomenolodgico do processo (lei de Arrhenius). Algumas melhoras de
desempenhos de controle foram encontradas para alguns dos testes realizados.

O algoritmo de controle de matriz dindmica (DMC) foi apresentado e
aplicado aos casos de estudo para as analises comparativas de resuitados.

Dessa forma, os controladores F-MPC e DMC foram testados para os
controles regulatério e servo para os casos de estudo. No geral, o controlador
preditivo fuzzy (F-MPC) apresentou um desempenho methor que o DMC.

Finalizando, como ftrabalhos futuros de controle preditivo baseado em
modelos fuzzy para processos de polimerizagédo pode-se sugerir:

1) Implantag&o do controlador proposto em plantas industriais,
2) Extenséo do controlador F-MPC para malhas multivaridveis;
3) Estudo de inser¢éo de informagdes operacionais na modelagem fuzzy,

4) Estudo de inser¢do de outras informacgdes fenomenoldgicas dos casos
de estudo no modelo fuzzy funcional;

5) Analise de estabilidade do controlador F-MPC;

6) Utllizagdo das técnicas de modelagem fuzzy desenvolvidas para
desenvolvimento de modelo estacionario na determinagéo de valores
operacionais 6timos.
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