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RESUMO

Na literatura encontramos varios trabalhos sobre simulacdo de colunas de
absorc®o, mas apesar da importincia industrial deste equipamento, temos poucos estudos

sobre a implementacfo de estratégias de controle.

Neste trabalho foi realizado um estudo do desempenho do Controle por Matriz
Dindmica (DMC), quando aplicado a uma coluna de absorcdo, tanto para o caso
monovariavel (SISO), como para o caso multivariavel (MISO). Além de realizar o controle
do sistema quando submetido a uma fnica perturbagfo no instante de tempo inicial,
também se avaliou o desempenho do controlador para perturbagdes multiplas. Estes
perturbacBes, de magnitudes aleatdrias, foram inseridas de forma periodica, visando
aproximar o funcionamento da coluna de uma situagfo real. Além desta analise, também se
propds uma metodologia para otimizar o funcionamento da coluna, tendo como pardmetros

de otimizac&o o consumo de solvente € a integral do quadrado do erro (ISE).

O sistema escolhido para ser estudado ¢ um processo onde CO; € gerado durante a
producdo de alcool etilico por fermentacdo. O 4lcool deve ser removido pela absor¢do em

dgua numa coluna com 9 estigios.

Na primeira etapa, foi apresentado o modelo dindmico da coluna de absor¢io, com
todas as equagdes diferenciais e relacdes de equilibrio utilizadas para a simulacfo. Para
simular o comportamento da coluna foi elaborado um programa em linguagem FORTRAN.
Com este programa se testou a resposta do sistema para perturbagdes na vazdo de solvente
e na composicio do gas de entrada. A seguir foi implementado um controlador Pl, para que
se pudesse comparar o desempenho do controlador DMC com um controiador

convencional de retro-alimentacéo.

O desenvolvimento do algoritmo DMC foi mostrado de forma bem detalhada,
tanto para o caso com (nica entrada e Unica saida (SISO) como para o caso com multiplas
entradas e Gnica saida (MISO). Com este algoritmo obtemos a lei de controle do DMC, que
foi inicialmente implementada para o caso SISO. Depois de feito o ajuste dos pardmetros
do controlador, o desempenho deste foi entdo avaliado, inicialmente com uma (nica
perturbacio e depois com perturbagbes miltiplas. O controle foi efetuado de forma
satisfatoria nos dois casos, apresentando um resultado muito melhor do que o observado

para o controlador P1.
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Todos os testes realizados com a versdo SISO do controlador DMC foram

repetidos para o caso MISO, e os resultados foram analogos.

Finalizando o trabalho, se propds otimizar o funcionamento da coluna através da
escolha adequada do(s) estagio(s) usado(s) para medir a composicio do gas. Para
quantificar o desempenho do sistema de controle foram propostos dois par@metros: a
quantidade de solvente gasta e a integral do quadrado do erro (ISE). Com o uso destes dois
critérios foi possivel estabelecer em quais estdgios devemos medir a composi¢io do gis

para obter o melhor desempenho do controlador.



ABSTRACT

Several studies on absorption are usually presented in literature review. Despite
the importance of this subject, only a few works are presented about control systems

applied to.

In this work, Dynamic Matrix Control (DMC) has been applied to absoption
column and the performance of the method was evaluated, The two cases studied were
Single-input / single-output (SISO) and Multiple-input / single-output (MISQ). The
performance of the controller was analysed with respect to a step change in the input and
multiple step changes. Aleatory values were used to the step changes with a constanf time
interval betwen two step changes in order to simulate a real case. In addiction, a
methodology to optimise the absoption operation was developed based on the minimum

solvent consuption and integral squared error (ISE).

In the system studied, Carbon dioxide evolved during production of alcohol by
fermentation is separeted from the alcohol by absoption of the alcohol into water in a nine

stage column.

A computer program has been written to simulate the column and test the response
of the system in study to step changes in the solvent flow rate and input gas composition.
Furthermore, the performance of the DMC was compared to a Proportional-Integral

controller (PT).

The DMC algotithm was presented to the cases in study SISO and MISO. Based
on this algotithm the control law was obtained and first applied to the SISO case. Afier
tuning the design parameters, the performance of the controller was evaluated to a step
change in the input and multiple step changes. The results obtained show that the
performance of the DMC was satisfatory and better than PL. Results for the MISO case

were analogous.

Finally, it was proposed to optimise the performance of the column through the
right choice of the stage in which the composition of the gas was measured. To choose the
best stages the total consuption of the solvent and ISE were used. These two criteria seem

to be quite satisfactory for the cases tested.
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NOMENCLATURA

fator de absorgéo

A matriz dindmica de controle

A matriz dindmica de controle, formada pela U primeiras colunas de A’

AT matriz transposta de A

a; coeficientes do modelo de convoluciio

A, area do prato

c constante da equagfio de Francis

E vetor do erro predito para o horizonte de predigdio

E vetor do erro predito para o horizonte de predicdio, que considera o
comportamento em matha aberta

E’ transposta do vetor erro E

€n erro no instante de tempo n

f fator de supressfio

G vazio de gas para a absorcio

h coeficiente da resposta ao impulso

H, matriz dos coeficiente da resposta ao impuiso

hy altura do vertedouro

I matriz identidade

J fator de desempenho

K. ganho do controlador

L vazdo de solvente

Lo vazdo de solvente & entrada da coluna de absorcdo

Lenin vaz#o de solvente minima para a absor¢io

L valor do estado estaciondrio para a vazdo de solvente 3 entrada da coluna

Lw comprimento do vertedouro

m constante de equilibrio

M massa molar de liquido contida em cada estagio
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N numero de estdgios

P, vetor projecio, apenas refacionado com o somatoério Sy,

Q matriz peso para os valores preditos

R matriz peso para os valores da varidvel manipulada

R recuperacio desejada de soluto na absorgdo

Tk set point

Tt valor do set point para o instante k-+i

T vetor dos valores do ponto de ajuste para a variavel controlada para o horizonte
de predigao

Sm somatorio das agdes de controle previamente implementadas no sistema

T horizonte do processo

Ta periodo de amostragem

U horizonte de controle

i vetor dos valores da variavel manipulada para o horizente de predigio

U valor da varidavel manipulada no instante k

Ugess valor da variavel manipulada para o instante k+i

v horizonte de predicéio

X fra¢io molar do soluto na fase liquida

Xg composi¢do do liquido na alimentagéo

9. valor desejado para a variavel controlada para o instante k+i

Vil valor predito corrigido da variavel controlada para o instante k+i

y fragéo molar do soluto na fase gasosa

Yo valor da varidvel controlada no estado estacionério

Vi composicdo desejada de soluto no gas, no topo da coluna

v vetor dos valores da variavel controlada para o horizonte de prediciio

Visi valor predito da variavel controlada para o instante k+i

Vi valor real da variavel controlada no instante k

YN+ composi¢do do gas de alimentagéo

ygp ponto de ajuste (“set point™)

koo
[y
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Letras Gregas
T constante de tempo integral

Pn massa especifica molar média da mistura no estagio n da coluna de absoigéo
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Capitulo 1 - Revisdo da Literatira e Proposta de Tese

1.1 - Introducio:

Neste capitulo serfio apresentados alguns trabalhos j4 desenvolvidos na érea de
controle, em especial ao uso de controladores preditivos. O objetivo é obter uma visdo geral
deste tipo de controlador, mas dando um enfoque maijor sobre o controle por matriz

dindmica (DMC). Também séo apresentados alguns trabalhos sobre colunas de absorcéo.

1.2 - Controle Preditivo:

Nos ultimos anos foram desenvolvidas varias técnicas de controle baseadas no uso
do modelo do processo como parte do algoritmo de controle. A maioria destes métodos
usam transformada de Laplace ou transformadas z para representar o processo, o que nem

sempre € algo facil de ser tratado matematicamente.

Para a majoria dos processos industriais, que geralmente sfo sistemas
multivaridveis complexos, a obten¢@o de um modelo paramétrico € algo dificil, com o
agravante de que estes modelos paramétricos podem gerar resultados com erros bastantes
significativos se a ordem proposta para o modelo n3o coincidir com a ordem do sistema
estudado. Além disto, em aplicagdes industriais, o efeito das perturbacdes sofridas pelo
processo afetam muito mais o funcionamento da planta que as mudangas nas variaveis
controladas. Desta forma ¢ necessario que se realize uma constante checagem ¢ atualizagio
dos parametros do modelo. Dentro deste contexto, a obtengfio de um modelo afravés da
resposta ao impulso € extremamente conveniente, j4 que na maioria dos processos

industriais, a obtenc¢do desta resposta ao impulso ¢ relativamente simples.

Levando em conta estes fatos e com o objetivo de facilitar o controle,
principalmente nos casos onde nfo a ordem do modelo do processo a ser controlado, surgiu
uma técnica baseada em um modelo no dominio tempo. Esta técnica foi inicialmente
desenvolvida de forma simultidnea na Shell Oil Company por Cutler ¢ Ramaker (1979) e
por Richarlet (1978) e foi chamada de Controle por Matriz Dindmica (DMC). Depois disto
varios outros métodos similares foram propostos. A idéia basica do método ¢ utilizar a
resposta no dominio tempo a uma perturbacdo degrau, para calcular as futuras mudangas na

varidvel manipulada que irfo minimizar um indice de desempenho.
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Capitulo 1 - RevisBo da Literatura e Proposta de Tese

Dentro deste contexto surgiram varios artigos tratando a respeito deste nova classe
de controladores, os controladores preditivos (MPC). Estes artigos trazem os conceitos
tedricos dos controladores e apresentam exemplos de casos onde foram aplicadas estas

novas técnicas de controle.

Garcia et al. (1989) citam os controladores preditivos como uma familia de
controladores no qual ha um uso direto do modelo do processo. Eles destacam que os
métodos de controle baseados no conceito de MPC encontram grande aceitacdo em
aplicacdes industriais e tem gerado muitas pesquisas académicas. Os autores afirmam que a
razdo de tal aceitacio ¢ a habilidade dos controladores baseados em MPC fornecerem
sistemas de controle com excelente desempenho e capazes de operar por um longo periodo

de tempo sem a necessidade da intervengdo de operadores.

Varias técnicas de controle foram originadas a partir do conceito do MPC, dentre
as quais se destacam: o controle por matriz dindmica (DMC) e 0 MAC (Model Algorithmic
Control). Ambas envolvem basicamente uma modelo de convolugio discreto para
representagdo do sisterna, uma trajetéria de referéncia, um critério de otimizagdo ¢ a

consideracio de restrigdes.

Rouhani ¢ Mehra (1982) apresentam uma andlise do MAC, descrevendo a
estrutura deste controlador. Eles fazem um estudo para o caso de uma entrada e uma saida
(caso SISO), mas evidenciando que o0s resultados obtidos para o caso SISO fornecem uma
indicacdio de como se comportara um sistema multivariavel. Apresentam uma andlise
tedrica usando técnicas no dominio tempo e no dominio da frequéncia, possibilitando o

estudo das propriedades de estabilidade e robustez do algoritmo.

Uma analise detalhada das técnicas de controle preditivo que sfo baseadas no
modelo de convolugiio pode ser encontrada em Marchetti et al. (1983). Neste estudo fica
evidente a vantagem de se usar modelos ndo-paramétricos, cujos coeficientes sdo
facilmente obtidos a partir dos dados de entrada e saida do sistema. Com o uso de
simulagdio sfo examinados o efeito dos varios pardmetros de projeto do controlador. Foi
demonstrado que uso do controlado preditivo apresentou um desempenho melhor do que
um controlador PID para trés sistemas diferentes. Eniretanto, o controle preditivo néo
apresentou uma melhora significativa, em relagio ao PID, quando aplicado de forma

experimental a um tanque de aquecimento.



Capitulo 1 - Revisfo da Literatura ¢ Proposta de Tese

Para controlar sistemas que n#o atinjam um valor estacionério € necessario que se
introduzam algumas modificacdes no algoritmo DMC. Estas modificagdes sdo apresentadas
por Cutler (1982), que ilustra sua aplicagfo no controle de nivel de fundo de uma coluna

fracionadora.

Garcia € Morari (1982) mostraram no caso monovariavel que varios esquemas de
conirole € o MPC em particular possuem uma estrutura comum, denominada Controle com
Modelo Interno (IMC). Com base nesta estrutura sfo analisadas caracteristicas de
estabilidade, qualidade de controle e robustez. A extensio para o caso multivariavel ¢

também mostrada em Garcia e Morari (1985a) ¢ (1985b).

Seguindo a mesma estrutura IMC, Economou et al. (1986) fazem a extensdo para
sistemas ndo-lineares. As propriedades desenvolvidas para 0 IMC no caso linear continuam

validas quando defini¢des apropriadas séo feitas,

Encontramos uma descri¢do detalhada do DMC em Maurath et al. (1988). Neste
trabatho é feita uma analise sobre a estabilidade de sistemas em malha fechada para um
sistema SISO. Também se apresenta uma série de sugestdes para a selecfio adequada dos
pardmetros do controlador. Estas orientagdes levam em conta o desempenho do
controlador, sua robustez ¢ a facilidade de ajuste destes parAmetros. Para ilustrar estes
orientaces, elas sdo aplicadas a quatro exemplos com a finalidade de verificar sua

eficiéncia, que foi considerada satisfatoria.

Se na fungdo objetivo do DMC for incluido um termo que penalize o movimento
da varidvel manipulada, teremos entfio uma forma diferenciada do DMC, que ¢ o QDMC
(Quadratic Dynamic Matrix Control). Esta modificacdo possibilita que restrigbes
relacionadas com o desempenho e a seguranca do sistema sejam incorporadas na fungfo
objetivo do controlador. Entretanto, a inclusdo destas restri¢bes pode tornar o sistema
instavel. A presenca de restricdes no problema de otimizacfo ird gerar um sistema em
matha fechada nfo linear, mesmo que o modelo dindmico do sistema seja linear. Zafiriou ¢
Marchal (1991) fazem um estudo sobre o efeito destas restricdes na estabilidade de um
sistema SISO e mostram que as regras desenvolvidas para ajuste dos pardmetros no caso
sem restriciio ndo trazem resultados adequados quando usadas no caso com restrigbes, €
propdem solugOes alternativas para o ajuste dos pardmetros para o caso com restrigdes, de

forma a garantir a estabilidade do sistema.
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Lundstrom et al. (1995) apresentam algumas limitacGes no uso da Matriz
Dindmica de Controle (DMC). Os autores afirmam que o controlador DMC ¢€ baseado em
duas suposi¢Oes que limitam o desempenho do algoritmo de controle. A primeira suposico
¢ que podemos usar um modelo de resposta degrau estdvel para representar o sistema ¢ a
segundo suposiclo é que a diferenca entre a saida medida e a saida predita pode ser

modelada como um distirbio na forma de degrau atuando na saida.

Estas suposicdes adotadas pelo algoritmo DMC levam as seguintes limitagdes: Um
bom desempenho pode exigir um nimero excessivo de coeficientes de resposta degrau,
podemos ter um desempenho ndo satisfatoério para distirbios afetando a entrada da planta e,
como terceira limitacio, pode faltar robustez no controle de sistemas multivaridveis com
interacdes fortes entre suas unidades. Para contornar estas limita¢des, os autores sugerem
dividir o algoritmo DMC em um parte de predicfio e outra de otimizag8o. Desta forma
observa-se que as duas suposi¢des citadas anteriormente pertencem a parte de predicio do
algoritmo. Isto explica porque o desempenho nio pode ser melhorado com o ajuste dos
paridmetros, pois 0 ajuste de pardmetros afeta somente a parte de otimizaciio do controlador.
Para evitar estas limitacdes, ¢ proposto que se use o algoritmo desenvolvido por Lee et al.
(1994).

Dentre sua varias aplicagfes, o algoritmo DMC tem sido bastante usado para
controle de processos quimicos e petroliferos. Estes processos normalmente possuem
unidades de processos integradas, que produzem uma mudanca na forma de rampa na saida
para uma perturbacdo na forma de degrau na entrada. Quando o controlador DMC ¢
utilizado para o controle de unidades de processo integradas, ¢ gerado um offset para
mudancas substanciais na carga. Para muitas aplicagBes, este offset nfo ¢ aceitavel. Com o
objetivo de resolver este problema, Gupta (1998) propde uma modificagdo no algoritmo
DMC que elimina o offset. O desempenho do algoritmo proposto € mostrado em exemplos
envolvendo casos SISO e MISO, tanto com problemas simulados como com testes

experimentais.

Pinto (1990) aplica as técnicas de controle preditivo a uma coluna de destilaco,
mais especificamente o DMC, testando as configuragdes de controle preditivo num modelo
dinamico de coluna de destilacio multicomponente. Ele comenta que o controie de colunas
de destilacio € um problema essencialmente multivaridvel com restricdes de operacio,

além da interacdo entre as varidveis, € que tais fatores limitam o uso de técnicas

5



Capitulo 1 - Revisdo da Literatura e Proposta de Tese

convencionais de controle, como o PID. Entdo, para tal sistema, ele aplica os algonitmos
DMC e LDMC, em esquemas de controle de composi¢es e temperaturas no topo e fundo
de uma torre, analisando os desempenhos dos controladores quando comparados com ©
PID. Foram testadas situagdes para casos servo e regulador, com variagdes no ponto de
ajuste e na carga {(composicdo e vazdo), e ficou comprovado a validade do controle para
todos os pardmetros utilizados, apesar do modelo interno dos controladores ser linear e o

processo apresentar comportamento néo-linear.

Com o objetivo de verificar os vérios aspectos da reforma catalftica da nafta,
inerentes ao processo de obtenc@io de aromaticos, Pires (2000) utilizou os controladores
PID, DMC e LDMC com a intengfo de verificar o melbor desempenho da malha.
Analisando as relacdes entre os produtos origindrios da reforma com as varidveis
operacionais, propds uma estratégia de controle em cascata para manter a concentragio de
aromético no ponto de ajuste desejado. Com a aplicacdo desta estratégia procurou
compensar os efeitos da desativaciio do catalisador. Usando os controladores citados,
observou que o PID apresentou problemas na sua implementagdo por ndo respeitar limites
impostos pelo processo em relagBio 4 varidvel manipulada. Com o controlador DMC foi
possivel trabalhar com limites da varidvel manipulada de forma implicita, mas os resultados
mostraram que ndo havia garantias de que tais restri¢des seriam atendidas. Por isto, o
controlador LDMC demonstrou ser o mais eficiente, por manter sempre as varidveis
manipuladas dentro da sua faixa de operacdo e as ages de controle abaixo de um valor

determinado.

1.3 - Colunas de Absorcao:

A absor¢do gasosa € uma operagfo na qual uma mistura gasosa € colocada em
contato com um liquido com o propoésito de absorver um ou mais componentes do gas e

formar wma soluc@o deste componente no liquido.

Na literatura encontramos alguns trabalhos que dio enfoque a simulacfo de
colunas de absor¢do, como por exemplo ¢ trabalho de Bourne et al. (1974), onde € proposto
um método para se realizar a simulagiio do comportamento dindmico de uma coluna de

absorcio. Nos balancos de massa e energia realizados para se prever o comportamento da

6
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coluna com o tempo foram levados em consideragio a influéncia dos efeitos térmicos na
absor¢do do gés, pois neste caso os perfis de composicdo e temperatura nfo sfo regulares,

dependendo das condi¢des de operacdo desta coluna.

Também para simular o comportamento dindmico de uma coluna de absorgdo, mas
sujeito a distrbios na composigéo do gas de entrada, Lakshmanan e Potter (1989) aplicam
um modelo cinematico para simular o comportamento dindmico da coluna. Esta simulagfio

foi realizada tanto para relagdes de equilibrio lineares como para nfio-lineares.

Para se obter uma simulagfio de uma coluna de absorgéio o mais proximo possivel
de uma coluna real, Grottoli et al. (1991) desenvolveram um programa para absorcéo
multicomponente considerando pratos reais, incluindo célculos relacionados com a

eficiéncia térmica para dar maior estabilidade numérica ao modelo.

Mas, em termos de controle de colunas de absor¢do quase ndio encontramos
nenhum estado na literatura. Apesar da escassez de trabalhos nesta drea, ha um trabalho
bastante interessante realizado por Maia (1994), que implementou o controlador DMC para
uma coluna de absor¢do. Foi considerado o caso monovariavel e sem restricbes do
controlador e se fez um estudo comparativo entre os desempenhos deste controlador e um
controlador convencional por retro-alimentacdo, mais especificamente um controlador PL
Através de simulagBes comprovou-se a eficiéncia da estratégia de controle DMC, em
termos do comportamento da variavel controlada, em relaco aos resultados obtidos com o

controlador Pl.
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1.4 - Proposta de Tese:

Depois de se procurar na literatura trabalhos na area de controle de colunas de
absor¢io, pudemos observar que pouca coisa foi feita neste sentido. A proposta de trabalho
desta tese € estudar de forma um pouco mais aprofundada o controle de colunas de
absor¢do. A intengfio é aplicar o controlador DMC e testar seu desempenho quando
comparado com as técnicas de controle convencionais, no caso um controlador PI. Também
serdo feitos testes com o objetivo de determinar os melthores valores dos pardmetros do

controlador.

Serdo estudadas duas configuracBes do algoritmo DMC, o caso SISO (anica

entrada € tnica saida) e o caso MISO (multiplas entradas e tinica saida).

Nos trabalhos desenvolvidos até o momento, observamos que sempre se estuda o
desempenhos dos controladores quando o sistema € submetido a uma Gnica perturbacio, no
instante de tempo inicial. Mas, em sistemas reais, temos perturbagdes ocorrendo a qualquer
momento, € ndo sO no instante inicial. Além disto, a magnitude destas perturbagtes néo tem
um valor constante. Portanto, para que o comportamento do sistema esteja mais proximo de
wm comportamento real, estes fatores devem ser levados em considerag@io. Neste trabalho
desejamos estudar o desempenho do controle da coluna de absor¢io com estas perturbagdes
multiplas, introduzindo perturbacdes de magnitudes aleatorias em intervalos de tempo
regulares. Devemos checar se mesmo com perturbagdes multiplas o controle da coluna
continuas sendo vidvel e, caso seja viavel, testar seu desempenho para verificar se ¢

satisfatorio.

Além disto, temos também a proposta de procurar uma forma de se otimizar o
controle € consequente funcionamento da coluna através da escolha adequada do estagio
onde se faz a medida da composicio do gis. Como em ambos os casos, SISO e MISO,
podemos escolher em qual(is) estagio(s) faremos esta medida, iremos analisar se com a
escolha adequada do(s) estdgio(s) conseguimos otimizar o funcionamento da coluna,
levando em conta dois pardmetros: o consumo de solvente e a integral do quadrado do erro
(ISE).
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CAPITULO 2

MODELO DINAMICO DA COLUNA DE
ABSORCAO - SIMULACAO E CONTROLE
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2.1 - Introducio:

Muitos processos de separacgio envolvem a transferéncia de material de uma fase &
outra. Provavelmente o modo mais comum de transferéncia encontrado em processos
quimicos seja o que ocorre entre gases e liquidos, acontecendo tipicamente em absorgio,
dessor¢do e destilacio. Absorcio acarreta a remog¢do de uma substincia contida numa
mistura gasosa pelo contato desta com um liquido no qual ¢ componente a ser separado

sera dissolvido.

Para o estudo das técnicas de controle preditivo o sistema escolhido foi uma
coluna de absorcfo. Neste capitulo sera desenvolvido o modelo dindmico da coluna, para
que se possa analisar o comportamento das variaveis controlada ¢ manipulada. Serfio
apresentadas todas as equagdes utilizadas neste modelo e também os resultados obtidos
com a simulagdo da coluna. A seguir serd realizado o controle da coluna, usando-se um
controlador PlL. Os pardmetros do controlador serdo obtidos através do método de Cohen-
Coon e depois otimizados, testando-se o desempenho do controlador para diversos valores

destes pardmetros.

2.2 - Descri¢iao do Modelo:

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo matemdtico para uma coluna de
absorgdo formada por N pratos. A numeracgfo destes pratos € feita do topo para a base da
coluna. A alimentaglo do gas ¢ feita no N-ésimo prato € o solvente entra no primeiro prato,

ocorrendo assim a absorcdo fisica de um componente do gas.

Iremos trabalhar apenas com sistemas diluidos, assim podemos considerar que a
taxa de fluxo nfo se altera ao longo da coluna, pois a quantidade absorvida € muito pequena

quando comparada com o fluxo total.

A seguir sera apresentado o esquema da coluna e de um estagio da mesma.
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« SuYi Lo.Xo
2 1
2
1
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GN+I sY N+ LN,XN
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Gi’!+l Ln
Yn+1 ¥ X,

Figura 2.1 - Representacfio Esquemitica da Coluna de Absorgéo.
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na qual:

G vazio de gés

L vazdo de solvente

M massa molar de liquido contida em cada estagio
N nimero de estigios

X fragdo molar do soluto na fase liquida

y fragio molar do soluto na fase gasosa

sendo que: subscrito n = estagio,n=0, 1, 2, ..., N+1

Para facilitar os céalculos do modelo, iremos assumir algumas hipdteses

simplificadoras, listadas a seguir:

1 - Apenas um componente € transferido de uma fase para outra.
2 - A absor¢do é considerada isotérmica.
3 - Consideramos cada estagio como ideal.

4 - A transferéncia de soluto entre as fases ndo altera as vazGes, nem do gés ¢ nem

do liguido.
5 - A pressio € constante ao longo da coluna.

6 - Assumimos gue nenhuma quantidade de gas fica retida entre os estagios.

2.3 - Vazio Minima de Solvente:

A primeira etapa na simulagfio do funcionamento da coluna ¢ calcular a vazio
minima de solvente necessaria. Por defini¢dio, a vazfio minima € aquela na qual o liquido
que deixa a coluna estd em equilibrio com o gas que entra. Na prética ndo podemos utilizar
esta vazao porque isto requer um numero infinito de estagios, portanto usaremos uma vazao

igual a 1,5 vezes esta vazéo minima.
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Para o célculo desta vaziio minima usaremos a equagio de Kresmer:

Yo =Y _ AN —A

* : 2-1
Yna 7Y A -1 &b
L
A = e 2.2
5 2.2)
na qual:
A fator de absorgéo
vazéo de gas
L vazdo de solvente
m constante de equilibrio
Vi composicao desejada de soluto no gés, no topo da coluna
Yt composicdo do gés de alimentagio
y* composicdo de equilibrio entre soluto e solvente
Quando N tende 2 infinito, o fator de absorcio tende para
Aﬁm - Yua =¥y =R (2-3)

Yna 7 Yo

onde R ¢ a recuperacio desejada. Substituindo R na equacio (2.2) teremos a vazio minima

de solvente:

Lumin = mGR (2.4)

13
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portanto,

Lo=1,5Luin (2.5)

Com o uso destas equacles podemos calcular a vazdo inicial do solvente (Lo)
utilizada na simulac8o da coluna. Este célculo é feito de acordo com os passos mostrados

no algoritmo a seguir:

2.4 - Algoritmo para Determinaciio da Vazio Otima de Solvente (Vazio

Inicial Lg):

1) Calculo de R (recuperagiio desejada) através da equagfio de Kremser:

R =2 N+t ~ Y1
YN+t~ X

2) Calculo da vazdo minima de solvente atraves da equac@o
L =15mGR

3) Célculo de A através da equacio

AN+1 “—A
f(A) = AN-{—I 1
5) Determinagéo da vazio inicial:
L,=AmG

14
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2.5 - Modelo Matematico da Coluna:

Uma vez definida qual a vazio inicial de solvente a ser utilizada, a préxima etapa ¢
a simulacdo do comportamento dindmico do sistema. Para isto € necessario desenvolver 0

modelo matematico da coluna.

Para obter as equag¢des do modelo devemos fazer um balango material, global e

por componente, em cada estigio da coluna.

Balango de massa global para o estagio n:

z

'—éf"Lm Ly (2.6)

Balango de massa global para o componente que & absorvido no estagio n:

dM_ X
__(__&nt__gl =L Xy - Lo X,y +G(Yn+1 _Yn) @7

A relaco de equilibrio liquido-vapor utilizada neste trabatho é da forma:
Yo = M.Xy (2.8)

Para obter a massa especifica molar média de uma mistura binaria (componentes A

e B) usamos:

Prmeédia = PaXa + pr(l- X4) (2.9

15
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A retencdo de liguido no prato € dada pela equagfio de Francis:

Pad w

L 2/3
M, =A,p, hv~+~c( n ) (2.10)

na qual:
pn  massa especifica molar média da mistura (moles/cm’)
A, areado prato {cm?)
¢ constante (cm 5?7

hy  altura do vertedouro (cm)

Ly comprimento do vertedouro (cm)

Para se obter a vazdo de liquido gue deixa cada prato (L,), basta isolar esta

variavel na equacdo (2.10):

M 3/2

1

L, ﬁanw[—[A n whYH (2.11)
c ppn

Com estas equagdes podemos simular o comportamento dindmico da coluna, o que
¢ feito desde o instante zero at€ o tempo necessario para que a coluna esteja funcionando

em estado estaciondrio. A seguir serdo descritos os passos para a simulagfo.
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2.6 - Algoritmo para Simulac¢io do Comportamento Dinamico da Coluna:

Etapa 1: Entrada de Dados.

Etapa 2: Calculo da vazio 6tima (inicial) de solvente.

Esta vaz#o inicial é determinada de acordo com o procedimento descrito no item

2.4.

Etapa 3: Calculo dos valores iniciais de y;, x; € M;

Os valores iniciais de v, x e M para cada estagio da coluna (onde i = n° do estagio)

sdo determinados com o uso das equagdes (2.8), (2.9), 2.10) e

L L
Yoo &= ¥ ‘”E}‘Xo +=rX (2.12)

G n

A equacfo (2.12) resulta de um balango de massa para o componente a ser

absorvido efetuado entre o prato 1 € o prato n.

Etapa 4: Calculo dos valores de v;

Os valores de v; ao longo da coluna sfio determinados com o uso de uma relacéo de

equilibrio liquido-vapor (equagéo 2.8).

Etapa 5: Calculo dos valores de 1;

Os valores de L; ao longo da coluna sdo determinados com o uso das equagdes
(2.9)ye 2.11).

17
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Etapa 6: Célculo dos novos valores de M; e x;

Os novos valores de M; e x; ao longo da coluna sdo determinados com a resolugio
das equagdes diferenciais (2.6) e (2.7). Estas equagBes sfo resolvidas com o
método de Runge-Kutta de 4° ordem. O algoritmo para a resolugéo deste método €

mostrado no préximo item.

Etapa 7: Volta a etapa 4

Neste ponto acrescenta-se ao tempo o valor correspondente ao passo de integragio
e 0 programa volta a etapa 4 e continua neste laco até que o sistema atinja o estado

estaciondrio, onde as concentragdes os longo da coluna se mantém constantes.

2.7 - Método de Runge-Kutta de 42 Ordem:

Para resolver as equagdes diferenciais (2.6) e (2.7) usamos o método de Runge-

Kutta de 4° ordem

Para a integracgéio das equagses relativas ao acumulo molar de liquido temos:

Mi,kfl M, +— (K "‘I‘“K4)+ (bK -i-dK)

K, :hf(tk,Mik)

H

hf[t +— hMli-&iK) (2.13)

K, hf(t + hMtk+aK +bK)

K, =hflt, +h.M;, +cK, +dK,)

dM,

f(t,M, )= —~ ™

[
0
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onde:

Para o célculo das composigdes tem-se:

Xi,k+} = Xé,k +‘é‘(K1 +K4)+%(bK2 +dK3)

K, = hf(t,. X, )

Kzzhf(t += hX1k+1K]

K, :hf(tk+ h, X, +aK, +bK]

K, =hf(t, +h,X,, +cK, +dK;)
dx

fi, X, )=—21

(%)=

h — passo de integracio

subserito k - refere-se ao instante de integragfio

21, 2-42 0 -2, 2442
2 7 2 7 27 2

(2.14)
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2.8 - Sistema Estudado:

O sistema escolhido para ser estudado ¢ um processo onde CO: é gerado durante a
producéio de alcool etilico por fermentagdo (Sherwood, 1975). O dlcool deve ser removido
pela absor¢do em agua numa coluna com 9 estdgios. A fracdo molar do alcool no vapor €
0.01 e a absorcdo ocorre de forma isotérmica, a 40 °C e 1 atm. A Agua para absorgfo €
proveniente da etapa seguinte de destilacdo para recuperagdo do dlcool e contém dlcool
com fragio molar de 0,0001. Deseja-se processar 61,9 moles/s de gas. Segundo Sherwood
(1975), sob as condi¢des de operago descritas anteriormente a solubilidade do édlcool em

agua pode ser satisfatoriamente aproximada pela relagdo Y = 1,0682X, calculada com base

na equagdo de van Laar para dados de pressdo de vapor em sistemas isotérmicos.

2.9 - Comportamento Dindmico da Coluna:

Depois de definidas todas as equagOes a serem utilizadas em nosso sistema, bem
como os algoritmos usados para os célculos, serfio apresentados os resultados obtidos com a
simulagdo do comportamento dindmico da coluna de absorcfio, bem como os resultados

obtidos com a implementacio de um sistema de controle proporcional-integral (PI).

Na tabela 2.1 s#o apresentados os dados usados no desenvolvimento do programa

para a simulaco da coluna.

Seguindo o algoritmo descrito no item 2.3 foi determinada a vazfio inicial de

solvente a ser utilizada na simulac8o:

Lo = 98,25 moles/s

O proxima passo foi calcular os valores iniciais de v, x ¢ M para cada estigio da

coluna, de acordo com a etapa 3, algoritmo 2.6. Os resultados sdo mostrados na tabela 2.2.
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Tabela 2.1 - Dados iniciais do programa.

Propriedades dos fluidos

L

pcaneo = 0,01713 mol/er’

Przo = 0,05551 mol/em®

m = 1,0682

CondicGes de operacio

T=40°C

P=1atm

Especificacdes da coluna

A, =210 cm®

¢ =9345x10” cm ™ min®”

= 0,14322 e PP

hy =8 cm

Lw=83¢cm

N=9

Condi¢bes de operacéio Iniciais

X = 0,0001

y1 = 0,0002

YN+ 7 0301

G = 61,9 moles/s

Tabela 2.2 - Valores iniciais de x. y ¢ M nos estagios da coluna.

n X Y M (mol)
0 | 0,0001

1 | 00002 | 00002 | 152,83
2 | 0,0003 | 0,0003 | 152,82
3 | 00005 | 0,0005 | 152,81
4 | 0,0008 | 0,0008 | 152,79
5 1 00012 | 00013 | 152,75
6 | 0,019 | 00020 | 152,70
7 | 0,0028 | 00030 | 152,63
8 | 00042 | 00045 | 152,52
9 | 00063 | 0,0067 | 152,36
10 0,0100
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Para se estudar o comportamento dindmico da columa foram introduzidas
perturbag8es na forma de degrau, tanto na vazdo de solvente quanto na composi¢io do gés
na entrada da coluna, e observado o comportamento da composi¢io do gés na saida da
coluna, ja que o objetivo do controle a ser implementado serd manter esta variavel o mais

préximo possivel de seu ponto de ajuste.

A Figura 2.2 mostra o comportamento da composicdo do gas na saida da coluna
(v1) quando inserimos perturbac¢des de £ 20% na vazio do solvente e a Figura 2.3 mostra
este comportamento quando temos perturbacdes de + 50% na composigdio do gas na entrada

da coluna (yn+1)-

O sistema nfo se mostrou linear para a perturbacfio na vazio de solvente. Isto pode
ser visto na Figura 2.2, onde as variagBes no grafico ndo sfo simétricas, apesar de mostrar o
resultado esperado, ou seja, um aumento na vazdo leva & diminui¢io da concentracfo na
saida e vice-versa. J4 na Figura 2.3, onde ha variacio na composi¢io do gas na entrada

pudemos observar a linearidade.

600
400 |- ——— ALD =- 20%
2 ALD = + 20%
Y, (ppm)
200 [
0 h.l T W S S T I S | I k i L L ddid L L ! L.d I S T N T W i 2N T A | H S S B
o 50 100 150 200

Tempo (8}

Figura 2.2 - Comportamento da varidvel controlada para perturbagio na vazio de solvente,
em malha aberta.
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Quando a perturbacfio se d& na composi¢fio do gds na entrada o sistema apresenta
um tempo morto de aproximadamente 10 segundos, ou seja, hd um certo atraso entre a
perturbagio e a mudanca na composigdo do gas na saida. Isto era esperado, ja que este
sistema opera em estigios e leva um certo tempo para a perturbagfo ser transmitida entre
estes estagios. Este atraso nfo ocorre quando a perturbagfo ocorre na vazio de solvente,
pois como este ¢ alimentado no primeiro estagio entra imediatamente em contato com o gas

na saida, e ja temos transteréncia de massa entre as fases.

Fica claro também que a coluna tem uma dindmica extremamente répida, pois
atinge novo estado estaciondrio em aproximadamente 80 segundos. Isto mostra a
necessidade de que o controlador escolhido para a coluna também seja bastante rapido, para

evitar instabilidade no sistema.

Nas Figuras 2.4 e 2.5 ¢ mostrado o comportamento de y, para outras faixas de
perturbagfo, além de 20% e 50%, na vazfio de solvente € na composicdo do gas na entrada.
Podemos ver nestes graficos que o sistema € muito mais sensivel & variacOes na vazdo de

solvente do que na composigdo do gas na enirada.

300
250
: AY,,, =+ 50%
Y t /o AY,,, =-50%
200 F—<
150 F T e
100:Lll!lllilili!!lli|||lll!]ri!lill}l!}ll!
0 50 100 150 200

Tempo ($)

Figura 2.3 - Comportamento da varidvel controlada para perturbagfio na composi¢do do gds
na entrada da coluna de absorcdo, em malha aberta.
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6000
- ALO =- 70%
A e ALO = - 50%
4000 | e ALO = - 20%
S ALO=- 10%
Y, (epm) [
2000 -
O :‘--:A_l-"l—llil Iiitlil' lIll!l'!!!l!!Ell!tllllilll!ll!tli
0 50 100 150 200 250

Tempo (s)

Figura 2.4 - Comportamento de y;, para diferentes perturbagbes na vazio de solvente.

280 ¢
260 £
Y, pm) £ e
240 L
- — =+ T70%
S L Y, =+ 50%
S Y., =+20%
220
200:. TR TR R DI T
0 50 100 150 200 250
Tempo (s)

Figura 2.5 - Comportamento de vy, para diferentes perturbagdes na composi¢do do gas na
entrada da coluna.
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2.10 - Controlador Proporcional-Integral (PI):

Depois de avaliado o comportamento dinimico da coluna, quando submetida a

perturbagles na entrada, o proximo passo foi a implementagdo de um controlador

Proporcional-Integral (PI) para fazer com que a varidvel controlada retornasse ao valor

definido pelo ponto de ajuste e permanecesse 0 mais proximo possivel deste valor.

Quando utilizamos um controlador PI, a lei de controle para a coluna de absorcéo

¢ dada por:

em que:

¥n

Ln—l
K.

T

At

t n
L =L, +K_, +K, é——Zek

Ty k=1

S =¥sp ~¥n

: fragio molar do soluto no gas na saida da coluna no instante n
: vazio de solvente no instante n

: vazgo de solvente no instante n-1

: ganho do controlador

: constante de tempo integral

: valor do erro no instante n

: ternpo de amostragem
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2.11 - Ajuste dos Parimetros do Controlador:

Depois desta etapa, foi aplicado o método de Cohen-Coon para a determinago dos
pardmetros k. (ganho do controlador) e 1; (constante de tempo integral). Com o uso do
método obtivemos os valores para as estimativas iniciais destes parimetros, que sdo

k.= 0.01 mol/(ppm.s)e 1;=40,0s.

Estes valores de k. e 1; foram usados como ponto de partida para o estudo do
controle da coluna. Para avaliar a eficiéncia deste controlador foi introduzida uma
perturbagio na forma de degrau na composicio do gés de entrada. Esta perturbagéio foi da
ordem de 100%. ou seja, o valor de yny; passou de 0,01 para 0,02 no instante de tempo
t=0.

300
280 K_=0.01
7 7, = 40.0
2046 | x = 100.0
e © =3000
2041 % | e © = 5000
IR rememe 1= 1000.0
204 B
Yi{ppm) i 0
200 e 3 £
180 - ‘
160 -
140
¥ F LY 1 L3 L E L) £} } L L ¥ 1 ¥ L1 T L] T ; LY ¥ 1 LS E ¥ L) 1 +
0 500 1000 1500

Tempo (s}

Figura 2.6 - Efeito do aumento de 1; sobre 0 comportamento de v;.

26



Capitulo 2 - Modelo Dindmico da Coluna de Absor¢io - Simulacédo e Controle

Com esta perturbacgfo, o primeiro teste realizado foi manter fixo o valor de k.
obtido inicialmente (ko = 0,01) e testar o controlador para um conjunto de valores diferentes
de 1;. Na Figura 2.6 temos valores de 1y maiores de que ¢ valor determinado inicialmente
(1= 40,0 s) e na Figura 2.7 valores menores do que o inicial. Pode-se observar que todas as
curvas levam praticamente o mesmo tempo para se estabilizarem no valor do ponto de

ajuste (aproximadamente 1000 s).

Pela Figura 2.7 observamos que quando usamos valores de 1 menores do que
40,0 s o desempenho do controlador piora, pois aumenta a sobrelevacfo da resposta e o

sistema leva mais tempo para atingir o ponto de ajuste (aproximadamente 1500 s).

220 -
Y1 (ppmy) 4
200

T T T T LA S M B AL S AL IR B A M R F T et

0 500 1000 1500 2000

Figura 2.7 - Efeito da diminui¢8o de 7; sobre o comportamento de y;.
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Quando aumentamos o valor de 1; 0 desempenho do controlador melhora.
Notamos que com este aumento o valor da varidvel controlada obtido na primeira
sobrelevac@o continua praticamente 0 mesmo, mas em compensacdo, do segundo pico em
diante seu valor diminui bastante (Figura 2.6). Para grandes valores de 11 (maiores que 300)
observamos que depois do primeiro pico a resposta apresenta somente valores abaixo do
ponto de ajuste. Por outro lado, para este valores maiores de 1; observamos que a resposta
demora muito tempo para retornar ao valor do ponto de ajuste, sendo que este valor nfo €
atingido no tempo designado para se efetuar o controle (2000 s). Isto era de se esperar, pois
a constante de tempo integral nos indica o tempo que o sistema leva para retornar ac ponto
de ajuste. Com a andlise desta Figura chegamos a conclusdo de que um valor adequado de

1; para ser adotado ¢ 100 segundos.

220 4
Y1 (ppm)
200
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Figura 2.8 - Efeito da diminuigo de k. sobre o comportamento de yi.
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O proximo teste realizado foi manter fixo o valor de 1; (40,0 s) e variar o valor de
k.. Pela Figuras 2.8 e 2.9 podemos observar que o desempenho do controlador piora quando
diminuimos o valor de k; (Figura 2.8) e, consequentemente, melhora quando aumentamos o
valor do mesmo (Figura 2.9), produzindo uma menor sobre elevagio e diminuindo o tempo
necessario para que o sistema se estabilize. Porém a melhora s6 segue esta padrio até o
valor de k. = 0,08. Quando fazemos k. = 0,1 a resposta se torna mais oscilatéria. Como para
k.= 0,08 a sobrelevagiio € quase igual, porém com a vantagem de apresentar menos

oscilagfio, adotaremos este valor de k. como o valor a ser usado no controlador.

Na Figura 2.10 fazemos uma comparagio entre a resposta obtida quando usamos
os valores propostos inicialmente para os pardmetros do controlador (11 = 40,0 ¢ k. = 0,01),
e a resposta obtida quando usamos os valores otimizados dos paridmetros (t;=100,0 e

k. = 0,08), sendo que a melhora é bastante significativa.
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200
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Figura 2.9 - Efeito do aumento de k. sobre o comportamento de y;.
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280
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Figura 2.10 - Comparacio do comportamento de y; para diferentes valores de 1y € k..
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2.12 - Comentarios:

Neste capitulo foi apresentado o modelo dindmico da coluna de absorgfo. Foram
mostradas as equacdes diferenciais e relacdes de equilibrio utilizadas para a simulagio do
sistema. Para o calculo da vazio minima inicial descreveu-se uma rotina utilizando a
equacio de Kresmer. Finalizando a apresentacfo do sistema, foram descritas todas as etapas

seguidas para a simulagéio do comportamento dindmico da coluna.

Com o programa pronto, foi testada a resposta da coluna para perturbacbes na
forma de degrau, na vazio de solvente e na composicdo do gés na entrada da coluna. A
coluna apresentou uma dindmica extremamente rapida, atingindo estado estacionério em
aproximadamente 80 segundos. Quando a perturbagdo foi feita na composigdo do gés na
entrada, o sisterma apresentou um tempo morto de aproximadamente 10 segundos, mas uma
sensibilidade menor de que a observada quando perturbamos a vazfo de solvente, que por

sua vez ndo apresentou tempo morto.

O proximo passo foi determinar os valores dos par@metros do controlador T; e ke,
usando o método de Cohen-Coon. Um controlador PI foi implementado e foi efetuado o
controle do sistema, que se mosirou satisfatorio, levando um tempo de aproximadamente
1000 s para que 0 mesmo se estabilizasse. A seguir, foram atribuidos aos pardmetros do
controlador valores diferentes dos que foram determinados inicialmente pelo método de
Cohen-Coon. Notou-se que valores maiores, tanto de 7 como de k., melhoram o
desempenho do controlador, diminuindo a sobrelevacdio e o tempo necessario para ©

sistema se estabilizar.
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CAPITULO 3

DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO DMC
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Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmo DMC
3.1 - Introducio:

Os projetos de sistemas avangados de controle geralmente siio baseados em um
modelo dindmico do processo a ser controlado. Uma grande variedade de técenicas
avancadas de controle foram desenvolvidas baseadas em modelos paramétricos. Uma
grande desvantagem no uso de modelos paramétricos é que devemos supor uma ordem para
0 modelo e alguns processos exibem um comportamento dindmico que nfo se enquadra em

nenhum modelo pré-estabelecido.

Para se contornar estas dificuldades foram propostas algumas técnicas, baseadas
em um modelo néo-paramétrico, chamado de modelo de convolugfio. A vantagem deste
modelo € que seus coeficientes podem ser obtidos diretamente da resposta experimental do
processo, quando a varidvel manipulada sofre uma perturbacfio na forma degrau ou

impulso.

Neste capitulo sera apresentado o modelo de convolugdo e depois uma técnica de
controle preditivo baseada neste modelo, o Controle por Matriz Dindmica (DMC). Serfo
apresentados 0s conceitos tedricos € etapas de calculo para os casos de lnica entrada e
nica saida (SISO) e multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO). Para ambos 0s casos
veremos, na sequéncia, o modelo interno do controlador, os calculos de predicio e o

desenvolvimento da lei de controle.

3.2 - Controle Preditivo:

De acordo com Garcia et al. (1989), a designagio de controle preditivo vem da
maneira com a qual a lei de controle é implementada. Isto estd ilustrado na Figura 3.1. No
tempo atual k, o comportamento do processo sobre um horizonte de predicio V € levado
em consideragdo. A resposta do processo quando ocorrem mudancas na variavel
manpipulada pode ser prevista com a utilizacdo de um modelo do processo. Este modelo,
que trabalha com variaveis discretizadas no dominio tempo, permite predizer ¢ valor da
saida do processo. Este valor da saida (variavel controlada) é comparado com o valor
desejado para este varidvel (ponto de ajuste), e o erro encontrado serd minimizado com a

acdo de controle.
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Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmoe DMC
As mudangas nas varidveis manipuladas séo selecionadas de tal forma que a

resposta predita tenha certas caracteristicas desejadas. Somente a primeira alteracdo
calculada para a variavel manipulada serd implementada. No instante de tempo k+1 todos
os calculos sdo repetidos e o horizonte é movido em um intervalo de tempo. Para o tempo
k.Ta, onde Ta ¢ o periodo de amostragem, temos as varidveis yx, Ik € U, que sdo a variavel

controlada, valor do ponto de ajuste e a variavel manipulada, respectivamente. Além destas

temos:
U= [uk,ukﬂ,...,ukw_l]
y= [371&1 =§’§(+2 3T v;"kﬂ’]
F= [T T )
€m que:

rk+i valor do ponto de ajuste para o instante k-+i
Ui+ valor da variavel manipulada para o instante k+1

Y. Valor predito da variavel controlada para o instante k+i

V  horizonte de predigio

< Passado Faturo > Objetivo(ponto de ajuste)
e} 8]
o ¢ Valores preditos da
O o © varidvel de saida:
Cf ¥ (t+kTa)

Valores medidos da O
variavel de saida:

XT.
y(t-kTa) o

u (t+kTa)

k-3 k-2 k-1 k k+1 k+2 k+3 k+V Tempo (1)
Entrada medida

Horizonte de predicio (V)
Figura 3.1 - Horizonte de atuacgdo do controlador preditivo.
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Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmo DMC
Devemos definir uma trajetoria de referéncia, que consiste na sequéncia de valores

desejados para a varidvel controlada ao longo de todo o horizonte de predigiio descrito
anteriormente. Para se conseguir isto, a variavel controlada (y) deve ser mantida o mais
proximo possivel do valor desejado (r) em cada instante do horizonte de predigdo. Isto €
obtido com a a¢fio do controlador, que calcula o valor futuro da varidvel manipulada (u)
que minimizara o erro.

Dentre os controladores preditivos, um que se destaca ¢ Controle por Matriz

Dinidmica (DMC). Este controlador visa minimizar uma funcéo objetivo dada pela equacio:

J= Z(?m L )2 G.1)

i=t

O objetivo € minimizar esta fungdo em relacfo & varidvel manipulada u, para se
obter os valores 6timos desta varidvel. O valor entre parénteses representa o erro predito
para o horizonte de predi¢do, ou seja, a diferenca entre o valor predito da varidvel

controlada e o valor desejado para a mesma.

Para poder implementar a estratégia de controle descrita acima, necessitamos de
urmn modelo do sistema. Este modelo deve ser capaz de relacionar a entrada com a saida do
sisterna, para que o controlador possa determinar a a¢fo de controle a ser tomada de
maneira a minimizar o erro. O controlador DMC utiliza para este fim o modelo de

convolucdo, que sera descrito no préoximo item.
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Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmo DMC
3.3 - Modelo de Convolucio:

Para ilustrar como um modelo de convolucio é desenvolvido, consideremos uma

tipica resposta para uma perturbacio degrau em laco aberto, conforme mostrado na

Figura 3.2.
Ysp=¥T
Yy Z by hs
3™ a3 y'y
/ h;
Y= a 7%
hy
YiT=a 4
/1111
Ta Ta 3Ta 4Ta 5Ta  Tempo

Figura 3.2 - Identificagdio dos coeficientes do modelo de convolug8o para resposta degrau.

Neste grafico plotamos os valores de v (saida do processo) para cada intervalo de
tempo de amostragem Ta. Como estes valores s3o obtidos diretamente da resposta
experimental do processo eles guardam informagdes sobre a dindmica do sistema ¢ ajudam
a determinar a relacfio entre as entradas e saidas. Esta € a grande vantagem do modelo de
convolugdo, pois € um modelo nfo paramétrico e por isto ndo € necessario que se suponha

uma ordem para 0 pProcesso.

Os coeficientes da resposta para degrau unitario sdo denominados por ag, aj, az, ..

b4

ay usando um tempo de amostragem igual a Ta. Neste modelo fazemos ai = 0 parai < 0.

Consideremos a resposta do processo para uma perturbacdo na forma degran de

amplitude Aug. O valor da variavel controlada, com o passar do tempo, sera dado por:
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Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmo DMC
Yi=Y¥,+34u,

V=Y, taAu,
(3.2)
Y3 =¥, +a;4u,

Yo=Y, +a;Au,

na qual:
Ta  periodo de amostragem
T  horizonte do processo
a coeficientes do modelo de convolugo, em cada instante de tempo
Auy mudanga na variavel manipulada, no inicio do intervalo de tempo
vo  valor da varidvel] controlada no estado estaciondrio inicial
y;i  valor da variavel controlada, em cada instante de tempo

1=1,2,3,..,T

Trabalhando com varidveis desvio, teremos vy = 0, e a equacfio (3.2) pode ser
resumida para y = a.Au para cada instante de tempo. Desta forma, para determinarmos os
valores dos coeficientes a; podemos usar o seguinte procedimento: Introduzimos uma
perturbacfio Au de grandeza conhecida e medimos os valores de v com o passar do tempo,
nos instantes de amostragem. Basta entfo dividir estes valores por Au para cada instante de

tempo e assim teremos os coeficientes a;.

Devido ac principio da superposiciio podemos obter a resposta do sistema para
mudan¢as na entrada em intervalos de tempo diferentes, basta adicionar as curvas
individuais. Este conceito € ilustrado na Figura 3.3, onde temos uma perturbagdo na entrada
no tempo igual a zero e uma perturbacfio negativa no comego do segundo intervale de
tempo. As linhas pontilhadas representam as respostas individuais, que sfo somadas para

resultar na resposta atual, representada pela linha cheia.

38



Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmo DMC

Ta 2Ta 3Ta 4Ta 5Ta  Tempo

Figura 3.3 - Resposta para perturbagdes na entrada em dois intervalos de tempo.

Os novos valores de y; podem ser calculados adicionando-se outra coluna para a
mudanca na entrada no segundo intervalo de tempo na equagio (3.2). A segunda coluna
contém o mesmo vetor de coeficientes que a primeira, mas deslocado uma linha abaixo. O
subscrito em Au representa o periodo de tempo em que foi introduzida uma perturbacéo na
entrada. Observe que o ultimo perfodo de tempo considerado serd determinado pelo tempo

necessario para que o sistema volta a funcionar em regime estacionario.

Yy =Yy, taAu,
vV, =¥, +a,Au, +aAy, (3.3)

vy =¥, +aAu, +a,Au,

Para obter o0 modelo de convolucdo, basta escrever a equagfo (3.3) de forma

generalizada para um instante de tempo k e para T perturbagfes consecutivas na varidvel u.
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T
Ve =Y, + 'za;ji’su;(_i (34)
1=1

na qual

Au, =u —u k=12 ..T (3.5)

A equacio (3.4) pode ser interpretada como a soma de uma série de mudangas na
forma de degrau Au e nos fornece o valor de y no instante k, apds terem ocorrido T

perturbagdes consecutivas na varidvel u.

Para obter o modelo de convolugiio em funcio dos coeficientes de resposta ao
impulso devemos nos lembrar de que a resposta impulso pode ser expressa como a derivada
primeira da resposta degrau. Para um sistema digital os coeficientes de resposta ao impulso
sio obtidos fazendo-se a diferenca entre os coeficientes de resposta ao degrau, da seguinte

forma:

h,=a, ~a,, i=1,2,..T (3.6

Com isto o modelo de convolucio usando os coeficientes de resposta ao impulso

sera dado por:

T
Yy =Yo F Zhiuiuiwi 3.7

=]
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3.4 - Desenvolvimento do algoritmo DMC:

3.4.1 - Predicio Simples:

Seborg (1989) sugere que se utilize a equacio (3.7) de forma recursiva. Fazendo

uma projecdo para um instante k+1 obtemos:
" T
Fea =¥o+ 20Uy, (3.8)
i=1

¥, significa o valor predito da varidvel controlada para o instante (k+1). Como

inicialmente estamos trabalhando com predi¢io simples, isto significa que desejamos

predizer o valor da varidvel controlada somente um instante a frente, o que corresponde &
V = 1. Para obter a equacfio na forma recursiva, devemos encontrar a expressio para ¥, , ou

seja, o valor de y predito para o instante k. Da equacéo (3.7) temos:

T
Ve =Y, +Zhiuk—§ (3.9)

i=1

Agora basta subtrair (3.9) de (3.8) e conseguimos definir o modelo de convolugio

‘de forma recursiva:

T
Vit = ¥x +ZhiA‘1g+1_i (3.10)

i=l

na qual AUy, = U = Upy G.11)
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Para obter uma estimativa apurada da saida futura do sistema, o valor predito deve

ser corrigido para cada instante de amostragem. Quando usamos a equacfo (3.10) para
calcular o valor predito de y no instante k+1, este valor pode nfo ser o valor real de y neste

instante, pois o modelo desenvolvido para o sistema pode conter erros, e também podem
ocorrer perturbagdes nfio previstas. Por isto é necessdrio que o valor de ¥, ,, seja corrigido.

Para isto podemos partir do fato de o valor de y no instante k (instante atual) ser conhecido.
Com isto podemos calcular a diferenca entre o valor predito de y ¢ seu valor real ¢ esta

diferenga pode entdo ser usada para corrigir o valor predito de y no instante k+1.

Com isto temos:
e =V + 0 = F1) (3.12)

emque V., €o valorpredito corrigido de §,,,

vy, € o valorreal (medido) da variavel y

Substituindo esta expressfo para o valor corrigido em (3.10) obtemos o valor

predito corrigido de y no instante k+1 a partir do valor conhecido de y no instante k:

T
T =Yi+ 2 BAu, (3.13)

i=1

A equacio (3.13) nos permite obter o valor predito corrigido da variavel

controlada, que deve ser igual ao valor desejado para esta varidvel, ou seja, deve ser igual
ao valor definido para o ponto de ajuste. Definindo o valor desejado de y como yi,, ©
objetivo do controlador serd manter ¥,,, o mais proximo possivel deste valor. No sistema a
ser estudado, a trajetdria de referéncia tem valor constante durante o horizonte de predicéo,

ou s¢ja, o valor de yi , deve ser igual ao ponto de ajuste em todos os instantes, ou seja:
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Ve =T (3.14)

onde 1 € o valor do ponto de ajuste

Para obter a lei de controle devemos fazer a diferenca entre (3.13) e (3.14):

T
Veu = Yia = ¥i —T +hAu, ‘i”zhiAukn-i (3.15)

=2

Desejamos que Y., =v.,, ou seja, o valor predito deve se igualar ao valor

desejado da saida apoés um instante de amostragem:

T
0=y, -1, +hAu, +> hAu, (3.16)

=2

Explicitando para Au, , obtemos nossa lei de controle:

Au w—?—k———l—ih Au (3.17)
k hl h1 = i k+bei -
E =1 ¥ (3.18)

Esta lei de controle, apesar de ja indicar como o controlador ird trabalhar, ndo ¢
muito eficiente, pois baseia-se na predi¢io de somente um instante no futuro. Para obter
uma lei de controle mais robusta, iremos deduzir a lei de controle para predi¢des multiplas,

de V instantes de tempo no futuro, que corresponde ao nosso horizonte de predigéo.
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Capitulo 3 - Desenvolvimento do Algoritmo DMC
3.4.2 - Prediciao Multipla:

O método de predigdo simples desenvolvido anteriormente pode ser estendido para
incluir predigdes multiplas. Neste caso, o objetivo é minimizar a diferenca entre a trajetoria
de saida predita e a desejada (ou trajetéria de referéncia), nos proximos V intervalos de

tempo.

Utilizando-se 0o modelo de convolugio com V passos, para um instante genérico

k+j, usando a equagéo (3.10) obtemos:

T
Vi = Tiwj + 2 AU, (3.19)

i=1

para j=1,2,...,V onde VT

As informag¢des anteriores permitem que a predi¢do seja corrigida de forma

recursiva. O valor corrigido de y serd obtido da mesma forma que para predigfo simples:
T5s = Fees * i = Freia) (3.20)
Como conhecemos o valor de y no instante atual, teremos:

=7, (321)
na qual ¥ - valor corrigido de y, no primeiro instante do horizonte de predigio

y, - valor medido de y no instante de tempo atual (k)
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Substituindo (3.20) em (3.19):

T
Yie; = Yiaja +ZhiAuk+j~i (3.22)

i=]

Para facilitar os célculos do controlador, € interessante separar as agdes de controle
futuras, ainda ndo conhecidas, das a¢Oes de controle ja efetuadas e, portanto, conhecidas.
Com isto conseguiremos colocar a mudanga futura da varidvel manipulada fora do

somatorio.

Vamos inicialmente aplicar a equagéo (3.22) para o instante (k+1):
Via = ¥: +hAu, +h,Au, | +hiAu, , +..+hiAu, (3.23)

Como ja conhecemos as agdes de controle implementadas nos instantes anteriores

a k, podemos agrupar Au,_,, Au,_,, ..., Au,, . em um somatdrio:

T
S, = ZhiAuk*‘H (3.24)

i2
Substituindo (3.21) e (3.24) em (3.23):

Vi, =V, thAu, +S (3.25)
Aplicando novamente a equacéio (3.22), s que agora para o instante (k+2):
o =Yg +hAu, +h A, +hAu, | +h,An, , +..+hi AU, o (3.26)

o
Y
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Novamente agrupando em um somatério as mudangas ja conhecidas:

T
S, = ZhiAuk+2-i (3.27)
i=3

Substituindo (3.27) em (3.26):

Voo =¥, +hAu,, +h,Au, +8, (3.28)

Substituindo (3.25) em (3.28):

§i.,=v, +(h, +h,)Au, +h,Au,, +S, +8, (3.29)

Seguindo o mesmo raciocinio, podemos definir wma forma genérica para a
predi¢do:

~c
Yo =Y FaAu +ag Au g, FotaAug +P

(3.30)
na qual:
T
S. mi%zfiAuk+m_i m=1,2,...V
P xgsm i=1,2,.,V {3.31)
a,:ihi i=1,2,...V
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a; - coeficiente da resposta em degrau.

Sm - somatorio das a¢Oes de controle previamente implementadas no sistema.

P; - vetor projegéo, apenas relacionado com o somatdrio S,

Para j variando de 1 até N, podemos agrupar as equagdes obtidas na forma

matricial:

Via a; 0 0 - 0 Auy ~Yk +P ]

¥iuo a, a 6 - 04 Au, v, +P,

Vi (=] 2 a, a, - O Au, |+ y+P; (3.32)
Vvl [Bv 8yq By, o ag |l Au | [V +Py

Os valores escolhidos da variavel controlada v, ; devem ser escolhidos de formaa

calcular a acfo de controle futura. E importante que os valores preditos da varidvel

controlada sigam a trajetoria de referéncia o mais proximo possivel. Desta forma,

Vie; =1, i=1,2,..V (3.33)

Subtraindo (3.32) de (3.33):

E=-A'Au+E (3.34)

onde A' e Au sdo, respectivamente, a matriz triangular VxV o vetor de dimensio V dados

na equacio (3.32). Os outros dois vetores sfio definidos por:
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- . -
Yia = Yia

4 o
Yoz = ¥i2

—F—‘ = Y§+3 '“ 5};«"3
__yz-.&‘\-’ _y;w_
'E, ~P
E, -P,
E'=1E, -P
LBy —Py ]
em que E =15 -y,

(3.35)

(3.36)

(3.37)

Observe que os vetores E e E' s8o vetores de erros preditos. A disting#io entre eles

diz respeito as agbes de controle futuras, Au, ;. E' ¢ calculado baseado nas entradas

passadas do sistema ¢ representa o desvio predito da saida em relagfio a trajetéria desejada.

Entretanto, o calculo de E' assume que nfio ocorrerdo disturbios durante o intervalo de

tempo (k, k+V) ¢ também, que ndo ocorrerio agbes de controle durante este mesmo

intervalo de tempo. Em outras palavras, E' ¢ uma predicio que considera comportamento

em malha aberta durante os proximos V intervalos de tempo. O outro vetor de erro, E

inclui as suposig¢des de distiirbios, mas prediz os futuros erros considerando comportamento

em malha fechada.

Se desejamos obter uma igualdade entre a trajetéria de saida predita do sistema em

malha fechada e a trajetoria desejada, devemos ter E = 0. O objetivo do controlador ¢ obter

E=0, assim

(3.38)
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Esta equacfo tem como solucéo

Au=(A)'E (3.39)

Geralmente, podemos aplicar somente a primeira ag¢fo de controle Au,,

observamos V.., comrrigimos as predigdes e aplicamos a equacio (3.39) novamente.

Portanto, a cada instante de amostragem, V a¢des de controle futuras sfo calculadas mas
somente a primeira ¢ implementada. A vantagem deste procedimento é que ele mantém as

predi¢Bes préximas do valor atual da variavel de saida. Entretanto, desde que somente Au,
necessita ser calculado e A' € uma matriz triangular, nfo € necessario resolver a equagfo
(3.38) completamente, mas somente a primeira equacio correspondente a predicio y, ;.

Esta solucfio ¢ idéntica a lei de controle da equagdio (3.17), que € baseada em predigdo

simpies.

A estratégia DMC consiste em reduzir a dimensfio do vetor Au de V para U. Com

isto somente U ag¢des de controle futuras sfio calculadas e a equacfio (3.38) pode ser escrita

como:

E=-AAu+E (3.40)

onde A, que € a “Matriz Dindmica” VxU, ¢ definida como sendo formada pelas U primeiras

colunas de A'.

O sistema da equacdo (3.40) nfo tem solucdo exata. Cutler ¢ Ramaker (1980)
afirmam que podemos obter a “melhor solugio™ minimizando um fator de desempenho

usando o método dos Minimos Quadrados:

Jau]=E'E (3.41)
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' A solugdo €:

su=(ATAl'ATE (342)

Uma dificuldade da lei de controle da equacgdo (3.42) é que ela pode resultar em
movimentos excessivos da variavel manipulada ou até mesmo em respostas instaveis. Uma
alternativa para resolver este problema ¢ modificar o indice de desempenho penalizando os

movimentos da varidvel manipulada:
J{Au]=ETQE +Au"RaAu (3.43)

na qual Q e R sdo matrizes definidas positivas. A lei de controle resultante que minimiza J

serd dada por:

Au=(ATQA+R] AT QE (3.44)

ou

O procedimento usual € implementar-se apenas o primeiro elemento do vetor Au,

ou seja, Au, observar vy, para entdo reiniciar todos os célculos. Com isto:
u, =u, ; +K_E (3.45)
sendo que K € a primeira linha da matriz K.
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3.5 - Parametros do Controlador DMC:

De acordo com Marchetti et al. (1), para que possamos implementar a lei de
controle preditivo descrita pela equacfo (3.45), devemos especificar alguns parimetros de

projeto, que sfo:
T = horizonte do processo
U = horizonte de controle
V = horizonte de predigfo

Q = matriz peso para os valores preditos

R =matriz peso para os valores da variavel manipulada

Ta = tempo de amostragem

Estes pardmetros devem ser ajustados de forma satisfatoria para que além de
obtermos a resposta desejada também possamos implementar esta lei de controle sem que

se tenha uma quantidade de esforgo computacional excessiva.

O horizonte de modelo T corresponde ao niimero de coeficientes que sfo usados
no modelo de convolucdo discreto e deve ser selecionado de forma que T.Ta seja maior que
0 tempo necessario para que a resposta em malha aberta atinja 99 % de seu estado
estaciondrio final. Quanto maior for o valor de T, mais precisa serd a resposta do modelo,
portanto T deve ser grande o suficiente para que nf#o ocorram problemas de truncamento

nos calculos dos valores preditos no modelo de convolugéo.

O pardmetro V € o numero de predigdes que sfio usados nos ciélculos de
otimizacgdo, ¢ € também a dimens@o do vetor ganho que K. Aumentando o valor de V
teremos uma acdo de controle mais conservativo, que tem um efeito estabilizante porém

também faz com que se tenha um maior esfor¢co computacional.

O horizonte de controle U € o mimero de agdes de controle futuras que sédo
calculadas na etapa de otimizac8o para reduzir os erros preditos. O pardmetro U também é a
dimensio da matriz que deve ser invertida na equacgfo (3.44). Portanto, quando
aumentamos o valor de U, melhoramos ¢ desempenho do sistema de controle, mas também
aumentamos 0 esforco computacional. Seborg (1989) sugere que uma primeira tentativa

para o valor de U € fazer U.Ta = t4, que € o tempo que o sistema leva para atingir 60% da
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resposta final. Para U> 35, o valor de V ndo é crucial desde que somente o primeiro

movimento € implementado em (3.45). Eniretanto, grandes valores de U resultam em uma

acdo de controle excessiva.

As matrizes Q e R sfo definidas como sendo Q=] (I = matriz identidade) ¢

R =f1, onde f ¢ um fator de supresso, que tem como finalidade restringir o movimento da

varidvel manipulada.

Seborg (1989) também sugere que a escolha do melhor valor do periodo de
amostragem Ta faga parte do procedimento de projeto. Ta deve ser pequeno o suficiente
para que informagOes dindmicas importantes nfo sejam perdidas. Por outro lado, se Ta for
muito pequeno, deveremos ter um valor grande para T, o que ndo ¢ desejavel. Seborg
(1989) afirma que o periodo de amostragem nfo € considerado um pardmetro de ajuste,
porque escolhas adequadas de U, V e f geralmente sdo suficientes para se obter um
desempenho satisfatério em malha fechada. Entretanto € til checar a sensibilidade da

resposta para diferentes valores de Ta.

3.6 —- DMC Multivariavel:

No item anterior foi apresentado o caso monovariavel, onde uma saida controlada
requer uma varidavel manipulada, ou seja, um problema SISO. No entanto, em processos
quimicos o mais comum ¢ que se tenha duas ou mais saidas controladas por duas ou mais
entradas. Além disto, todas as entradas influenciam em todas as saidas, resultando em
processos com muitiplas iteragdes. Neste item serd entfio mostrado a obtencdio da lei de

controle para o caso multivaridvel.
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3.6.1 - Predicao Simples:

O modelo de convolucdo para o caso multivariavel fica:

T T

T
Yix = Zhl,l,iul,k—i + Zhl,z,iul,k—i et Zhl,M,iuM,R-i

i=1 1= i=t

T T T
Vor = Zh2,l,iul,k—i + th,z,éuz,k—;‘ +“'+Zh2,M,iuM,k-i (3.46)

i=1 i= =

T T T
Yex = zhc,i,iul,k—i +th,2,iu2,}c—i ot th,i\/{,iuM,k~i

izl i i=}

em que:
M = numero de varidveis manipuladas
C = pinere de varidveis controladas

¥:x = valor predito da varidvel controlada i no instante k

h.

ik = coeficiente da resposta ao impulso, onde i-varidvel controlada e j-varidvel

manipulada

u, ; = valor da variavel manipulada i no instante j

Em notagfo vetorial:

T
5, =Y Hu,, (347)
=i
na qual
h!i,i hlz,i th,j
h,. h,. - h,..
I‘_‘I_I- - 2.1,1 2‘2; __'I\'I,I
hey, he o hews o
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De forma andloga ao que foi feito para o caso SISO, podemos usar a equagdo

(3.47) para escrever o valor predito das varidveis controladas para o instante (k-+1):
R T
You~ Zﬁil}.ku—i (3.48)
=l

Subtraindo (3.47) de (3.48) obtemos o modelo de convolugfo multivaridvel de

forma recursiva:
_ T
e = ¥ +Z-H-i,4,..u_k+1—i (3.49)
g1

O valor corrigido € dado por:
zlcm = y..iﬁl +&k ‘_gk) (3.50)

A trajetdria desejada € representada por

Yo =Tk (3-31)
Impondo:

—C d o

T = L (3-32)

Substituindo (3.51) e (3.52) em (3.50) obiemos:
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Vst —¥, =&
na qual

C =Ly —Y,

Substituindo (3.49) em (3.53):

T
Zﬂi A, =6
i1

Finalmente:

T
Ay =u, -1, mﬂi_z[?..k —Z.Hi_‘ét_lka-lvi:i

i

3.6.2 - Predi¢cdo Multipla:

Para sistemas multivariaveis com previsdo de V

desenvolvimento € equivalente ao da secdo 3.3.2.

Usando a equacfo (3.47) para o instante k+j:

T
Yy = Z_Higk+jwi

i=1
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(3.54)

(3.55)

(3.56)

intervalos futuros, o

i=1,2,..V (3.57)
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Para o instante k+j-1:

T
y_kﬂ'—l = ZH; Yierjoivt =12

Subtraindo (3.58) de (3.57):

-

O wvalor corrigido € dado por:

i“*i :ikﬂ' + @k-ﬁi—l "Ekﬂ'-l) .l =1,2
em que
% =Y
Substituindo a equagéo (3.60) na (3.59):
- ¢ I )
Yieri = Lavja +Z§i~é~y~k+}‘-j 1=1,2

g1

Para o instante (k+1):

T
E:M = 5’_; "}“Zﬂi‘ﬁ_ﬁkn—i

i=]

T
X!ﬂ;; = Ek-f—j—l %‘Zﬂi Auy iy j=1,2,
i=1

LV (3.58)

WV (3.59)

oV (3.60)

(3.61)

.V (3.62)
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i;} = ii +HAu, +H,Au, , +..+Ho Ay,

T
S, = Zﬁi_ﬂﬁkﬂ_i
=2

E;H mz; +"H—Ié—gk +§‘
Com (3.61):
v, =y, tHAu, +8 (3.63)

Para o instante (k+2):

T

o~ —_

Yeor T Yia ™ Z-—H—-l Au, o
i=t

—_ —~C
Y2 T ™ HiAu,, +Hydu, +HAu, , +..+HrAu 5 ¢

T
S, = Zﬁi@éku-i
i=3

=C

T = ;?;H +H;Au, ,, +H,Au, +5, (3.64)
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Substituindo (3.63) em (3.64):

=G

Y2 T ¥ +H,Au, +5, +H, Au,, +H, Au, +8,

Com (3.61):

3., =y, +(H, +H,)au, +H Ay, +8,+8, (3.65)

Definindo uma forma genérica para a equacfo:

Voo =Y, +A AU +A AL+t Ay Ay + P (3.66)
na qual:

.P.; = Z.Smm i=1 2, » Vv

m=1

T

§m = Z-H-iémqkﬁ-m—i m= l, 2, ,V

i=m-+]
“é = ZEJ 1= 19 25 E v
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Na forma matricial:
_S?icm_ ”«é.l 0 0 0] oy ] —Ys-. “’“,,.P_l_
Vi A, A 0 - 0 Au Ve + P,
Vi =1 A A, A - O Y Au, [+ Yy t+Es (3.67)
__)Hfiw_ Ay Ava Ay 0 A Au v ] LY 'i'gvj
A trajetOria é€ dada por:

i yi-rl Iy
d
Yin Iy
Yies | = | Ik (3.68)
_Y§+V N _zk _
Subtraindo (3.67) de (3.68):
E=-A'Au+E (3.69)
sendo:
F 4 e 7
Zéwl Xk+l
zk+2 o Xk+2
“E = XZ-;G M:X:-i»s‘ (3'70)
d ot
,_Zk+V Xké—\f .
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E.;; “"“_El
E.k —Bz
E'=E, -P; (3.71)
_Ek “.P_V_
Ei =L -y, (3.72)

A definicdo de E e E' € absolutamente analoga a das expressoes (3.35) e (3.36). A

aplica¢fio da lei de controle € feita da mesma forma que para o caso monovariavel, valendo

todas as conclusdes apresentadas anteriormente.

3.7 — Comentarios:

Neste capitulo foi apresentado de forma mais detalhada o controle preditivo e o
modelo de convolugdo. Estes conceitos foram usados para se desenvolver o algoritmo do
controlador DMC, tanto para o caso monovariavel como para o caso muitivaridavel. Com o
desenvolvimento deste algoritmo obteve-se a lei de controle do controlador DMC, que sera
usada para se elaborar um programa em linguagem FORTRAN que nos permitira efetuar o

controle da coluna, tanto para o caso SISO como para o caso MISO.
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CAPITULO 4

CONTROLE DA COLUNA:

UNICA ENTRADA E UNICA SAIDA
(SISO)



Capitulo 4 - Controle da Coluna: Unica Fntrada e Unica Saida

4.1 - Introducao:

Depois de desenvolvido o algoritmo do controlador DMC, o préximo passo € usar
este algoritmo para se efetuar o controle da coluna. Neste capitulo se usara o algoritmo para
o caso monovaridavel, com tnica entrada e Gnica saida (SISO). Iremos testar o desempenho
do controlador e ajustar seus pardmetros. Inicialmente serd introduzida somente uma
perturbagdo, no instante inicial. Depois todos os testes serfio repetidos com perturbagdes
multiplas sendo inseridas no sisterna. Também serd feita uma comparacfo entre o

desempenho do controlador DMC e o controlador PIL.

4.2 - Problema SISO, Perturbaciio Unica:

A proxima etapa do trabalho foi elaborar um programa para o controle da coluna
usando um controlador DMC. Este programa foi feito para o caso SISO (uma entrada e uma
saida). Com o programa pronto foram realizados alguns testes para se avaliar a eficiéncia
do controlador. Nestes primeiros testes foi introduzida somente uma Gnica perturbagfo no

instante de tempo inicial, sem perturbagdes posteriores.

Na primeira simulagfo foi inserida uma perturbacio na forma de um degrau de
100% na composicdo do gas de alimentagdo (yn+1: 0,01-0,02). Os valores iniciais dos
pardmetros do controlador foram escolhidos como sendo: U=2,V=4,T=10ef=0. Com
esta perturbaciio pudemos ver que o resultado obtido com o controlador DMC foi bem
melhor que o resultado obtido com o controlador Pl. Tivemos uma menor sobrelevagio e
atinge-se o valor do ponto de ajuste em um tempo bem inferior, aproximadamente 200

segundos.

Foram entdo repetidos os testes, para analisar a influéncia dos pardmetros do
controlador, variando-se um parmetro de cada vez, enquanto se mantinha fixo os valores

dos demais.
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Nio se observou neshuma mudanca na resposta guando se testou valores

diferentes para o horizonte de processo (T) e o horizonte de predigdo (V), como podemos

observar nas Figuras 4.2 € 4.3.

Notamos alguma diferenga ao variar o valor do horizonte de controle (U). Quando
usamos U = 1, temos uma maior sobrelevagfio no primeiro pico, mas o sistema leva
praticamente 0 mesmo tempo para se estabilizar novamente. Fazendo testes para valores de
U maiores que 2, as curvas se sobreplem (Figura 4.1). Portanto, aumentando nosso

horizonte de controle para valores maiores que 2 ndo temos nenhuma melhora no controle,

somente um maior esforco computacional.

230

225

s P S U=1
220- it S
215 i
210 - :
Yi(ppm) 1
20

190 - ‘ T=10 V=4 =0
. Y, 0.01-0.02

Nt

¥ T i 1 ? T T 1 T T T
4] 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo ()

Figura 4.1 - Avaliagdo do efeito do horizonte de controle (U) na resposta do processo
{problema SISO, perturbagdo unica).
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Também se testou a resposta do sistema para diferentes valores do fator de
supressdo (f). O melhor resultado foi obtido quando definimos f= 0. Isto era de se esperar,
pois, como o proprio nome diz, quanto maior for o valor deste fator, maior serd a restri¢do
imposta a0 movimento da varidvel manipulada. Quando f = ( nfio ha nenhuma restrigdo, € o
controle pode ser efetuado de forma mais eficiente. Isto fica claro na Figura 4.4, onde
vemos que quando f# 0 temos uma maior sobrelevagdo na resposta, e que este aumento €
diretamente proporcional ao aumento do valor de f. Na Figura 4.5 verificamos também que

quando maior for o valor de f, mais lento serd o movimento da varidvel manipulada.

Depots de realizar estes primeiros testes, foi feita uma comparagfio entre o
controlador DMC e o PI, sendo mostrados os resultados dos dois juntos no mesmo grafico
(Figura 4.6). Desta Figura fica evidente a superioridade do controlador DMC em relacfio ao
Pl, pois a variavel controlada tem uma sobrelevagio bem menor e atinge o estado

estaciondrio em menos tempo que o necessario para o controlador PI.

220

215 < ved
210- | s
205: /‘\

v NN

VA

185
190 -
. T=10 U=2 =0
185 - Yot 0.01-002
180 L L S AN N S (N S L I
v 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo (s)

Figura 4.2 - Avaliacdo do efeito do horizonte de predicdo (V) na resposta do processo
{problema SISO, perturbacdo Ginica).

64



Capitulo 4 - Controle da Coluna: Unica Entrada e Unica Saida

Depois de evidenciado isto o préximo objetivo foi efetuar o controle da coluna
usando o valor das composi¢cdes medidas nos demais pratos da coluna para o calculo do
erro a ser usado no controlador. O objetivo desta analise € verificar se conseguimos
melhorar o desempenho do controle quando colocamos o sensor para medida da
composicio em outros estagios da coluna. Para isto o programa sofreu algumas
modificacdes, que permitiram medir os valores das composi¢des do estagio 1 ao 9 e realizar
o controle com base nestas medidas. Além desta mudanca na medida das composi¢des, o
programa tambeém teve que ser ajustado para calcular os novos valores dos pontos de ajuste

de cada um dos estagios da coluna.

220

2?5-:
N
] e T2220
205~ [\
Y1 (pprgzm ’ \/ /\\/\v

195 o

180 ~

f=0 V=4 U=2

185 Y,..: 0.01-0.02

180 T T T T T T T T T ; T T
g 50 160 150 200 250 300 350 400
Tempo (s}

Figura 4.3 - Avaliacfio do efeito do horizonte do processo (T) na resposta do processo
(problema SISQ, perturbacio dnica).
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Quando ocorre uma perturbacfio na composi¢io do gas de entrada, este novo valor
da composicio passa a ser o novo ponto de ajuste para a composi¢io do gas neste prato. O
valor do ponto de ajuste da composicdo do gds de saida continua o mesmo, pois ele
representa a nossa varidvel controlada. Como acontece esta mudanga na composicéio do
ultimo estagio e o valor da composigio do primeiro estigio continua 0 mesmo, temos como
consequéncia uma mudanca nos valores das composigdes do gas em todos os demais pratos
da coluna. Estes novos valores sfo calculados de acordo com a metodologia mostrada no
item 2.6, etapa 3, e serdo usados como valores do ponto de ajuste para o calculo do erro, da
seguinte forma: quando efetuamos o controle usando a composi¢do do prato 3, por
exemplo, medimos a cada intervalo de tempo o valor de sua composiggio e a comparamos
com o valor calculado de acordo com o item 2.6. A diferenca entre estes dois valores serd o

erro utilizado na lei de controle para o calculo do novo valor da varidvel manipulada.

270
260
‘ —_ =0
] N T =107
% I R R =10
— e =107
230 -]
Yi(ppm) 1
220 -~
‘ T:‘]O V:z.q, U=2
210 ~ Yy..r 0:01-0.02
200 s
190 -
180 ' ‘ . ; v T ¥ 3 ¥ i 1 i 1 1} T
0 50 o is ;0 /0 30 %0 40

Tempo (s)

Figura 4.4 - Avaliacfo do efeito do fator de supressfo (f) na resposta do processo (problema
SISO, perturbacio tinica).
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Apesar de usar o valor das composi¢des em todos os estdgios da coluna para o
calculo do erro, os graficos sempre mostram a variagio da composigio no primeiro prato
(Y1) com o tempo. Procedeu-se desta maneira porque nossa variavel controlada € Y, ¢ 0
objetivo era analisar se o controlador se mostra eficiente para manté-la em seu ponto de

ajuste.

Nas Figuras 4.7 e 4.8 temos o resultados destas simulagdes. A perturbagdo inserida
foi novamente na forma de um degrau de 100% na composi¢io do gés de alimentagdo

(yno1: 0,01-0,02).

Na Figura 4.7 podemos ver que a menor sobrelevacio € obtida quando o controle
utiliza a composi¢do do prato | para o cilculo do erro. Quando observamos o controle nes
pratos 1, 2, 3 e 4, nesta ordem, vemos que a sobrelevag@o vai aumentando. Dos pratos 52 9
a sobrelevagio vai diminuindo, assim como a oscilag@o da resposta. Foram realizados testes
com perturbagdes diferentes na composigio do gés de entrada. Estes perturbagbes foram de
20 e 50% e as respostas seguiram o mesmo padriio que observamos na perturbagiio de

100%.

130
, [ f:{_)
—a
204 T =10
f;-:rg{)'”
| e 3 1V
110 -
L0 (molfs) 1
1004 /
ap T=10 V=4 U=2
Y, 0.01-002
80 1 2 H ﬂ E) ! T 1 E) i T i T ; E}
0 50 100 150 200 250 200 350 400

Tempo {5)

Figura 4.5 - Avaliacio do efeito do fator de supressio (f) no comportamento da variavel
manipulada (problema SISO, perturbagfo linica). \ o B i ¥

oY -
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Figura 4.6

)

- Comparacio entre o desempenho dos controladores DMC e Pl (problema

SISO, perturbagio fnica). '

)
-
J

240
Prato 1
230 -1 Prato 2
| - Prato 3
Praio 4
220 - — Prato 5
~~~~~~ Praio &
T 5 O | . Bl el Prato 7
Pratc 8
210+ Prato 9
Y1 {ppm) A \ s
f=0 V=4
180+ U=2 T=10
i Y e 0,01-0,02
180 : 1 ' ; T T v
a 50 100 185 200

Tempo {s)

Figura 4.7 - Comparacfio da resposta do processo guando usamos a compesigio de pratos
diferentes para calculo do erro (problema SISO, perturbacfio tnica).
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120 -
116 -
112 <
108
104 ~ Prato 1
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Figura 4.8 - Comparacdo do comportamento da varidvel manipulada quando usamos a
composigiio de pratos diferentes para calculo do erro {problema SISO,
perturbagfo tinica).
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Capitulo 4 - Controle da Coluna; Unica Entrada e Unica Saida

4.3 - Problema SISO, Perturbacbes Multiplas:

Até o momenio somente foram realizadas simulagdes para a situacdo onde temos
apenas uma 0nica perturbacfio no processo, ocorrendo sempre no instante de tempo inicial.
Lste tipo de simulaglo € bastante importanie para que possamos testar a eficiéncia do
controlador e a influéneia de seus parAmetros. Porém, em um processo real, as perturbacdes
no sistema ndo acontecem apenas uma (nica vez, e somente no instante de tempo inicial.
Elas podem ocorrer a qualquer momento e a sua magnitude ndo ¢ necessariamente semmpre a
mesma. Desta forma, ¢ interessante estudar o comportamento do controlador DMC para a
situaclio em que ocorram perturbagles de magnitudes aleatorias e de forma periddica, em

intervalos de tempo regulares.

204
— U=
1 U=2
.......... Uxa
202 ,\ e U=4
200 /\\w
Yi{ppm;
198 -
f=0
i V=4
T=10
196 : ; , , : : , ,
o 100 200 300 400 500

Tempo (s)

Figura 4.9 - Avaliagdo do efeito do horizonte de controle (U) na resposta do processo
{problema SISO, perturbacbes miltiplas).
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Um novo programa foi entdo elaborado para implementar esta nova situacfo. A
metodologia adotada para se inserir estas perturbagdes foi a seguinte: em intervalos de
tempo pré-definidos, o programa gera uma perturbacdo aleatdria na composicdo do gas de
entrada ¢ submete o sistema a esta perturbagfo. O intervalo de tempo definido inicialmente
para a insercdo das perturbacbes foi de 100 segundos, e foi fixado que o valor das
perturbagdes, apesar de aleatdrias, ird variar dentro de uma faixa de 5 a 10% do valor inicial

da composicdo do gas de entrada.

Nos primeiros testes, o controle foi efetuado usando-se a composigio do primeiro
estagio para o calculo do erro, sendo o valor desta composi¢io comparado com seu valor de

ponto de ajuste nos intervalos de amostragem.

Pela Figura 4.10 podemos ver que o desempenho do controlador foi satisfatdrio,
apesar das sucessivas perturbagSes. O valor da composicio do gas de saida se afastou no

maximo 3 ppm do valor do ponto de ajuste e se manteve a maior parte do tempo proximo

deste valor.
204
—N =4
T ] e V=6
V=8
202 -
Yi{ppm)
198 -
f=0
p =2
T=10
196 v T T T T 1 i T T
0 100 200 300 400 500

Tempo (s)

Figura 4.10 - Avaliacfo do efeito do horizonte de predicdo (V) na resposta do processo
{problema SISO, perturbactes multiplas).
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Depois de verificada a eficiéncia do controlador, a proxima etapa foi fazer uma
avaliac8o da influéncia dos pardmetros do controlador, da mesma forma que fizemos para o
caso SISO com perturbacdo tinica. Para isto variou-se o valor de apenas um dos pardmetros,
enquanto se mantém fixo o valor dos demais e plotou-se as curvas das respostas em um
dnico grafico.

Podemos ver pelas Figuras 4.10 e 4.11 que tanto para o horizonte de processo (T)
como para o horizonte de predicdo (V), a resposta do processo ndo mostrou nenhuma
mudanga quando variamos o valor destes pardmetros. De forma andloga ao que pudemos
observar no caso com unica perturbacdo, quando testamos diversos valores para o horizonte
de controle (U), temos um resultado diferente dos demais somente para U = 1. Para valores
de U =2, as curvas de resposta se sobrepbem, € apresentam um resultado methor do que

para o caso em que U = 1, com menor sobrelevacdo na resposia (Figura 4.9).

204
~~~~~~ T=15
i T=20
202 4
201 /\
Yi(ppm)
199
198
g f=0
197 - V=4
i u=2
196 T T T T ! i T T !
0 100 200 300 400 500

Tempo (8}

Figura 4.11 - Avaliacio do efeito do horizonte do processo (T) na resposta do processo
{(problema SISO, perturbacles miltiplas).
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Também foram testados valores diferentes para o fator de supressfio (f) (Figuras
4,12 e 4.13). Estes testes confirmaram o que i era esperado, pois quando aumentamos o
valor de f, restringimos cada vez mais o movimente da varidvel manipulada e o controle
deixa de ser satisfatorio, apresentando uma sobrelevacio cada vez maior. Para {= 107, 0
resultado € t8o ruim que o valor da varidve! controlada fica a maior parte do tempo distante

do valor do seu ponto de ajuste.

Dando prosseguimento aos testes, a proxima etapa foi efetuar o controle da coluna
usando-se o valor das composicdes nos demais estagios para o célculo do erro. O
procedimento para o cdlculo do erro € exatamente o mesmo gue foi descrito no caso SISO
com uma Unica perturbagio. Da mesma forma também, ao plotar o resultado, mostramos no
grafico sempre a variacio com o tempo de nossa varidvel controlada, que ¢ a concentragfo

do soluto no gas de saida. Os resultados destes testes sdo mostrados nas Figuras 4.14 a 4.19.

210
205 ~
200 o
Yi{ppm) -
195
180 T=10
V=4
1 U=2
185 y T T . T : ; :
b 100 200 300 400 500
Tempo (8)

Figura 4.12 - Avaliacdo do efeito do fator de supressdo (f) na resposta do processo
{problema SISO, perturbactes milktiplas).
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Nas Figuras 4.14 ¢ 4.15 mostramos, respectivamente, o comportamento das
varidveis confrolada e manipulada durante todo o tempo em que foi efetuado o teste, ou
seja, 500 segundos. Vemos que o controle ocorre de forma satisfatoria, independente de
qual seja o estagio escothido para a medida da composigo. Na Figura 4.16 apresentamos
exatamente as mesmas curvas que as da Figura 4.14, s6 que restringindo o intervalo de
tempo & 200 segundos. Isto visa nos auxiliar na visualizacfio da resposta do processo. O
resultado apresenta as mesmas caracteristica que para © caso com somente uma
perturbacdo, ou seja, a sobrelevagio vai aumentando quando vamos comparando as
medidas feitas no prato 1 ao 5 ¢ diminui quando comparamos os resultados com as medidas

feitas do prato 6 ao 9. Assim como a sobrelevacio, a oscilaciio também vai diminuindo.

m

o8
LO(mol/s) |

g7 -

Tempo {5}

Figura 4.13 - Avaliagdo do efeito do fator de supressio (f) no comportamento da variavel
manipulada (problema SISO, perturbac8es mtltiplas).
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Quando repetimos estes testes com valores maiores do fator de supressio pudemos
observar que a medida que f aumenta, a resposta do sistema vai se tornando mais lenta. pois
quando aumentamos f restringimos o movimento da variavel manipulada. Outro fato
interessante que também foi observada € gue o atraso ¢ menor no tltimo estagio da coluna ¢
vai aumentando a cada estigio a medida que nos aproximamos do topo da coluna.
Podemos observar na Figura 4.19 que para f= 107, se fizermos o controle da coluna
utitizando a medida da composi¢io no prato 1 o controle s¢ torma completamente
insatisfatorio, pois a variavel controlada nfo se estabiliza no valor do ponto de ajuste. Este
fato nfio se repete quando usamos a composigdo dos demais pratos da coluna para célcule

do erro, onde mesmo para este valor elevado de f conseguimos controlar a coluna.
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Figura 4,14 - Comparaciio da resposta do processo quando usamos a composiciio de pratos
diferentes para célculo do erro {(problema SISO, perturbagSes miltiplas).
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da coluna, realizou-se um teste da dindmica da mesma. cuio resultado ¢ mostrado na Figura
4.20. Os graficos mostram a resposta, em malha aberta, para uma perturbacéio de 100% na
composiciio do gas de alimentagdo (yn+i: 0,01 - 0,02), onde cada curva representa a

variagdo, com o tempo, das composigdes de cada um dos estigios.

Podemos observar que em todos os pratos a dindmica ¢ 2 mesma, como era de s¢
esperar, mas os ganhos do processo parecem diminuir bastante em diregio ao topo da
coluna. Isto implica que, em termos do controiador Pl, teriamos que ter ganho do

controlador (K¢) maior quando usamos medigéo no prato 1 do que quando usamos medigao

CIoies, para

no prato 9. as acGes tomadas sdo muito mais suaves ("ganho do controlador” menor) e
consequentemente os resultados em termos da varidvel controlada sfio bem melhores para o
caso em que haja restricdo de movimento da véalvula (f = 0). Isto confirma aquilo que

verificamos pelas Figuras 4.16 ¢ 4.19.
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Figura 4.15 - Comparagio do comportamento da variavel manipulada quando usamos a
composi¢io de pratos diferentes para célculo do erro (probiema SISO,
perfurbaches miltiplas).
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Figura 4,16 - Comparacdo da resposta do processo quando usamos a composicdo de pratos
diferentes para calculo do erro (problema SISO, perturbacdes muiltiplas).
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Figura 4.17 - Comparaciio da resposta do processo quando usamos a composicio de pratos
diferentes para calculo do erro {problema SISO, perturbagSes multiplas).
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Figura 4.18 - Comparaciio da resposta do processo quando usamos a composicdio de pratos
diferentes para calculo do erro (problema SISO, perturbagdes multiplas).
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Figura 4.19 - Comparacio da resposta do processo guando usamos a composi¢io de pratos
diferentes para célculo do erro (problema SISO, perturbagdes multiplas).
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Em todos os testes realizados até agui para o problema SISO com perturbagdes
multiplas utilizamos 100 segundos como intervalo entre as perturbagdes. Surgiu entdo o
interesse de saber se o controlador continuaria a apresentar um desempenho satisfatorio
caso o intervalo entre as perturbagbes fosse menor. Para isto, testamos a atuacio do
controlador DMC usando 90 ¢ 80 segundos como intervalo entre as perturbagdes. Na
Figura 4.21 podemos verificar que neste caso a resposta fica a maior parte do tempo longe
do valor do ponto de ajuste. Isto faz sentido, pois quando testamos o comportamento
dindmico da coluna em malha aberta verificamos que este era o tempo (80 -90 s}
necessario para a saida atingir novamente o estado estacionario. Portanto, quando usamos
este valor do tempo para intervalo entre as perturbacgdes isto faz com que quando o sistema
comeca a atingir seu novo estado estacionario ele ja estda sendo submetido a uma nova

perturbacéo.

Para fins de comparagfio, na Figura 4.22 repetimos o procedimento usado no teste
anterior, sO que para um controlador PI. O comportamento ¢ exatamente o mesmo que 0

observado quando usamos o controlador DMC.,

15000

10000 4 ¥5

pm 4 7 Y8

5000 -1

E
0 50 100 150 200
Tempo (s}

Figura 4.20 - Comportamento dindmico dos pratos da coluna.

79
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Na Figura 4.23 comparamos o desempenho dos controladores Pl e DMC para
intervalos de perturbagfc de 80 e 90 segundos. Podemos observar que, apesar de que nos
dois casos o controle deixar de ser satisfatorio quando diminuimos o valor do intervalo

entre as perturbagdes, o desempenho do controlador DMC continua sendo muito superior
ao do PL
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N I At=90s g
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Figura 4.21 - Comparagiio do desempenho do controlador DMC para diferentes intervalos
entre as perturbagdes (problema SISO, perturbagdes multiplas).
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Figura 4.22 - Comparacio do desempenho do controlador Pl para diferentes intervalos

entre as perturbacdes (problema SISO, perturbagGes multiplas).
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Figura 4.23 - Comparacfo do desempenho dos controladores DMC e PI para diferentes
intervalos entre as perturbag¢des (problema SISO, perturbagdes multiplas).



Capitulo 4 - Controle da Coluna: Unica Entrada e Unica Saida

4.4 - Comentarios:

Neste capitulo foi implementado o uso do controlador DMC. O primeiro programa
construido foi para o caso com somente uma entrada e uma saida (SISO) e também para a
situacdo onde temos uma perturbagfo unica no sistema, inserida no instante de tempo
inicial.

O controlador DMC apresentou um desempenho muito bom, bem superior ao
desempenho do controlador PI. Com o DMC observamos que a variavel controlada retorna
seu valor ao ponto de ajuste num tempo bem menor que o do controlador PI e também

apresenta uma sobrelevagdo muito menor.

Depois de comparado o desempenho dos dois controladores, o passo posterior fo
testar a influéncia dos pardmetros do controlador DMC, Analisando diversas combinacdes
destes para@metros concluimos que podemos utilizar os valores propostos inicialmente de
T=10, V=4 ¢ U=2, pois aumentando estes valores nio teremos nenhuma melhora no
desempenho do controlador, mas em compensa¢fo causariamos um aumento desnecessario
no esfor¢o computacional. No caso do fator de supressdo (f), o resultado foi exatamente o
esperado, pois aumentando o valor de f temos como efeito uma maior restri¢8o nos
movimentos da varidvel manipulada e, consequentemente, uma piora no desempenho do

controlador.

Uma vez feito o ajuste dos pardmetros do controlador, sentimos a necessidade de
averiguar como seria ¢ desempenho do controlador caso fossem utilizadas as composicoes
dos demais pratos do coluna para calcular o erro a ser usado no algoritmo de controle.
Verificamos que independente de qual prato utilizamos, o controlador DMC tem um bom

desempenho, desde que nfo se use valores elevados para o fator de supresséo (f).

Para aproximar o comportamento do sistema estudado de um sistema real, onde as
perturbagdes ndo ocorrem uma Unica vez, o programa foi modificado para possibilitar a
inclusfo de perturbacBes de magnitude aleat6ria a intervalos de tempo regulares. Para um
intervalo de tempo de 100 s entre as perturbagtes o desempenho do controlador DMC
continuou sendo satisfatério, independente de qual prato era escolhido efetuar o controle. O
programa do controlador PI também foi modificado para inserir perturbagfes aleatdrias.
Apesar do controlador PI também conseguir efetuar o controle do sistema submetido a

perturbagdes multiplas, continuou sendo evidente a superioridade do controlador DMC.
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Com a possibilidade de se escolher qualquer um dos pratos da coluna para se
efetuar o controle, surge a necessidade de se estabelecer uma metodologia para que se
possa analisar qual destes estigios € mais eficiente para o controle. Isto deve ser feito com
algum procedimento de otimizacfo do desempenho da coluna, e sera tratado num capitulo

posterior deste trabatho.
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CAPITULO 5

CONTROLE DA COLUNA:

MULTIPLAS ENTRADAS E UNICA SAIDA
(MISO)
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Capitulo 5 - Controle da Coluna: Multiplas Entradas ¢ Unica Saida (MISO)

5.1 - Introduciio:

Dando prosseguimento ao estudo do controle da coluna de absorcio, neste capitulo
vamos estudar o caso com multiplas entradas e Unica saida (MISO). O procedimento
adotado serd exatamente o mesmo que o do capitulo anterior, com a diferenga de que agora
teremos trés entradas, ou seja, o controlador ira utilizar a medida da composicio em trés

estagios simultaneamente para calcular a aco de controle.

5.2 - Problema MISO, Perturbacio Unica:
Os primetros testes foram realizados com a insergdo de somente uma perturbagio
no sistema, no instante de tempo t = . Esta perturbagdo fot da magnitude de 100% no valor

da composi¢io do gas de entrada (yn+i: 0,01 - 0,02).

Nas Figuras que seriio mostradas a seguir, com as curvas de respostas do sistema,
sempre serd plotada a variacdo da composi¢do no prato I com o tempo, independente de

quais forem os pratos utilizados para a medida da composi¢fio com a finalidade de calcular

O erro.
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. e Pratos 3, 5e 7
Pratos 4,6e 8
| -~ Pratos5,7e9
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200
160 —
- f=0 V=4
=2 T=10
180 - i ' : |
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Figura 5.1 - Avaliacfio do desempenho do controlador DMC (problema MISO, perturbacéo
tmica).
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Na Figura 5.1 tragamos no mesmo grafico as curvas de resposta quando usamos

diversas combinag¢Oes de estdgios para medir suas respectivas composi¢cdes e usa-las no
calculo do erro. Nesta Figura podemos observar que quando usamos nesta combinagio
estagios que estio mais perto do topo, a resposta apresenta uma maior sobrelevaciio, ¢ uma
resposta mais rapida do que quando escolhemos estagios mais perto da base. Quando estes
estagios mais proximos da base sdo usados para o célculo do erro, as curvas de resposta
tem uma menor sobrelevacdo, porém sfo mais lentas. Foram também realizados testes com
perturbagdes na composicio do gds de alimentacdo na ordem de 50 e 20% e as curvas de
resposta apresentaram o mesmo comportamento que o observado neste caso. Na mesma
Figura 5.1 foi plotada a curva de resposta obtida com o caso SISO utilizando os mesmos
valores para os parametros do controlador. Podemos observar que a sobrelevacio € bem
maior no caso MISO, mas em compensagfo atinge o novo estado estaciondrio num tempo

bem menor que para o caso SISO e a resposta ¢ menos oscilatoria.
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Figura 5.2 - Avaliagio do efeito do horizonte de controle (U) na resposta do processo
{problema MISO, perturbagfo inica).
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Capitulo 5 - Controle da Coluna: Miiltiplas Entradas e Unica Saida (MISO)

Da mesma forma que fizemos no caso SISO, o préximo passo foi testar a
influéncia dos parimetros do controlador. Estes testes foram realizados com uma
perturbac@io de 100% (yn+1: 0,01 - 0,02) na composicio do gas de entrada. As conclusdes
sdo analogas as obtidos com o caso SISO. Nio se observou nenhuma mudanca nas curvas
de resposta quando utilizamos valores diferentes para o horizonte de predicio (V) ¢ o
horizonte do processo (T), Figuras 5.3 ¢ 5.4, respectivamente. Quando testamos valores
diversos para o horizonte de controle (U) observamos que para valores de U matores que 2
as curvas de resposta se sobreptem (Figura 5.2). Para U = 1, temos uma curva de resposta
diferente, que apresenta o mesmo valor de sobre elevagio das demais, porém tem um tempo

de resposta maior, Ou seja, uma resposta mais lenta.

Na Figura 5.5 sfio mostradas as curvas de respostas para diversos valores do fator
de supresséio f. Como era de se esperar, 4 medida que aumentamos o valor de f, o controle
vai se tornando cada vez menos eficiente, até que para valores de f maiores do queIO's,

praticamente ndo conseguimos mais efetuar o controle do sistema.
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Figura 5.3 - Avaliacio do efeito do horizonte de predig¢éio (V) na resposta do processo
(problema MISO, perturbacdo tnica).
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Figura 5.4 - Avaliacdo do efeito do horizonte do processo (T) na resposta do processo
(problema MISO, perturbagfio dnica).
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Figura 5.5 - Avaliagio do efeito do fator de supressdo (f) na resposta do processo (problema
MISO, perturbagfo Vinica).
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Capitulo 5 - Controle da Coluna: Multinlas Entradas ¢ Unica Saida (MISO)
5.3 - Problema MISOQO, Perturbacdes Miltiplas:

Da mesma forma que para o caso SISO, o objetivo agora ¢ testar o controlador
para uma sifuacio que se aproxima mais do funcionamento real da coluna, onde podemos
ter perturbagdes a qualquer instante de tempo de magnitudes aleatérias, Para isto, foram
introduzidas perturbagdes aleatorias na composigio do gés na entrada. Estas perturbacfes
s#o mantidas dentro de uma faixa de 5 a 10%. O intervalo de tempo escolhido para se

inserir estas perturbacdes foi de 100 segundos.

Pela Figura 5.6 podemos observar que o controle do sistema foi satisfatério, pois
as curvas de resposta retornam sempre ao valor do seu ponto de ajuste depois de uma
perturbacdo. Na Figura 5.7 s#o plotadas as variagcdes que ocorrem na varidvel manipulada

para se efetuar o controle.
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Figura 5.6 - Avaliacio do desempenho do controlador DMC (problema MISO,
perturbacdes multiplas).
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Capitalo 5 - Controle da Coluna: Multiplas Entradas ¢ Unica Saida (MISO)

Na Figura 5.8 temos as mesmas curvas que a Figura 5.6, mas mostrando somente o
intervalo de tempo de O a 150 segundos, com o objetivo facilitar a visualizagio do
comportamento de cada curva. Nas Figuras 5.9 e 5.10 foram repetidos 0os mesmos testes, s
que agora com valores maiores de f, mais especificamente, {= 1077 e £= 10", Podemos
observar que as curvas de resposta apresentam o mesmo comportamento que guando
usamos £= 0. Quando estudamos o caso SISO observamos que ao aumentar o valorde f, a
resposta do sistema, como era de se esperar, se fornava mais lenta. Além disto, também
observamos que este atraso era mais acentuado quando usivamos os estigios mais
proximos do topo da coluna para fins de controle, chegando ao ponto de, para valores mais
slevados de f, o controle nfio ser possivel usando a medida do prato 1. No caso MISO,
podemos verificar uma caracteristica interessante, que ¢ o fato de nfio haver cstas diferencas
no atraso das respostas quando usamos diferentes combinagdes de estdgios, mesmo para

valores mais elevados do fator de supressio f.
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Figura 5.7 - Avaliagdo do comportamento da variavel manipulada (problema MISO,
perturbagdes miltiplas).
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Capitulo 5 - Controle da Coluna: Multinlas Entradas e Unica Saida (MISO)

Os proximos testes realizados tiveram como objetivo analisar o comportamento da
resposta para diferentes valores dos pardmetros do controlador. Da mesma forma que para o
caso SISO com multiplas perturbacdes, pudemos observar que quando variar o valor do
horizonte do processo (1) ¢ do horizonte de predigdo (V) ndo resulta em nenhuma mudanga
nas curvas de respostas, como podemos ver nas Figuras 5.13 e 5.14. Para o caso do
horizonte de controle (U), novamente observamos que quando U =1, temos wma maior
sobre elevacfio e um atraso em relacdio as curvas obtidas quando usamos valores de U = 2,

onde novamente as curvas se sobrepdem.

Quando variamos o valor do fator de supresséio {, repete-se o fato de que quanto
maior for seu valor, pior serd o desempenho do controlador (Figura 5.12), e que para

. T . . N .
valores de f maiores do que 107" nfio conseguimos mais efetuar o controle do sistema.
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Figura 5.8 - Avaliag8o do desempenho do controlador DMC (problema MISO,
perturbagdes multiplas).



Capitulo 5 - Controle da Coluna: Maltplas Entradas e Unica Saida (MISQ)
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Figura 5.9 - Avaliago do efeito do fator de supressdo (f) na resposta do processe (problema
MISO, perturbagdes mltiplas).
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Figura 5.10 - Avaliacfio do efeito do fator de supressiio (f) na resposta do processo
(problema MISO, perturbacSes miltiplas).
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Figura 5.11 - Avaliag8io do efeito do horizonte de controle (U) na resposta do processo
{problema MISQ, perturbacfes multiplas).
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Figura 5.12 - Avaliacfio do efeito do fator de supressdo (f) na resposta do processo
(problema MISO, perturbacdes muiltiplas).
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Figura 5.13 - Avaliagio do efeito do horizonte de predi¢do (V) na resposta do processo
{problema MISO, perturbagBes multiplas).
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Capitulo 5 - Controle da Coluna: Miltiplas Entradas e Unica Saida (MISO)
5.4 - Comentarios:

Neste capitulo mostramos novos testes com o controlador DMC, onde o programa
sofreu novas alteracGes, para incluir o caso MISO, com uma Vmnica perturbagfio e para

multiplas perturbagdes.

No caso MISO, trabalhamos com trés entradas e uma saida, ¢ o desempenho do
controlador se mostrou bastante satisfatdrio, tanto para uma tnica perturbagio como para

perturbagbes multiplas.

Na escolha das combinagdes de estdgios utilizados para a medida da composigio,
ficou evidente que quando nesta combinacfio temos estigios mais proximos da base a
resposta do sistema apresenta uma menor sobrelevagdo, porém fica mais lenta do que

quando escolhemos estagios mais proximos do topo.

Fizemos uma comparagéo entre o desempenho deste controlador DMC para o caso
MISO com os resultados obtidos anteriormente para o caso SISO. O resultado observado
foi que o caso MISO apresenta uma maior sobrelevagio, porém consegue estabilizar a

resposta no seu ponto de ajuste num tempo menor ¢ com menos oscilagbes.

Para avaliar a influéncia dos parfmetros do controlador, foram repetidos os
mesmos tipos de testes usados para o caso SISO, e o comportamento deste para as diversas

combinagdes destes pardmetros foi idéntico ao observado no caso anterior.

Na sequéncia, também com o objetivo de testar o sistema numa situacfio mais
proxima de uma situacfo real, foram inseridas perturbaces multiplas. O desempenho
continuou sendo satisfatorio, como no caso SISO, e a avaliacio dos parémetros do

controlador também apresentou resultados anéalogos.

Entretanto, uma diferenca significativa foi observada no comportamento do
sistema para o caso SISO e MIMO, relacionada ao fator de supressdo (f). No caso SISO,
quando aumentamos o valor de f, tinhamos, obviamente, um atraso na resposta do sistema.
Este atraso, porém, ndo apresentava a mesma magnitude em todos os estagios, sendo maior
quando se escolhia um estagio mais perto do topo da coluna do que um mais proéximo da
base. No caso MISO, ndo notamos esta diferencga relativa entre os atrasos para as diversas

combinagdes de estagios escolhidas.
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Canitulo 5 - Controle da Coluna: Muiltiplas Entradas e Unica Saida (MISO)

Para finalizar, ressaltamos que assim como foi dito no caso SISO, também se faz
necessario que num capitulo posterior fagcamos uma otimizacfio da coluna, visando

minimizar o consumo de solvente.
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CAPITULO 6

OTIMIZACAO DA COLUNA
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Canitulo 6 - Otimizacio da Coluna

6.1 - Introducio:

Nos capitulos anteriores, testamos varias configuragdes para o controlador DMC.
Estas configuracbes envolviam os casos monovaridvel e multivariavel, e foram testadas
varias combinacdes para os pardmetros do controlador, tanto para o caso SISO como para o
caso MISO. Surge entdo a seguinte questdio: qual é a melhor configuracfo a ser usada?
Quando fizemos as diversos testes, observamos o desempenho do controlador somente em
termos de tempo de resposta e sobrelevacio. O que se deseja analisar agora € a
possibilidade de otimizar o desempenho do controlador para que se minimize o consumo de
solvente, pois além de se esperar um bom desempenho do controlador, também devemos

levar em conta o fator econdmico.

Com este objetivo, neste capitulo desenvolvemos uma metodologia para a
otimizag¢do do funcionamento da coluna, com o objetivo de minimizar o consumo de
solvente. Deseja-se determinar qual ¢ a configuragio do controlador que nos permite obter
esta vazdo minima de solvente. Esta configura¢io obviamente envolve a escolha da
configuragéo do controlador (SISO ou MISO) e a determinacgfio dos melhores valores dos
pardmetros do controlador. Qutro fator muito importante que deve ser analisado € a
localizagdo dos sensores para a medida da composi¢io do gds, composicéo esta que serd
usada para o célculo do erro (em relagdio ao ponto de ajuste) a ser utilizado pelo controlador
para determinar a mudanca necessiria na varidvel manipulada. Queremos avaliar qual
estagio da coluna (caso SISO}, ou estagios (caso MISO} devem ser uatilizados para esta

medida, de forma a minimizar ¢ consumo de solvente.

Para realizar estas andlises se propds a construcéo de dois tipos de graficos com os
dados obtidos anteriormente com o controle da coluna. Estes gréficos serfo descritos no

proximo item.
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Capitulo 6 - Otimizacio da Coluna

6.2 - Graficos para Otimizacio:

1° Tipa: O objetivo deste tipo de grafico é obter a quantidade total de solvente
gasta para se efetuar o controle da coluna. Para tracar este grafico inicialmente devemos
calcular LO.t, que ¢ o somatorio do produto entre a vazio de solvente gasta em cada
intervalo de tempo e o valor deste intervalo de tempo. Este intervalo de tempo € o mesmo
utilizado para se fazer as medi¢des na variavel controlada para célculo do erro. Calcula-se
este somatorio de forma que se cubra todo o tempo necessario para que o sistema se
estabilize, apds a perturbagfo. Desta forma, o somatério LO.t nos da a quantidade total de
solvente gasta até se atingir o equilibrio. Fazemos entfio o célculo de LO.t para o controle
efetuado em cada estagio da coluna, ou seja, calculamos o gasto total de solvente quando
usamos a composi¢fio do gas no coluna 1 para o calculo do erro, depois calculamos o valor
de L.0.t quando usamos o valor da composigéio na coluna 2, e assim por diante, obtendo um

valor de LO.t correspondente & cada estdgio da coluna.

Depois de efetuados estes calculos, tracamos o grafico da seguinte maneira:
colocamos na abscissa 0s nimeros dos estigios da coluna e na ordenada o valor de LO.t

correspondente a cada um destes estagios.

Para os graficos onde foram analisados os casos de perturbagéo tnica usou-se um
tempo total de 250 segundos. Este valor foi escolhido porque com este tempo todos as
configuracdes estudadas até entio j& haviam atingido seu estado estaciondrio, apds da
perturbacdo. Para 0s casos com perturbagdes miltiplas o sistema obviamente nunca atinge
um estado estacionario. Por isto, para se determinar o intervalo de tempo usado para
calcular o gasto de solvente usou-se o tempo total de 500 segundos, que ¢ o tempo total

utilizado para se estudar o comportamento do sistema submetido a perturbagdes multiplas.

2° Tipo: Para tragar este segundo tipo de graficos fizemos uma analise semelhante
4 do primeiro tipo, sO que agora, em vez de calcular o valor de LO.t correspondente a4 cada
estagio cuja composicdo do gas foi usada para o calculo do erro, foi calculado o valor da
Integral do Quadrado do Erro (ISE). A ISE correspondente a cada estdgio foi plotada no
eixo das ordenadas enquanto que o numero dos estigios correspondentes fol tragcado no

eixo das abscissas.



Capitulo 6 - Otimizacdo da Coluna

Com este tipo de grafico, nfo estamos avaliando a quantidade de solvente gasta,
como no primeiro tipo, mas sim a quanto nossa variavel controlada ficou distante de seu
ponto de ajuste, pois a ISE € um pardmetro de otimizagdio para qualquer tipo de

confrolador.

6.3 - Problema SISO:

A primeira anélise a ser feita, para o caso SISO, foi a situaco onde temos apenas
uma tnica perturbacio no instante de tempo t = 0. Para a realizagdo destes testes utilizou-se
o0 seguinte conjunto de pardmetros: V=4, U =2 e T = 10. Esta escolha foi feita levando-se
em conta os resultados obtidos nos capitulos anteriores, onde ficou claro que este conjunto
de valores representa uma boa relacfio entre desempenho do controlador e esforco
computacional. Definido o valor destes pardmetros, para os testes realizados neste capitulo
iremos avaliar a influéncia do fator de supressdo (f), observando o desempenho do

controlador para diferentes valores deste fator.
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Figura 6.1 - Variacio da quantidade de solvente necesséria de acordo com o estagio
escolhido para controle (problema SISO, perturbagfo Unica).
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Para as simulacOes onde foram inseridas somente uma perturbacfio, os resultados
foram semelhantes. O menor gasto de solvente sempre € obtido quando usamos a
composi¢do do prato 9 para célculo do erro, mas. em compensacio obtemos sempre a
menor ISE quando usamos o pratol, conforme podemos visualizar nas Figuras 6.1 ¢ 6.2.
Isto foi observado tanto para perturbagdes de 100%, como para perturbacdes de 50 e 20%.
Nestas Figuras também fica claro que o desempenho do controlador DMC foi melhor que o

do PI, tanto pelo critério do consumo de solvente como pela ISE.

O préximo passo foi observar o comportamento do sistema quando introduzimos
perturbaces multiplas, também na composi¢fio do gas de alimentacfio. Estas perturbagdes
sdo inseriras em intervalos de tempo de 100 segundos, e sdo geradas de forma aleatéria pelo

programa, mas mantidas dentro de uma faixa de 5 a 10%.

Pelas Figuras 6.3 ¢ 6.4 podemos observar que em relagfio a ISE, o melhor prato a
ser utilizado para controle continuou sendo o prato 1. Mas em relacdo ao gasto de solvente
a situagdo se inverteu: gasta-se menos solvente quando usamos o prato 1 para controle, ao

invés do prato 9, que foi observado para o caso com uma tnica perturbagfo.
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Figura 6.2 - Variagéo do indice de desempenho ISE de acordo com o estigio escolhido para
controle da coluna (problema SISO, perturbagéo Gnica).
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Quando comparamos com o controlador PI, observamos que o consumo de
solvente € aproximadamente o mesmo que o obtido quando usamos a composi¢io do
estagio 1 para o calculo do erro, mas, por outro lado, a ISE tem um valor bem maior do que
o obtido quando usamos o DMC, qualquer que seja o estdgio usado na medida da

composic¢io.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 podemos observar um fato interessante: quando aumentamos
o valor de f, neste caso usando f= 107, notamos que o maior gasto de solvente e a maior
ISE ocorre no prato 1. Este resultado é compativel com o que foi observado na capitulo 4,
Figura 4.19, onde pudemos verificar que quando elevamos o valor de f o controle deixa de
ser satisfatério quando usamos o prato 1 para céalculo do erro. Na Figura 4.19 também se
observa que o controle é satisfatério quando usamos os demais estagios da coluna e isto se

confirma com o resultado mostrado nas Figuras 6.5 e 6.6.
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Figura 6.3 - Variacfo da quantidade de solvente necessaria de acordo com ¢ estagio
escothido para controle (problema SISO, perturbag¢des multiplas).
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Figura 6.4 - Variagfo do indice de desempenho ISE de acordo com o estagio escolhido para
controle da cohuma (problema SISO, perturbacGes multiplas).
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Figura 6.5 - Variagio da quantidade de solvente necessaria de acordo com o estagio
escolhido para controle (problema SISO, perturbacdes miltiplas).
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Figura 6.6 - Variagfo do indice de desempenho ISE de acordo com o estagio escolhido para
controle da coluna (problema SISO, perturbacGes miltiplas).
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6.4 - Problema MISO:

Para realizar o estudo do comportamento do controlador DMC no caso MISO, sio
feitas medidas da composicio de trés estagios da coluna simultaneamente. Estes trés
medidas s8o usadas pelo algoritmo do controlador DMC para o caso multivariavel para
calcular as acdes futuras da varidvel manipulada. Os testes realizados seguiram o mesmo
procedimento adotado para o caso SISO, tanto para uma Unica perturbacdo como para

perturbagdes multiplas.

A principio foram tentadas algumas combinagBes aleatOrias para as medidas de
composigdo, como por exemplo, pratos 2-4-6, 4-6-8, 5-7-9, etc... Observou-se que as
combinacdes que continham o estdgio 9 foram as que apresentaram o menor consumo de
solvente durante o controle (Figuras 6.7 e 6.8). Em vista disto foram testadas mais algumas
combinagdes envolvendo o estdgio 9. Confirmando a observacfo anterior, estas
combinagbes seguiram o padrdo de serem as que exigiam o menor consumo de solvente.
Porém, em relagio ao cilculo da ISE, sdo justamente as combinagdes de pratos que

envolvem o estdgio 9 que apresentaram os maiores valores para este pardmetro.
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Figura 6.7 - Variacdo da quantidade de solvente necessdria de acordo com os estagios
escolhidos para controle (problema MISO, perturbacfio (nica).
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A explicagdo para isto pode ser encontrada pela andlise da Figura 4.20, que nos
mostra o comportamento dindmico de todos os estagios da coluna. Nesta Figura podemos
observar que o ganho do processo é menor no estagio 1 e vai aumentando na diregfio da
base da coluna, onde temos o estagio 9, que apresenta, portanto, o maior ganho do
processo. Como o ganho ¢ malor neste estigio, os movimentos da varidvel manipulada
podem ser mais suaves, 0 que leva a um menor consumo de solvente. Em compensacio,
este movimento mais limitado da varidvel manipulada ocasiona uma maior oscilagdo na

resposta até que o sistema volte novamente ao estado estaciondrio.

Em relacdo a ISE, conforme observado anteriormente, seu valor serda menor
quando usamos para fins de controle combinagdes de estagios mais préximos do topo da
coluna, pois neste caso, como o ganho do processo é menor, a oscilagdo da resposta sera
menor. Para confirmar isto foi realizado o controle da coluna usando como combinagdo os
estagios 1-2-3. Pelas Figuras 6.7 ¢ 6.8 fica evidente que para esta combinacio temos a
menor ISE, mas em compensagio apresenta o maior consumo de solvente. Isto confirma as

conclusdes anteriores.
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Figura 6.8 - Variagio do indice de desempenho ISE de acordo com os estagios escolhidos
para controle da coluna (problema MISO, perturbacfio tmica).
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Para a situagdo em que ocorre somente uma perturbagéio no sistema observamos
que o desempenho do controlador PI € inferior ao desempenho do DMC, pois apresenta um

gasto muito maior de solvente e um valor maior da ISE.

Seguindo o mesmo procedimento usado para o caso SISO, a seguir foram
realizados testes para a situagio onde temos perturba¢tes multiplas ocorrendo no sistema.

Foram utilizadas as mesmas combinagdes de estagios que as dos testes anteriores .

Quando analisamos o caso SISO observamos que para perturbagdes multiplas o
estdgio onde tinhamos 0 menor gasto de solvente coincidia com o estdgio com © menor
valor da ISE. Isto se repete no caso MISO onde, como podemos observar pelas Figuras 6.9
e 6.10 conseguimos o menor gasto de solvente e a menor ISE quando usamos a combinacio

de estagios 1-2-3.

Usando o controlador PI para perturbagdes multiplas observamos que ele apresenta
aproximadamente o mesmo gasto de solvente que a combinagfio dos pratos 1-2-3, mas por

outro lado, a ISE € maior do que a obtida com qualquer ouira combinacéo de estagios.
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48526
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2-4-6 357 4468 5746 135 147 158 1-2-8 1-2-9 123 188 288 PFi
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Figura 6.9 - Variagio da quantidade de solvente necessaria de acordo com os estagios
escolhidos para controle (problema MISO, perturbagdes miltiplas).
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Figura 6.10 - Variagdo do indice de desempenho ISE de acordo com os estagios escolhidos
para controle da coluna (problema MISO, perturbagdes multiplas).
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6.5 - Comentarios:

Neste capitulo foram apresentados dois tipos de graficos utilizados com o
proposito de se otimizar 0 uso do algoritmo DMC, tanto para o caso SISO como para o
MISO, através da minimizagio do consumo de solvente. O primeiro tipo de grafico mostra
o consumo de solvente em relagio ao(s) estagio(s) escolhido para controle, e o segundo tipo

de grafico mostra a ISE em relacio ao(s) estagio(s) escolhido para controle.

Tanto para o caso SISO como para o MISO foram realizados testes com o sistema

sendo submetido a uma Unica perturbacgfo e depois a perturbagdes multiplas.

Para o caso SISO, submetido a uma tnica perturbacfio, observamos que o menor
gasto de solvente ocorre quando usamos o prato 9 para controle, mas em compensacéo a
menor ISE € obtida quando usamos o prato 1. Através da Figura 6.1 podemos ver que a
diferenca entre o maior consumo de solvente (prato 3) e o menor (prato 9) € inferior a
0,6%. Com uma diferenca tio pequena entre os dois extremos, podemos sugerir que se use
o parametro da ISE para escolher o melhor estdgio a ser usado para se medir a composi¢8o.
Com este critério, fica claro que se usarmos ¢ estagio 1 teremos um desempenho

satisfatorio do controlador.

Quando submetido a perturbagfes multiplas, o melhor desempenho do caso SISO
¢ obtido quando usamos o estagio 1 para controle. Isto € verificado tanto pelo critério do

gasto de solvente guanto pela ISE.

Para o caso MISO, com perturbagdes miltiplas, apos se testar varias combinacSes
para os estagios, observamos que a menor ISE ocorre quando usamos a combinagdo 1-2-3,
ou seja, quando usamos 0s estagios mais proximos do topo da coluna. Em relagfo ao gasto
de solvente, temos uma situacio andloga ao caso SISO. A combinacéio que resulta na menor
ISE também apresenta o maior gasto de solvente. Novamente calculando a diferenca entre o
menor e o maior gasto de solvente, observamos que esta diferenga ¢ inferior a 0,9%, o que
novamente nos leva a sugerir que se utilize o critério ISE para escolher a melhor

combinacdo de estagios.

E para finalizar, no caso MISO com perturbagdes miuliiplas, a combinagfio
escolhida para a situacdo anterior {1-2-3) também ¢ a que apresenta o melhor desempenho
do controlador. Isto se verifica tanto para o critério de gasto de solvente como para o

critério da ISE.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS
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7.1 - Conclusoes:

Este trabalho teve como objetivo o estudo do controle de uma coluna de absorgio.
Este equipamento € de grande mmportincia industrial e, apesar de haver publicagbes
tratando da simulag¢do do seu comportamento dindmico, encontramos pouca coisa sobre a

implementacio de um sistema controle neste equipamento.

Fazendo a simulacdo do comportamento dindmico da coluna pudemos observar
que esta tem uma dinfmica extremamente rapida, atingindo o estado estacionario em
aproximadamente 80 segundos, o que destacou a importincia de que o sistema de controle

a ser usado também fosse rapido o suficiente para estabilizar o sistema.

Depois de estudada a dindmica da coluna foi implementado um controlador PI,
sendo os valores iniciais de seus pardmetros determinados pelo método de Cohen-Coon. A
partir destes valores iniciais testamos novas combinagdes destes pardmetros € conseguimos

melhorar bastante o desempenho deste controlador.

A seguir foi implementado o algoritmo de controle DMC. A primeira situagéo a
ser analisada foi a de Unica entrada e Unica saida (SISO). Testando vérias combinagdes para
os valores dos pardmetros do controlador, concluimos ndo ser necessario usar valores
elevados para os horizontes deste controlador (horizonte de controle, horizonte de predigéo
¢ horizonte do processo), pois para valores maiores destes parmetros nio notamos
nenhuma melhora significativa no desempenho do controlador, apenas um maior esforgo
computacional. E, em relag@o ao fator de supresséo, o resultado foi exatamente o esperado,

ou seja, quanto mator o valor deste fator, pior o desempenho do controlador.

Efetuando o controle do processo com este conjunto de pardmetros fica evidente
pela Figura 4.6 a superioridade do desempenho do controlador DMC sobre o controlador
PI, pois conseguimos estabilizar o sistema em menos tempo € com uma menor

sobrelevagdo.

Ao adaptar o programa para que fossem inseridas perturbacdes multiplas, o
desempenho do DMC continuou sendo satisfatdrio, realizando com eficiéncia o controle do
sistema. Porém, este desempenho se mostra satisfatério apenas quando o tempo usado

como imntervalo entre as perturbagdes for menor que o tempo necessario para o sistema se
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estabilizar apds sofrer uma perturbacgfio, tempo este determinado quando realizamos um

estudo sobre a dindmica da coluna.

O programa do controlador Pl também foi modificado para trabalhar com
perturbacBes multiplas. Apesar de também conseguir realizar o controle, seu desempenho

nesta situacdo também se mostrou inferior ao do controlador DMC.

O proximo passo foi usar o algoritmo DMC para o casc de mditiplas entradas e
unica saida. O numero de entradas foi definido como sendo 3, ou seja, o controlador usou a
medida da composicio em 1rés pratos da coluna para calcular o erro. Quando submetido a
uma unica perturbacio o desempenho do controlador DMC foi methor que o desempenho
do controlador PI. Quando comparado os resultados do caso MISO com o caso SISO
observamos que o caso MISO apresenta uma maior sobrelevacio na resposta, porém
consegue estabilizar a saida do sistema num tempo menor e com menos oscilagdes, o que
nos leva a concluir que, caso ndo as exigéncias do processo no tornem proibitiva uma

sobrelevacio um pouco maior, € mais aconselhavel usar o algoritmo MISO.

Outra diferenca encontrada entre os algoritmos SISO e MISO € que para o
primeiro, quando o valor do fator de supresséio for diferente de zero, os estagios mais
proximos do topo da coluna apresentavam um atraso maior do que os estagios mais

proximos da base. Este comportamento nfo foi observado no caso MISO.

No intuito de se otimizar o desempenho do controlador, fizemos uma analise
envolvendo o consumo de solvente e a integral do quadrado do erro (ISE). Foram feitas
comparacdes baseadas nestes dois pardmetros, usando-se estagios diferentes da coluna para

se medir a composicio.

Para o caso SISO com perturbacéo unica, temos o menor gasto de solvente usando
o estagio 9 e a menor ISE usando o estagio 1. Como, em relagéo ao gasto de solvente, a
mator diferenca de consumo que observamos entre os estigios ndo passa de 0,6%,
concluimos ser melhor nos basearmos no critério da ISE e escolher o estagio | para medir a
composi¢do. Quando o sistema € submetido a perturbacdes multiplas, os dois critérios nos

indicam um melhor desempenho do controlador quando usamos o estagio ! para controle.

Nos testes realizados para otimizar o desempenho do controlador no caso MISO,
os resultados foram anilogos aos obtidos para o caso SISO. Dentre as vérias configuracdes

testadas, a que apresentou menor ISE foi a combinacZo dos estagios mais proximos do topo

P
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(pratos 1, 2 e 3). Porém esta combinagéo também foi a que apresentou o maior gasto de
solvente. Novamente analisando a diferenca percentual entre as combinacfo que tiveram o
maior ¢ 0 menor consumo de solvente, observamos que este diferenca foi na ordem de
0,9%, o que nos leva a concluir que o melhor critério a ser adotado para a escolha da

melhor combinagdo € o critério da ISE.

Para o caso MISO com perturbagSes multiplas, a combinacio escolhida para a
situac8o anterior (pratos 1, 2 e 3) é a que apresenta o methor desempenho do controlador,

tanto pelo critério do consumo de solvente como pelo critério da ISE.

Como conclusdes finais, podemos afirmar que o controlador DMC apresentou um
6timo desempenho, sendo mais eficiente que o sistema de controle convencional (PI). Seu
desempenho continua sendo satisfatério quando ¢ sistema € submetido a multiplas

perturbagdes, desde que o intervalo entre estas perturbacdes nfio seja muito pequeno.

Tambeém concluimos que € possivel otimizar o desempenho do controlador DMC,
para os casos MISO e SISO, através da escolha adequada do(s) estagio(s) onde se faz a
medida da composi¢do do gas. Para se determinar qual € a melhor combinagfo de estagios
podemos usar alguns pardmetros, tais como: quantidade de solvente gasto e integral do
quadrado do erro (ISE).
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7.2 - Sugestdes Para Trabalhos Futuros:

Para trabalhos futuros a sugestfio seria incorporar ao modelo da coluna algumas
consideracOes que nio foram levadas em conta neste trabalho, tais como os efeitos térmicos
envolvidos na absor¢do e a possibilidade de ocorrer reages quimicas entre os

componentes.

Também sugerimos repetir os testes realizados aqui com outros substancias € em

outras condicGes de operaciio da coluna.
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APENDICE I

LISTAGEM DO PROGRAMA DO CONTROLADOR DMC

Programa para Simulaglio ¢ Controle de uma Coluna de Absorc¢io
DMC - MISC - Perturbagdies Multipkas
Por: Fernando Pala

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED_REAL KINI}15,1()

INTEGER CONTADOR Controle, DT, 1N, PasscRunge, Perturbacao, TEMPQ, TempoControle
INTEGER TEMPOFINAL,Y ou_LO

INTEGER Pratol, Prato2 Prato3

REAL (K6) AP.C,Disturbio, G, HV,L0,LOProv, LW MM,RO,ValorC, Valor?,X0,Y1

REAL (K6) YIPRINT, YZPRINT, Y4PRINT,Y6PRINT, YN, Y¥ixo

REAL (K63, DIMENSIONG), ALLOCATABLE - DerM, DerMX L, 1L Reserva, M, MReserva MX MXReserva
REAL (K6), DIMENSION(), ALLOCATABLE :: X XReserva, Y, YRescrva

CHARACTER (Len=80) LINHA

OPEN{UNIT=1,FILE=Dados DAT STATUS='0LD")
OPEN(UNIT=2,FILE="8aidal.0. DAT  STATUS=UUNKNOWN"} 119

OPEN(UNIT=3 FILE="Saida YT DAT STATUS=UNENOWN" ! Tempoe Y1
OPEN(UNIT=10,FILE='8aidaY TP DAT STATUS=TUNKNOWN" | Tempo e Y} perturbados
OPEN{UNIT=13 FILE="SaidaY TMP1.DAT STATUS="UNKNOWN"} | Tempo & ¥2 perturbados
OPEN(UNIT=14 FILE="SaidaY TMP2 DAT. STATUS="UNKNOWN"} | Tempo e Y4 perturbados
OPEN(UNIT=16 FILE='SaidaY TMP3.DAT STATUS=UNKNOWN'} | Tempo ¢ Y6 perturbados
OPEN(UNIT=15,FILE="SaidaD DAT STATUS='UNKNOWN") ! Valor do distirbio

Entrada de Dados
Ak Etapa ]

READ(],LINHA

READ(1,*)N I'N = nomero de pratos

READ(1,*)LINHA

READ{1.5YG ' G = vazdo de gis

READ(},*)LINHA

READ(1,*IX0 ! X0 = frag3o moiar do componente A no liquido de entrada
READ(} ¥)LINHA

READ{1,*)YN ! YN = fragfic molar do componente A no gés de entrada
READ(1,*)LINHA

READ(},5Y1 !'Y1 = frago molar do componente A no gas de saida
REAIX1,®LINHA

READ{], MM ! MM = constante de equilibrio

READ(I HLINHA

READ(I*ILW I LW = comprimento do vertedowro

READ{I MLINHA

READ(1,%C 1 = constante

READ(,HLINHA

READ{1,HHV ! HV = altura do vertedouro

READ{1,HLINHA

READ(1,*)AP ! AP = area do praio

READ({1 *)LINHA

REAIX1,%DT ! BT = passo de integragdo

READ(],*)LINHA

READ(1,TEMPOFINAL | TEMPOFINAL = titimo valor do tempo desejado
READX1,%)LINHA

READ{1 *)PassoRunge ! PassoRunge = passo de integraglic com Runge-Kutfa
READ(1,*)LINHA

READ(1 *)Perturbacac ! Perturbacao = varidvel que determina se 0 sistema sera perturbado ou nio
READ(1,¥)LINHA

READ{LY ou L0 !Y ou L0 =define se a perturbagdo éem i-Y ou 2-1.0
READ(1,*}LINHA
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READ(L*)ValorP ! ValorP = valor percentual da perturbagio

READ(],*)LINHA

READ(1,*)Controle ! Controle = variavel que determina se o sistema sera controtade ou ndo
READ(1 *LINHA

READ(1,*)ValorC P ValorC = valor percentual da perturbaclo para controle
READ(1,"LINHA

READ(1,*)Pratol ! Pratol = nfimero do prato onde ¢é feita a medida 1
READ(1,*)Prato? ! Prato? = niimiero do prato onde & feita a medida 2
READ(1,*)Prato3 ! Prato3 = pimero do prato onde € feita a medida 3

ALLOCATE (X{(N), Y(N+1},L(N) XReserva(N), YReserva(N+ 1}, LReserva(N})
ALLOCATE (PerM(N),DerMX(N),M(N) MR eserva(N), MX(N),MXReserva(N))

CONTADOR =0

! Caleulo da vazio étima de solvente
f kgkk Etapa 2 kX

L0=0.0 ! L0 = vazjo de solvente inicial { vazio 6tima)
CALL SOLVENTEN,G.X0, YN, Y1,MM,LO)
WRITE(2,*y L0 ="10

Caleule dos valores iniciais de M(D), X{I) e ¥(I)
ES 13 Etapa 3 oAk

Y(1)=Y1

XEU=Y(1 /MM

DOFELN
Y(Ir=4.12791E-5+1.5872*X(I-1)
X{O=Y (MM

END DO

Y(N+1)=4.1279 1 E-5+1.38T2%X(N)

160 CONTINUE Untroduglo da Pernwrbagfio p/ 1O

DO FIN ! RO+ massa especifica molar média da mistura
L{=L0 ! L(T) = vaz¥o de Hquido em cada prato
RO=0.01713*X(1+0.05551*(1-X(D))
MD=AP*RO*((LE/RO'LW)** 666667 C+HV)

END DO

200 CONTINUE ntrodugdo da Perturbaglio p/ YIN+1)

TEMPO = 0
Y1PRINT = Y(1)*1000000.
Y2PRINT = Y(Prato]}*1000000,
YAPRINT = Y(Prato2)* 1000000,
YGPRINT = Y(Prato3)*1000000.
{F (CONTADOR == 0) THEN
WRITE(3,*)TEMPO,Y IPRINT
ELSE
WRITE(10,*)TEMPO, YIPRINT
WRITE(13,)TEMPO, Y2PRINT
WRITE(14,%) TEMPO, Y4PRINT
WRITE(16,*) TEMPO, Y6PRINT
ENDIF

DO WHILE (TEMPO < TEMPOFINAL) t Inicio do lago DO WHILE
TEMPO = TEMPO + DT

Calculo dos valores Y(T)
EL L] Etapa4 *Ek

DO =LN
Y(=MM*X(I}
END DO

Cileuolo de L(I)
#¥% Ftapg 5 *=*

DO =N
RO=0.01713*X(IH+0.05551%(1-X(T))
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LO=ROPLWH{{(((MD/(AP*RON-HV)/C)**1.5)
END DO

RUNGE-KUTTA
kdk Empa G FEF

CALEL RUNGE(N,LX,Y,M,MX.G. L0, X0.MMELW AP HV.C DT}
i Impressdo dos Resultados

Y1PRENT = Y{1y*1000000,

Y2PRINT = Y{Pratol)*1000000.
Y4PRINT = Y{Prato2)*1000000.
YEPRINT = Y{Prato3)*1000000.

IF (CONTADOR == ) THEN
WRITE(3,*/TEMPO,Y L PRINT
ELSE
WRITE(10,*)TEMPO, Y 1IPRINT
WRITE(13,*)TEMPO, Y2PRINT
WRITE(14,)TEMPO, Y4PRINT
WRITE(16,*)TEMPO, Y6PRINT
END IF

END DO ! Final do lage DO WHILE

! Introducic da Perturbacio

IF (Perturbacao == ]} THEN
IF (CONTADOR == () THEN
IF (Y _ou LO===13THEN
Y{N+1=Y{N+I*(1.+ValorP/100.)
CONTADOR=]
GOTO 206
ELSE
LOProv=L0
LO=L0*(1.+ValorP/100.)
Distarbic=ABS{LOProv-L0)
WRITE(15, *)Disturbio
CONTADOR=1
GOTO 100
END IF
ENDIF
END IF

CLOSE(UNIT=10)
CLOSE(UNIT=13)
CLOSE(UNIT=14)
CLOSE(UNIT=16)

! Controlador Pt

IF {Confrole == 1) THEN

YFixe=Y(N+1)

VNHD=Y N1 +ValorC/100.)

CALL CONTROLNLY LU X AP LW, C.HV, TempoControle, MM, M, MX PassoRunge, DT, X0,G.,L. YFixo)
ENDF

! Finalizacdo do Programa

DEALLOCATE (X, Y,I.,XReserva, YReserva,LReserva,DerM, DerMX)
DEALLOCATE (M, MReserva MX MXReserva)

CLOSE(UNIT=1)
CLOSE(UNIT=2)
CLOSE(UNIT=3)
CLOSE(UNIT=15)
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END

E EEEEFTET LI T L L EL LS ES DT TS
! * SUBROTINAS *
! 5 e 50 R AR R R R e o ek e ok ek
!**t#****#*************************#$****** k% Rk gk FEFH AR REREAK R ERFRER R
! 1) Subrotina para o calculo da vazdo Otima de solvente
!*s#&**#****#**#****#*****3*****#****X***#********#*********#**#*********ﬂ***************
SUBROUTINE SOLVENTENS, G X1, YNS, Y2 M1}
INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL KIND(15.10)
REAL (K6&) Y2,YNS,LOPT M, X1
REAL (K6) G,A1BLL1

R=(YNS-Y2)/(YNS-M*X1)
BI=(YNS-M*X1)/(Y2-M*X1)
L1=1.5*M*R*G
Al=LIM*G)

CALL NEWTON(NS,B1,Al)
LOPT=M*AI*G

CALL NEWTON(NS B1,A1)
LOPT=M*A1*G

L1=LOPT

RETURN

END

1 REREFFRERNEERBERERRKRFERREERRRREH SR E LI REARRAE RN R ERE SRR FRR LR Rk SRR R R FR RN R SRR FRTHIR

! 2y Subrotina para uso do metodo de Newton
g****#k*********************t******************t***********t*****************************
SUBROUTINE NEWTON{NS,B1,AT)
INTEGER, PARAMETER : K6 = SELECTED REAL_KINIX13,10)
REAL (K6) Al,B1FX,DFX, FUNCAO,DERFUN,AK DIF
ITEMAX=50
ITER=0
FX=FUNCAO{NS.B1.AD
DFX=DERFUN{NS,BI A1)
10 CONTINUE
AK=AI-FX/DFX
DIF=ABS(AK-AL}
FX=FUNCAOQ(NS,B1,A1)
DFX=DERFUN(NS.BLAD
IF(DIF.GE.(1.0D-3)) THEN
IFGTER NEITEMAX) THEN
Al=
ITER=ITER+1

20 FORMAT(NAQ CONVERGIU")
END

FUNCTION FUNCAOS,BLAL)

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED_REAL_KIND(15,10)
REAL (K6) ALBLFUNCAG

FUNCAQ=A1**NS+(B1-1¥A1-B1

RETURN

END

FUNCTION DERFUN(NS.B1,A1)

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL KIND(15.10)
REAL (K6) A1,B1DERFUN
DERFUN=NS*(A1**(NS-1))-(B1-1/(A1%*2)

RETURN

END

Lty T R L T T T e e e e e o T T T L PR St

! 3) Subrotina para aplicagio do método de RUNGE-KUTTA

§REEAREFBRERFRRFFRERRET AR AR R AT R FhRk kg R bk kAR R R RRRr kR R R Rt R Rk kAR R AR R RO

1
! RINI = L{n-1) RIN =L{n} RXNI=X(n-1)
! RN = X{n) RYN] = Y(n+1) RYN = Y(n)

SUBROUTINE RUNGE(N,L.X, Y. M.MX,G,10,X0,MM.LW. AP HV,C,DT)
IMPLICIT NONE
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INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL_KINIX15,10)
INTEGER N.LDT

REAL {K#8), DIMENSION(N) & L X, M MX LReserva XReserva, MReserva MXReserva, DerM, DerMX

REAL (K6), DIMENSION(N+1) :: Y,YReserva

REAL (K6 RLNLRLN,RXNLRXN,RYNI,RYN,G,ALLA2.B1,B2,C1,C2, DL, D2 1LOX0 MM, LW AP HV.C

LReserva =L; XReserva =X; YReserva = Y; MReserva =M; MXReserva = MX

POE=IN
Al=0; AZ2=0.;, Bi=0,; B2=0.; Ci=0.; C2=0.; D1=0; D2=0.
{F (I =1) THEN
RINI=LO; REN=LReserva(f), RXNI=X0
REN=XReserva(l); RYNI=YReserval+1}; RYN=YReserva(l)
ELSE
RLNi=LReserva(l-1); REN=LReserva(l); RXNi=XReserva{l-1}
RXN=XReserva(ly, RYNi=YReserva(l+-1};, RYN=YReserva{l)
END IF
CALL EQUACAQ (DerM(D.DerMX(ILRLNLRLN RXN1,RXN.RYNLRYN.G)
Al=DT*DerM)
A2=DT*DerMX(D)
MI=MReserva(D+Al1/2,
M (D=MXReserva(l}+A2/2.
CALL CaleuloL(N XY MM} L MM LW, AP, HV,C)
CALL DEFINICAO(N LLO. X0 RENTLRIN.RXNI RN RYNL RYN, X Y.1)
CALL EQUACAQ (DerM(D,DerMX(D.RINLRLN,RXNTRXNRYNIRYN.G)
BI=DT*DerM(D)
B2=DT*DerMX(D)
M(D=MReserva(+B1/2.
MX(D~MXReserva(l)y+B2/2.
CALL CaletloL(N.X, Y MMX, L MM,LW.AP HV,C)
CALL DEFINICAO(N,LLO,X0,RLNLRLN, RXNTLRXN, RYNLRYN, X, Y,L)
CALL EQUACAQ (DerM(T), DerMX{T), RLN1,RLN.RXNI RXN,RYNI,RYN.G)
C1=DT*DerM{I)
C2=DT*DerMX(D
M{=MReserva{iy+Cl1
MX(I=MXReserva(+C2
CALL CaleuloL(N, %, Y. M.MX.LMM,LW.AP,HV.,C)
CALL DEFINICAO(N,LLO,X0,RLN1,RIN,RXNLRXN RYNLRYN.X,Y.L)
CALL BEQUACAO (DerM(D), DerM XD RLNTRIN,RXNLRXNRYNIRYN.G)
DI=DT*DerM(I)
D2=DT*DerMX(D)
M(h=MReserva(IyHA1+2.*B1+2. *C1+D1 /6,
ME(D=MXReserva(By+( A24+2 #8242 *C2+D2V6.
END DO

DOELN
H(EME(DME)
END DO

END SUBROUTINE

L L R LT L Y L T R P L LEL T ET T2

! 4) Suabrotina que define as equagdes usandas em RUNGE-KUTTA
.I EREFARKEEFRER TR ERE AT R R R RRR SRR R TR ERRR AR A RF RS REKERRA R R RF RIS TR RT R R R R R AR R Rk kTR
SUBROUTINE EQUACAO(RDerM, RDerMX RINLRLN,RXN] RXN RYNLRYN.G)
IMPLICIT NONE
INTEGER, PARAMETER 1 K6 = SELECTED _REAL KINTX15,10)
REAL (K6) RENLREN RXNLRXNRYNLRYN,G,RDerM, RDerMX
RDerM = RENI - RLN
RDerMX = RILNP*RXNI-RLIN*RXNHGHRYNI-RYN)
END SUBROUTINE

IR ESE L E I L S s e bbb ad d bbbt PR e itz ittt tas et bt bl LEL LS LR Lt L L atd

I 5y Subrotina que define os valores de X ¢ Y usados em RUNGE
!*#x*#**#***#**t*x*#*******s*t***x*t***s#t**t*##*****#s*#**s**s***************xs*********

SUBROUTINE DEFINICAOMN,L L0, X0, RINLRIN RXNLRXN RYNLRYNX Y, L)

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER : K6 = SELECTED REAL KIND{15,10}

INTEGER N1

REAL (K6), DIMENSION(N) = L.X

REAL {(K6), DIMENSION(N+1) = ¥

REAL {K&) RLN1 RLN,RXNTRXNRYN]RYN,LO.X0
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16 (I == 1) THEN

RINI=L0; RLN=L(l), RXN1=X0
RXN=X(I): RYNI=Y{+1)} RYN=Y(})
ELSE

RLNI=L(I-1% RLN=L(I); RXN1=X(I-1)
RXN=X(I); RYNI=Y(I+1} RYN=Y(l)
END IF

END SUBROUTINE

!**************#%**#4*#***#****#****##t**#tx*****t*t*****$$****3#***ﬂ***t****t**$¥**$**#*

! 6) Subrotina para célculo dos valores de M, MX ¢ L usados em RUNGE
E#***#**8#********#***********t#**#************&#*t*************t*x*ﬁ**&#*********$$*****

SUBROQUTINE CaleuloL(N,X, Y. M.MX, L, MM, LW, AP HV.C)

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED_REAL KINDX15,10)

INTEGER N.J

REAL (K6), DIMENSION(N} :: EX,M,MX

REAL (K6), DIMENSION(N+D 1 Y

REAL (K6) MMROLWAPHV.C

DG I=1N
XE-MXEMO
Y(I-MM*X(])
RO=0.01713*X(I1+0.05551%(1-X(T)
LO=RO*LW*{({(M{(AP*RON-HVYC)**1.5)

END DO

END SUBROUTINE

HEL 22 22 PSR 2 L LR d Bt b B EERFRFEREEFRFIFIEIFERSFETFFRRFRFFERARFEERFLBERFHSE

! 7} Subrotina p/ controle da coluna
E********t***##**##********13******t***#*2*#***#**#****t*********#********#**¥***********
SUBROUTINE CONTROL{N,Y,L0, X AP LW.C,HV, TempoControle, MM M, MX, PassoRunge, DT, X0,G L, YFixo)
IMPLICIT NONE
INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL KIND{135,10)
INTEGER N.LILK KK, I,V UT.TEMPO, TempoControte PassoRunge, DT, Prato] Prato2,Prato3
INTEGER IntPert 1.Count
INTEGER CONTADOR, TESTE,INDEX2 NTermos
i INTEGER, DIMENSION(1}) :: Seed
REAL (K6), DIMENSION(N+1) = ¥
REAL (K6), DIMENSION(N) - L.X,MMX, DerM.DerMX
REAL (X6), DIMENSION(2,5:1¢,10) 1 SET
REAL (K6) LO,AP.LW.C BV YiPRINT,MM,RO,LOFIXO,RK RN, YFixo
REAL (K6) F.X0.G.SOMA,YSPLYSP2, YSP3, Variacao, INDEX Liminf.LimSup
REAL (K6), DIMENSION(), ALLOCATABLE :: HI1 HI2 HI3, Linha¥ ¢, UK, Deltal JK
REAL (K6), DIMENSION()Y, ALLOCATABLE = AlProvl AlProv2 ATProv3 HiIProvl HiProv2 HIProv3
REAL (K6), DIMENSION(,), ALLOCATABLE :: VetorKe,Sm.Pi, VetorE
REAL (K6), DIMENSION(3) - EK
CHARACTER (Len=80) LINHA

OPEN(UNIT=4 FILE='Saida YTC DAT STATUS='UNKNOWN" ! Tempoe Y1 controlados
OPEN(UNIT=5 FILE='"Saidal 0TC DAT STATUS="UNKNOWN" ! Tempo ¢ L0 controlades
OPEN{UNIT=6 FILE=DadosDMC.DAT STATUS=TUNKNOWN)
OPEN(UNIT=7.FILE="SetPoint DAT", STATUS=TUNKNOWN"

OPEN{UNIT=20,FILE="SaidaRN.DAT' STATUS=UNENOWN") | Tempo ¢ Variacies na entrada

READ(§,*)LINHA

READ(6,*)F | F = fator de supressdo
READ(6,*)LINHA

REATY6,5)V ! 'V = horizonte de predicio
READ(6,*)LINHA

READ(6,%)U t U = horizonte de conirole
READ(6,*)LINHA

READ{6,1T ! T = horizonte do processo
READX6,*)LINHA

READ(S,*TempoControle | TempoControle = tempo final de controle
READ(6,*)LINHA

READ(6,%)RK tRK = valor de y(1) no set-poiat
READX$,*LINHA

READ(6,*)Pratol ! Prato] = niimero do prato onde € feita a medida 1
READM6,*)Pratol t Prato2? = piumero do prato onde é feita a medida 2
REAIX6,*)Prato3 ! Prato3 = nimero do prato onde € feita a medida 3
READ(6,*)LINHA

READ{6,*)YSP1 P YSPI = valor do set-point da varidvel controlada |
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10

READ(6,*YYSP2 1'YSP2 = valor do set-point da varidvel controlada 2
READ(S,*YYSP3 'Y8P3 = valor do set-point da variavel controlada 3
READ(6,*)LINHA
READ(S, *)IntPert ! IntPert = Intervalo entre as perturbacBes
READ(6,*)LINHA
READ{S,*).iminf t Liminf = Limite percentual inferior da perturbagio
READ(6,*)LINHA
READ(6,*yLimSup ! LimSup = Limite percentual superior da perturbagiio
DO 12
DO =5,10
DO X=1,10
READ(7,")SET{LIK)
END DO
ENDI DO
END DO

CLOSE(UNIT=6)
CLOSE(UNTT=T)

ALLOCATE (HIL(0:T).HI2(0:T), HI3(0:T), Linhak C{V),UK(2-T-TempoContrale})
ALLOCATE (DeltaUK(2-T: TempoControiet+V-TY)

ALLOCATE (ATProv1(T),AlProv2{T)AlProv3{T), HProv 1{T),HiProv2(T),HiProv3(T))
ALLOCATE (Sm(V,3),Pi(V,3}, VetorE(V.3), VetorKe(V.3)

CALL CONSTANTES(AIProvi, AlProv2, AlProv3. HiProvl, HIProv2 HIProv3,T,YSPL, YSP2,YSP3)
AK0=0.0

HI0)=0.0

HIR(0)0.0

HI3(()=0.0

Al(1:Ty=AlProv

HIL(1:T)=FHIProvl

HI2(1:T)=HiProv2

HIB(1:T=HIProv3

CALL MEC{F.U V,T HiProv1,HiProv2 HiProv3, VetorKeo)

Condigbes Iniciais

CALL SYSTEM_CLOCK (Count}
Seed=Count
CALL RANDOM_SEED {PUT = Seed)

DO LN
DerM(l) = 6.0
DerMX(D) =00
END DO
PO =2-T), TempoControle
UKIL0
END BO
DO F(2-T){TempoControle+V-T)
DeltaUK(D=0.0
END DO
LOFIXO =10
TEMPO =0
YI1PRENT = Y(1)*1000000,
WRITE(4,*)TEMPO,Y 1PRINT
WRITE(S,*YTEMPO,LO
WRITEQO,*)TEMPO, Y (IN+1Y*1000000.
KK=0
CONTADOR=0
NTermos=1

PO WHILE (TEMPO < TempoConirole) ! Inicio do lage DO WHILE

Perturbaghes Mualtiplas

IF{CONTADOR==ntPert) THEN

UNicamp

CALL RANDOM_NUMBER(RN) Rl 0TES 4

IF ((RN*100.)<50.} THEN

ELSE
INDEX=-1.

END IF

CONTINUE
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CALL RANDOM_NUMBER(RN)
Vartacao=AINT(RN*100,)
IF (Variacao<LimInf OR . Variacao>LimSup) GOTO 10
1 YN+1=YN+115(1 +{INDEX*Variacao)/ 100.)

YN+ YFixo*(L+{INDEX*Variacao)/100.)
CONTADOR=0
IF {INDEX == 1) THEN

INDEX2=1
ELSE

INDEX2=2
ENDTF
TESTE~Variacao
YSPI=SET(INDEXZ2, TESTE. Prato1)
YSP2=SET{INDEXZ TESTE, Prato2)
YSP3=SET(INDEXZ2, TESTE.Prato3)

ENDIF

L(1)=L0
KK=KK+1
DO I=1N
RO=0.01713*X(D+0.0555 1%(1-X (D)
MO=APFRO*((LOY(ROLW)** 66666 T+C+HV)
END DO

DO =1 PassoRunge ! Inicio do lago de Runge-Kutia

TEMPO = TEMPO + DT
CONTADOR=CONTADOR+1

DO K=1I.N
Y{KF=MM*X(K)
END DO

Céleulo de L{D)
Etapa 5

DOK=IN
RO=0.01713*X(K)}+0.05551*(1-X(K))
LE)=ROL WM AP*RON-HVYCI**] 35)

END DO

RUNGE-KUTTA
Etapa 6

CALL RUNGE(NE XY, M MX G.LO, X0, MM LW AP HV.C.DT)

END DO t Final do lago de Runge-Kutta
H Impressdc dos Resultados

YIPRINT = Y{(1)*1600000.

WRITE(E, ©TEMPO, YIPRINT

WRITE(20, 5y TEMPO, Y(N+1)*1000000,
H Controtador DMC

Sm=0.0
Pi=f).0

1 i - Calculo de Sm
DO J=1,V

DO [=3+1,T
Sm(l, 1 F=Sm{Z, 1 +HIHD*DeltaUKKK+LT)

Sm(J 2)=Sm{J 21+HI2()* DeltaUK (KK+)-1) {7
Sm(}.3¥=Sm(}. 3rHI3I)* DelaUK(KK+1-1) @@ A,
,EN .D .DO A ?’ £
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! 2 - Céleulo de Pi

DO =1V
DO J=11
DOK=1,3
Pi(LK)=Pi(LK)+Sm(LK)
END DO
END DO
END DO

1 3 -Céleulode E'

ER(1)=YSP1-Y{Pratol}
EK{2)=YSP2-Y(Prato2)
EK{3)=YSP3-Y(Prato3)

DO 1,V
DO =13
VetorE(LN=EX(7)-PiL])
END DO
END DO

I 4 - Calcuio de UK

SOMA=0.0
DOFLV
po 1.3
SOMA=SOMA+VetorKe(LH*VetorE(LD
END DO
END DO
UKKK=UK(KK-1)-80MA
DeltaUK(KKy=50MA

1.0=UK{KK)

WRITE(5,*YTEMPO.LO

NTermos=NTermos+1

END DO ! Final do laco DO WHILE

DEALLOCATE (M1, 132, HI3, AlProv 1 ATProv2, AlProv3, HIProvl JTHProv2, HIProv3)
DEALLOCATE (LinhaKC, UK DeltalJK Sm_Pi, VetorE)

CLOSE(UNIT=4)
CLOSE(UNIT=5)

CLOSE(UNIT=2()

CALL OTIMIZACAO{NTermos PassoRunge)

END SUBROUTINE

EZTZZIIA XTIt EL sttt P L LS 2 i LEL P sttt e LT Lo LRI L 2 L Bl LSt 1]

! &) Subrotina p/ Calculo da Matriz Ke
!*********$*#*************$******t*#***#*******************#******#**t*******tt******#***

SUBROUTINE MKC(F,U,V,T HiProv1 HiProv2 HiProv3, Vetorke)

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED_REAL KINIX15,16)

INTEGER U,V.LIKHT

INTEGER, DIMENSION(.,:). ALLOCATABLE :: AProv,ATProv

REAL (K86) ;7 F,Multi

REAL (K6}, DIMENSION(,), ALLOCATABLE :: HLALATLQ.R,ATQA ATQAInv

REAL (K6), DIMENSION(.,,.,), ALLOCATABLE :: A ATransposta,MatrizKc,Mulli2
! REAL (K6), DIMENSION(:), ALLOCATABLE ! VetorA

REAL {(K6), DIMENSION(T} :: HiProv i, HIProv2 HIProv3
REAL (K6), DIMENSION(V.3)  VetorKe

; OPEN(UNIT=6,FILE="MatrizKC.DAT,STATUS=TINKNOWN"}

!

! Entrada de Dados

1

! ALLOCATE (VetorA(V)

! VetorA=AlProv ! VetorA = vetor dos coeficientes de convolugio
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f ALLOCATE (MatrizKe(U, V), ALinha(V,V})
! ALLOCATE (A(V,L)) I A =Matriz A
! ALLOCATE (ATransposta(lJ,V}} ! ATransposta = Matriz A Transposta

ALLOCATE (Q(V,V).R(U,U),HI(V,3), ANV, 3) ATI(V,3LA(V,T1,3,1)

ALLOCATE (ATransposta({1,V,1,3),ATQA(LL L))

ALLOCATE (AProv(V, I ATProv(U, V3, ATQAInv{U, U} MatrizKe(U, V,1.3), Multi2(U,V,1,3))

! Formagdo da Matriz Q

DOELY
DO J=1.V
IF (1= J) THEN
QLI=1.0
ELSE
QEI=0.0
ENDIF
END DO
END DO

! Formagiio da Matriz R

DO =1,U
DO J=1,U
IF I==1J1) THEN
R
ELSE
RAI=0.0
ENDIF
END DO
END DO

! Formagao dos Hi's

DO =LY
HI(, 1)=HIProv1{)
HIL2)=HIProv2{l)
HI(,3)=HIProv3(D)

END DO

PO =1,V
AILI¥=0.0
AN(1.2)=0.0
AIL3=0.0

END DO

DO =1,V
DO J=11

AN D=AILIWHIT, 1D
ARLD=AKL2HHITLZ)
AIL3)=AKL3)+HII.3)
END DO
END DO

! Formacdo da Matriz A

DO =1LV
DO=1U
IF (I==J) THEN
DO Ii=1,3
ALLIL=AI(LID
END DO
ELSE IF (I<J) THEN
DO B=13
ALLI =00
END DO
ELSE
DOB=13
AL =ANL-J+1,1E)
END DO
ENDWF
END DO
END DO

! Formacio da Matriz A Transposta
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ATI=AY
DO =1U
DO =1V
ATransposta(ELLI=A(LLL D)
ATransposta(l,],1,2=A(11.2,1}
ATransposta(l], 1, 3=A(L13,1}
END DO
END DO

t Formacdo da Matriz AT.Q.A

ATQA=0.0
DOE=LU
DO LU
POK=1LV
Multi=0.0
B0 =13
Mult=Multi+ATransposta{LK, 1, IH* AL
END DO
ATQALD=ATQA(L+Mutkti
END DO
END DO
END DO

! Formagdo da Matriz Kc

ATQA=ATQA*R
CALL INVERSA(U,ATQA, ATQAIRv)
MatrizKc=0.0
DO [=1,U
DO J=1.V
DOK=1,U
Multi2=0.0
DO II=1,3
Multi2(LJ, 1, IF=-Multi2(1.J,1, ID+ATQAlnv(LK)* ATransposta(¥_J, 1)
END DO
DO II=1,3
MatrizK (L1, 1,1)=MatrizKe(t,J, 1 I+-Multi2(1].1,I)
END DO
END DO
END DO
END DO

! Fommagfio do Vetor K¢

DO =LV
DO F=13
VetorKe(L N=MatrizKe(1,11,7)
END DO
END DO

DEALLOCATE (QR,HLALATLA ATransposta ATQA AProv, ATProv, ATQAInv Matrizic Multi2)

END SUBROUTINE

e e e e R s e e L e e et

! 9} Subrotina Gauss
I AR REAEEERREERERREEFRREE AR REFERE LR XA FE TR R R RN F R R EE IR AR R F IR ERE R RR TR RERES
SUBROUTINE GAUSS{A N, X B}
IMPLICIT NONE
INTEGER, PARAMETER :: Ké = SELECTED REAI _KINIX15,10}
INTEGER N.LILK
REAL(K6YMS
REAL (K6), DIMENSION(NNY - A
REAL (K6), DIMENSIONN) = B, X AABB

! Eliminacéo
DO K=1N-1

DO =K~+1LN
IF {ABS{A{K KN<ABS(AGEKY)} THEN

et
i
=)
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DO J=K.N
AAR=AKT)
AET=ALD
ALD=AA(T}

END DO
BBE)=B(K)
B{K=B{l)
B(I=BB(XK)
ENDIF
END DO
DO FK+1N
M=AKVATK)
ALK=0.0
BOBIO-M*B(K)
DO J=K+1.N
ALT=AQD-M*AKD
END DO
END DO
END DO

! Resolucho do Sistema

KXNPBNNVAQLN)
DO K=N-1,1,-1
S=0,
DO J=K+1,N
$=S+A XK
ENDDO

KEKHBEK)-SYAK K}
END DO

END SUBROUTINE

! kL EEREES PETTY AhpeRs RS FEERERRER FhEEgas AR ESERLER RS RE SRR REERE

! 10} Subrotina Tramsposta
!*#*****t*#*****#*$**********%**#**$***%****#***t*#t***********t*#it***********#*#***#**t

SUBROUTINE TRANSPOSTA(U,V,AAT)

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL_KINIX15,10)

INTEGER LLLACALAT,CAT UV

REAL (K6), DIMENSION(V,U) A

REAL (K6), DIMENSION(U,V) :: AT

LA=V . CA=].LAT=U;CAT=V

DO =LLAT
DO J=1,CAT
ATEI=AD
END DO
END DO

END SUBROUTINE

T E P EI L LT LEsE R s R Rl At s SR PRS2 Ll a i b el Lt e L s e e L L L L SIS L Lt

1 11) Subrotina MULTIPLICACAO

| FEREE AR R SRR RN JLEITITEY LR T S AL T T e P e L e A ST PP S L L
SUBROUTINE MULTIPLICACAO(LA.CALB.CR1C,CC.ABC)
IMPLICIT NONE

INTEGER. PARAMETER :: K6 = SELECTED_REAL_KINIX15,10)
INTEGER LLK . LA.CA LB.CB.LC.CC
REAL {K6), DIMENSION(LA.CA) = A
REAL (K6), DIMENSION(LB,CB) :: B
REAL (K6), DIMENSION(LC.CC) :: C

DO =LLC
DO 3=1.0C
CAN=0.0
DOK=1,CA
CLIFCEDHALKYBE.T)
END DO
END DO
END DO

END SUBROUTINE
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f***********X**********##*********t************$**$************#*******************#*****

! 12) Subrotina INVERSA
g**stt**********t*****#***#*#**a*****tt*st*#***#***t****m#xtt**#******t*st#ts*x#***#***#*
' SUBROUTINE INVERSAMNAAINV)

IMPLICIT NONE
INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL_KIND(13,1(
INTEGER LIN
REAL (K6), DIMENSION(N) :: BXPROV
REAL (K6), DIMENSION(N,N) :: A,APROV,AINV
DO F=EIN
DO J=1N

IF (= J) THEN

BH=1.
ELSE
B{y=0.

ENDTF
END DO
APROV =A
CALL GAUSS(APROV N, XPROV.B)
DO =1N

AINV(LL=XPROV(D
END DO
END DO

END SUBROUTINE

f ERERERRAEREEREREEEREEE R RARERRRRE BRI RERE R FRFEREEELFRAR R R FESREIXR AR R R E KL R XX ERXEF

! 13) Subtotina p/ Determinagio das Constantes ai e hi do Modelo de Convolugiio
!*********x***#********#*#s**#**¥*********#*****#s***********#***ﬁ*****#tt*#********#****

SUBROUTINE CONSTANTES{AIProvl,AlProv2, AlProv3. HIProv ] HIProv2 HIProv3,NoCtes, YSPI, YSP2, YSP3)
IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :; K6 = SELECTED _REAL KIND{15,10)

INTEGER LCONTADOR NoDados,Intervalo,NoCtes

INTEGER, DIMENSION(), ALLOCATABLE :: TEMPO,TEMPOX

REAL (K6) Disturbic, YSP1,YSPZ,YSP3

REAL (K6}, DIMENSION(), ALLOCATABLE :: Y1,Y2,Y3

REAL (K6}, DEMENSION(NoCtes) :: AlProv1, AlProv2 AlProv3, HIProv1 HiProv2, HIProv3

QPEN(UNIT=1{ FILE="SaidaYTP.DAT.STATUS=UNKNOWN" ! Tempo ¢ Y1 perurbados
OPEN(UNIT=11 FILE=DadosCtes. DAT STATUS=UNKNOWNT | Dados p/ calcuios das ctes
! OPEN(UNIT=12 FILE='SaidaCtes. DAT STATUS="UNKNOWN} ! Valor das constantes
OPEN{UNIT=15,FILE="SaidaD. DAT STATUS=UNKNOWN") ! Valor do distarbio
OPEN{UNIT=13 FILE="Saida Y TMP1.DAT STATUS=UNKNOWN" ! Tempo ¢ Y2 perturbados
OPEN(UNIT=14, FILE="Saida Y TMP2.DAT . STATUSTUNKNOWN" ! Tempo e Y4 perturbados
OPEN(UNIT=16FILE=82idaY TMP3. DAT STATUS=UNKNOWN") ! Tempo e Y6 perturbados

READ(11 *NoDados ! NoDados = nitmero de dados medidos para calcular as ctes
READ(11,*)Intervalo ! Intervalo = intervalo enire as medidos para caicular as ctes
READ{135,*)Disturbio

ALLOCATE (Y1(NoDados), V2(NoDados), Y3(NoDadoes), TEMPO(NoDados), TEMPOX(0:NoCees))
! Entrada de Dados

TEMPOX(0)=0

CONTADOR=0

READ(10.%)

DO =1, NoDados
READ(13,*TEMPOQ).Y D)
READ(14, Y TEMPO(D, Y2()
READ{16,*YTEMPO(), Y3(D

END DO

CLOSE(UNIT=13)
CLOSE(UNIT=14)
CLOSE(UNIT=16)
CLOSE(UNTT=11)
CLOSE(UNIT=15)
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DO 1=intervalo,(NoCtes* Intervalo), Intervalo
CONTADOR=CONTADOR+1
TEMPOX(CONTADOR)=TEMPO(D)
AlProvI(CONTADOR=ABS(((Y1(IVIES)-YSP1 YDisturbio)
AIProv2(CONTADOR F=ABS(((Y2(/1E6)-YSP2)/Disturbio)
AlProv3{CONTADOR=ABS(((Y3(EY 1E6)-YSP3)Disturbio)

END DO

DO =L NoCtes
HiProvI{D=AIProvi{I}-AlProv1(I-1)
HiProv2(F=AlProv2{(I}-AlProv2(1-1)
HIProv3(E=AProv3(D-AlProv3(I-1)

END DO

! DO =1 NoCtes

; WRITE(12,¥)TEMPOX(T), AlProv(l),HFProv(l)
i END DO

! CLOSE(UNIT=12)

DEALLOCATE (Y1,Y2.Y3,TEMPO,TEMPOX)
END» SUBROUTINE

| RFEREESRER R R RN AR ER TR TR FRRRR RN R R R R ERRRR R KR R F R RFE AR R RRERRRRFFF R KSR R R R R e TR R kb Rk ek

! 14) Subrotina para Cdleulo de {1.0.1), (v.ty e ISE

| R RREF R R R R E R AR EREE R R AR AT SRR X ERRARREF R REE DR LR RERFH R R LR R R R R

SUBROUTINE OTIMIZACAONTermos,PassoRunge)

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: X6 = SELECTED _REAI_KIND(15,10)
INTEGER I NTermos, PassoRunge

INTEGER. DIMENSION(), ALLOCATABLE :: TEMPO

REAL (K6) L0yt ISE

REAL (K6), DIMENSION(), ALLOCATABLE ;; Y,LO.ERRC

OPEN(UNIT=4 FILE*'SaidaYTC DAT' STATUS="UNKNOWN'} ! Tempo e Y1 controlados
OPEN(UNIT=3 FILE='Saidal 0TC DAT . STATUS="UNKNOWN" ! Tempo ¢ L0 controlados
OPEN(UNIT=20,FILE="SaidaOtima. DAT STATUS=TUNKNOWN" { LO.t, y1 2 ISE

ALLOCATE (Y(NTermos),LONTermos), TEMPO{NTermos), ERRO(0:NTermos-1)}
f Entrada de Dados
DO =1 NTermos
READ(4, 5 TEMPOM,Y(D
READ(S, < TEMPCD,LOM

END DO
LOt=0.0

ye=0.0
ISE=0.0
! Calculode 1Ot
DO =1, NTermos
Lt=L.0t+L O(1y*PassoRunge
END DO
! Caiculode vt
Y=Y/(1.E6)
DO =1 NTemos
yiE=viH ABS(Y{D-0.0002))*PassoRunge
END DO
! Célculo de ISE

DG =0, NTermos-1
ERRO{I)=Y{1+1)-0.0002
END DO

ERRO=ERRO**2

CALL INTEGRAL(PassoRunge NTermos-{ ERRCO,ISE)
WRITE{20,*rL0s =", L0t

WRITEQ20,*)'yt= 'yt
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WRITE(20,*YISE = LISE

CLOSE(UNIT=4)
CLOSE(UNIT=5)
CLOSE(UNIT=20)

DEALLOCATE (Y,LO.TEMPO)

END SUBROUTINE

3**t******#******t****************#****#**8*******t*****#*********#*t****i*******#*#*****

! 13) Subrotina para Célculo de Integral

{**#****##*##**###*************************#**$****#**********3*##******#*************#**

SUBROUTINE INTEGRAL(PassoRunge NoDados FXISE)
IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED _REAL KIND{15,10)
INTEGER ,NoDados PassoRunge

REAL (K6} DT,SOMAL SOMAZ ISE

REAL (K6}, DIMENSION(O:NoDados) ;: FX

DT=PassoRunge
DO F0.NoDados

IF FX(D < 0.0) FX@=-FXO
END DO

! #Caiculo da Integral#
SOMAI=0.0
SOMAZ=0.0
ISE=0.0

=1

DO WHILE (I < NoDados)
SOMA1=SOMAI+EX(D)
=+2

END DO

SOMAl=4*SOMAL

k=2

DO WHILE (1 < NoDados)
SOMAZ=SOMA2+EX(D)
=l+2

END DO

SOMA2=2*SOMAZ

ISE=(DT/3 )*(FXOHFX{NoDadosyrSOMA1+SOMAZ)

END SUBROUTINE
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APENDICE II

LISTAGEM DO PROGRAMA DO CONTROLADOR PI

Programa para Simulacio ¢ Controle de uma Coluna de Absor¢io
PI - Perturbaghes Multiplas
Por: Femnando Pald

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL_KIND(13,10)

INTEGER CONTADOR, Controle, DT, 1N PassoRunge, Perturbacac, TEMPO, TEMPOFINAL,Y cu_ L0
REAL {K6) AP.C.G.HV,LO,LW MM RO, ValorC, ValorP, X0, Y 1, YIPRINT, YN, YFixe

REAL (Ko), DIMENSION(:), ALLOCATABLE :: DerM DerMX 1 LReserva M, MReserva

REAL (K6}, DIMENSION(), ALLOCATABLE :: MX MXReserva X, XReserva Y, YReserva

QPEN(UNIT=1,FILEFDADOS. DAT . STATUS=UNKNOWN'}
OPEN(UNIT=2.FILE="Saidal.0.DAT STATUS=UNKNOWN"Y L0
OPEN(UNIT=3,FILE=SaidaYT.DAT STATUS=UNKNOWN") ! Tempoe Y1
OPEN(UNIT=4,FILE='SaidaYTC.DAT STATUS="UNKNOWN"} ! Tempoe Y1 controlados
QPEN{UNIT=5,FILE='SaidaLOTC.DAT STATUS="UNKNOWN") ! Tempo ¢ L0 controlados
QPEN(UNIT=7 FILE="SaidaY TP.DAT . STATUS="UNKNOWN"} ! Tempo e Y] perturbados

i

! Entrada de Dados

§ 3 23 Eta:pa _1 *EE

t
READ(1.*)N I'N =nimero de pratos
READ(L*YG 1G = vazdo de gas
READ{1,%)X0 ! X0 = fragiio molar do componente A no liquide de entrada
READ({1,*)YN !'¥N = fragio molar do componente A no gés de entrada
READ{1*Y1 ! Y1 = fragdo molar do componente A no gés de saida
READ(1,5\MM I MM = constante de equilibrio
READ{1®EW LW = comprimento do vertedouro
READ(1,%)C tC = constante
READ(1,*)HV I HV = attura do vertedouro
READ{1M)AP { AP = area do prato
READ1,®DT DT = passo de integracic
READ{1,*)TempoFinal ! TempoFinal = altimo valor do tempo desejado
READ{1,*)PassoRunge ! PassoRunge = Passo de infegragdo com Runge-Kutta

READX1,*)Perturbacac ! Perturbacao = determina se o sisterna sera perturbado ou sic
READ(IMY ou L0 'Y ou 10 =define se a perturbag@o éem 1-Y ou 2-L0
READ(1,*)ValorP | ValorP = valor percentual da perfurbacdo
READ(1,*)Controle ! Controle = determina se o sistema sera controlado cu nfo
READY1,*)ValorC !'ValorC = valor percentual da perturbaglio para controle

CLOSE(UNIT=1)

ALLOCATE (X(N), Y(N+1},LIN),XReserva(N), YReserva(N+1),LReserva(N))
ALLOCATE (DerM(N),DerMX(N),M(N),MReserva{N),MX(N),MXReserva(N})

CONTADOR=0

! Calculo da vaz#io ¢tima de solvente
! EX LS Etapa 2 R E

LO=0.0 1 LO = vazdo de solvente inicial { vazdo otima)
CALL SOLVENTE(MW,G.X0,YN, Y1 MM, L0}
WRITE(2,*}'LO="L0

Caleulo dos valores iniciais de M(J), X(Ty e Y{I}
*** Etapa 3 ***

Y{1¥=Y1

Do UNICAMP
BIBLIOTECA CENTRAL
SECAO CIHAEULANTE
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Y(=4.12791E-5+1 58724 X(1-1)
K(D=Y{IyMM
END DO
Y(N+1)=4.12791E-5+1.3872%X(N)

100 CONTINUE !Introducdo da Perturbaco p/ LG

DO =IN ! RO= massa especifica molar média da mistura
L=l PL(D) = vazdo de liquido em cada prato
RO=0.01713*X(T)+0.05551*(1-X(D)
MI=AP*RO¥((LI/RO*LW))** 6666571C+HV)

END DO

200 CONTINUE fintroducfio da Perturbagio p/ Y(N+1)

TEMPO = 0

Y1PRINT=Y(1)*1600000.

IF (CONTADOR == 0) THEN
WRITE(3,*)TEMPO, Y IPRINT

ELSE
WRITE(7,*)TEMPO,Y IPRINT

END IF

DO WHILE (TEMPO < TEMPOFINAL) !inicio do lago DO WHILE
TEMPO = TEMPO + DT

Célouto dos valores Y(I)
*EF Eta;)a 4 EE

DO =N
YIEMM*X(T)
END DO

Calculo de L{T)
xR Etapa S kR E

DO LN
RO=0.01 713*X{IH+0.05551*#(1-X(1))
LAFROALWH(((MD/AAP*RO))-HV)IC)**1.5)

END DO

RUNGE-KUTTA
#+% Bapa 6 ***

CALL RUNGE(N,L, XY MMX.G,LO X0, MMLW AP HV,C DT}
! Impress#o dos Resultados

YIPRINT = Y{1)*1000000.

{E (CONTADOR == 0) THEN
WRITE(3, *)TEMPO,Y | PRINT

ELSE
WRITE(7,*TEMPO,Y1PRINT

ENDIF

END DO ! Final do lago DO WHILE

! introducdo da Perturbacho

IF {Perturbacao = 1) THEN
IF (CONTADOR = 0) THEN
IF (Y_ou_LO =1) THEN
YN+ Y (N1 +ValorP/100.)
CONTADOR=1
GOTO 200
ELSE
LO=LO*(1 +ValorP/100.)
CONTADOR=1
GOTO 100
END IF
END IF

Ly
G
L
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!
!
i

ENDIF

Controlador PI

¥ (Controie = |} THEN

YFixo=YN+1)

FN+1=YNH1)*(E+ValorC/100.)

CALL CONTROLIN,Y.LO, X, AP, LW ,C HV, MM M MX PassoRunge, DT, X0,G,L. YFixo}
END I

Finaliza¢do do Programa

DEALLOCATE (X,Y,L XReserva, YReserva L Reserva, DerM, DerMX)
DEALLOCATE (M MReserva MX MXReserva)

CLOSE(UNIT=2)
CLOSE(UNIT=3)
CLOSE(UNIT=4)
CLOSE(UNIT=5)
CLOSE(UNIT=T)

END

EETEEL TIPS SRS S PR ]

* SUBROTINAS *

Mo B RAOR R A R R AR K

IETILEIE LA ES 2 SRS L PR Lt L 2 bt ez e PRSP S PRt e St s LA PR 2L Ll 2L 2l

| EEE

1) Subrotina para o ciloulo da vazio otima de solvente

1Rk RS R R s AR AR R RAS LR R RGRR R LRI SR F R AR R RS ERE SRR EFFR RS E B PR R RN FFDRIF R TR R R SRR EES

SUBROUTINE SOLVENTE(NS,G,X1,YNS,Y2 M,L1)

INTEGER, PARAMETER = K6 = SELECTED_REAL_KIND(15,10)
REAL (K6) Y2,YNS,LOPT,M,X1

REAL (K6) G.ALBILLI

R=(¥NS-Y2}(YNS-M*X1}
Bi=(YNS-M*X1){(Y2-M*X1)
L1=] 5*MHFRAG
AL=LAM*G)

CALL NEWTON(NS B1,A1)
LOPT=M*A1*G

CALL NEWTON(NS.B1.A1)
LOPT=M*A1*G

L1=LOPT

RETURN

END

[EZ 2 2L e P2 LS a s 2 i S22 2R Ltttk t P2ttt o LS L s bl s Lt Bt ]

L L

2} Subrotina para uso do metodo de Newton

EL2a L EEL RS Ll E e Lt e R LR L RS E L X ER Rl S R b P Bl L L L SRR LT LS S bt

10

SUBROUTINE NEWTON(NS, B1.A1)
INTEGER. PARAMETER :: K6 = SELECTED_REAL_KIND(15,10)
REAL (K6) A1,B1,FX, DFX,FUNCAQ,DERFUN,AK,DIF
ITEMAX=50
ITER=0
FX=FUNCAO(NS,BL.AI)
DFX=DERFUN(NS.B1,A1)
CONTINUE
AK=A1-FX/DFX
DIF=ABS(AK-A1)
FX=FUNCAO(NS.B1,A1)
DFX=DERFUN(NS,B1,A1)
IF(DIF.GE.(1.0D-3)) THEN
IFOTER NE.ITEMAX) THEN
Al=AK
ITER-ITER+1
GOTO 10
ENDIF
WRITE(* 20}
ENDIF



Apéndices

20

!

RETURN
FORMAT(NAO CONVERGIU")
END

FUNCTION FUNCAQ(NS,BLAD)

DNTEGER, PARAMETER = K6 = SELECTED _REAL KINDX15,10)
REAL (K6) ALBI,FUNCAO

FUNCAO=A1**NSHBI-1)/Al-Bl

RETURN

END

FUNCTION DERFUN(NS,BL AL

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED _REAL KIND(15,10)
REAL (X6) ALLBL,DERFUN
DERFUN=NS*AI**(INS-1))-(B1-1)/(A1**2)

RETURN

END

1 AR EEERRFFERRRFFEEF AR FF R EREEEEARF R R R RRFEXR ARSI R R TR R R R RERAEXRRRSRR KRR E ALK RS ER TRk kK

1 RER

3) Subrotina para aplicacio do método de RUNGE-KUTTA

| ook 6 K SRS R KR AR Ao AR R SR KA R ROk B KR R B SRR S s o Bk AR HOR X WK ek

!
f
!

RINI =L{n-1} RIN =L(n) RXNI=X(n1)
RXN =X{n) RYNI=Y(m+) RYN =Y(n)

SUBROQUTINE RUNGEMN,L. XY, M,MX,G,L0,X0,MM LW AP HV.C,DT)

IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER : K6 = SELECTED REAL _KINDX{13,10)

INTEGER N,LDT

REAL (K6), DIMENSION(N) :: L, X.M,MX_ LReserva, XReserva,MReserva MXReserva, DerM, DerMX
REAL (K6), DIMENSION(N-+1) 1 Y, YReserva

REAL (K6) RILNLRINRXNLRXN RYNLRYN,G,A1,A2 B1.B2,C1.C2, D1, D2, LOXO,MM.LW AP.HV.C

LReserva = L; XReserva = X; YReserva = Y; MReserva = M; MXReserva=MX

DO =1LN
Al=0.; A2=0,; BI=0_; B2=0,; C1=0,; C2=0,; Di=0.; D2=0.
IF I==1} THEN
RLN1=Lg; REN=LReserva(f)y, RXNI=X0
RXN=XReserva(l); RYNI=YReserva(i+1). RYN=YReserva(l)
ELSE
RLNI=LReserva(l-1); RILN=LReserva(l), RXNI=XReserva(l-1}
RXN=XReserva(l), RYNI=YReserval+i); RYN=YReserva(l)
ENDIF
CALL EQUACAQ (BerM(D), DerMX(D)LRLNT, RLNRXNILRXNRYNLRYN.G)
Al=DT*DerM(T}
AZ=DT*DerMX(}
M(D=MReserva(ly+Al/2.
MX{TF-MXReserva(1+A2/2.
CALL CalenioLdN X, Y, M,MX L MM, LW AP HV.C)
CALL DEFINICAO(N 1LLO, X0 RINT RIN RXNI RXN RYNIRYN X, Y. L)
CALL EQUACAQ DerM{D,DerMX(D,RINLRLNRXNLRXNRYNLRYN.G)
B1=DT*DerM(l)
B82=DT*DerMX(])
M(D=MReserva(Iy+B1/2.
MX(D=MXReserva()+B2/2.
CALL CalenloL{N X, Y. MM} L .MM,LW AP,HV ()
CALL DEFINICAO(NLLO, X0 RINLRINRXNLRXN RYNLRYN.XY.L)
CALL EQUACAG (DerM{D), DeeMX(D) RINLREN RXNELRXN RYNLRYN.G)
CI=DT*DerM{D)
C2=DT*DerMX(D)
MIFMReserva(l)+C1
MX(F=MXReserva(IHC2
CALL CaleuloL N X, Y MMX, L. MM LW APHV.C)
CALL DEFINICAQ(N LLO YO RINLRINRXNLRXN RYNLRYNX Y1)
CALL EQUACAQ (DerM(I),DerMX{[LRINLRLN RXN] RXN.RYNLRYN.G)
DI=DT*DerM(T}
D2=DT*DertMX(D)
M(B=MReserva(+(A1+2. *B1+2 *C1+D1Y6.
MX(I=MXReserva(+{A2+2 *B2+2 *C2+D2)/6.
END DO

DO =1LN
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XD=MXDMD)
END DO

END SUBROUTINE

1 RFA R R F KRR R R R R KRR KRR R KRR AR R R R R R TR KA RS SR FERFERRERRTR KRS X EFRE

LT

4) Subrotina que define as equaghes usandas em RUNGE-KUTTA

1 REFEEFERRFERERFEREESERFRL RN SRR R RRFREKRIRRE R TR R ARIA KRR DR TRk PR E DR EE Rk fohk Rk

SUBROUTINE EQUACAC{RDerM,RDerMX, RLN1,RLN,RXN1L,RXN.RYNLRYN,G)
IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL_KINDX(15,10)

REAL (K6) RLN1,RLN RXN1,RXN,RYN1,RYN,G,RDerM,RDerMX

RDerM = RLN1 - RLN

RDerMX = RLNT*RXNI-RIN*RXN+G*RYN1-RYN)

END SUBROUTINE

B eyt T e ey L L T e L L Py L T T P R PR S PR I IS

EL]

5) Subrotina que define os valores de X ¢ Y usados em RUNGE

oo e deofeste AR ok ok e o e o ol e s e O ol R e ook ok e o A e o R e ke o e A s ko ko oo sl O e e ok A e ok sk e o ok ok ol ok ok o kol ok ol ok koo e

SUBROUTINE DEFINICAO(N,LLO,X0,RENT,REN,RXNI,RXN,RYNLRYN, X, Y.L)
IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 = SELECTED REAL_KIND(15,10)

INTEGER NI

REAL (K6), DIMENSION(N) : LX

REAL (K6), DIMENSION(N+1) - Y

REAL (K6) RLNI,RLN,RXNLRXN,RYNLRYN,L0,X0

IF (T== 1) THEN
RLNI=LO; RLN=L(I; RXNI=X0
RXN=X(I}; RYNI=Y(I+1); RYN=Y(l)
ELSE

REN1=L(-13; RLN=L{D); RXNI=X({-1)
RXN=X(I): RYNI=Y{+1}; RYN=Y(D)
END IF

END SUBROUTINE

P AFEEREEREERARRFFRREEREFRRRE R REFEFFRERR B RN RREFREERTRRE SRR R G FRRRX B RSk kF R R kA

T okEk

6} Subrotina para célculo dos valores de M, MX e I, usados em RUNGE

§ AR R R R R R RRE TR PR AR SR ER AR R RN R KA TR RFRE R R AR R R R TR IR R SRR TR F

[ oREREE
!*xx

SUBROUTINE CaicaloL(N,X, Y, M.MX.L.MM,LW.AP HV.C)
BMPLICTT NONE

INTEGER, PARAMETER :; K6 = SELECTED REAL_KINDX(15,10)
INTEGER N,J

REAL (K6), DIMENSION(N) :: LX,M,MX

REAL (K6), DIMENSION(N+1) =1 Y

REAL (K6) MM,RO,LW,APHV.C

DOFIN
XIEMX(TYMJ)
YOEMMEXD)
RO=0.01713*X(N+0.0555 P¥(1-X(I)
L=ROPLWH(((M(DAAP*RON-HVY/IC)**1 5)
END DO

END SUBROUTINE

Aok A HRRERRRERREEEEFRRER TR REER SRR RARRR BRI LR ER R R AT IE AR FERE

7) Subrotina p/ controle da coluna {Controlador PI)

IETLEZTEE LTS AL B RS S LS LI PRSP L L2 IS I S S S Rl s 2 s e s L ST LI L]

SUBROUTINE CONTROL(N,Y,LOX AP LW, C HV MMM MX PassoRunge,DT.X0,G,L,YFixe)
IMPLICIT NONE

INTEGER, PARAMETER :: K6 =SELECTED REAL KIND{15,10)

INTEGER N,LILK, TEMPO, TempoControfe, PassoRunge, DT, CONTADOR IntPert Count
INTEGER, DIMENSION(I) :: Seed

REAL (K6), DIMENSION(N+1} 10 Y

REAL (K6), DIMENSION{(N) : LX,M,MX Derd DerMX

REAL (K6}, DIMENSIONC,ALLOCATABLE - ERRO

REAL (K6) LOAP LW CHV, YIPRINT, MM, RO, LOFIXO XC TAU, YSP.SOMA

REAL (K6) DELTAT.X0,G RN, Variacao, INDEX LimiInf LimSup, YFixo

OPEN(UNTT=6,FILE="DadosControle. DAT . STATUS=UNKNOWN"

o
L=
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OFEN(UNIT=13 FILE='SaidaRN DAT STATUS="UNKNOWN"

READ(6,*YTempoControie ! TempoControle = fempo final de controle

READ6,%KC I KC = ganho do controlador

READ(6.¥)TAU { TAU = constante de fempo do controlador
READ(6,%YYSP ! YSP = valor de y{1) no set-point

READ(6,%)IntPert ! IntPert = Imtervalo entre as perturbagdes
READ(6,*)Liminf ! Liminf = Limite percentual inferior da perturbacsio
READ({6 *)LimSup ! LimSup = Limite percentual superior da perturbacio
CLOSE(UNIT=6)

ALLOCATE (ERRO(TempoControie)}
Condicdes Iniciais
CALL SYSTEM_CLOCK (Count)

Seed=Count
CALL RANDOM_SEED (PUT = Seed)

DO I=1N
DerM(b = 0.0
DetMX{D =00
END DO
DO =1, TempoConirole
ERRG{)=0.0
END DO
LOFIXO =10
TEMPO =0
YI1PRINT = Y{1)*1000000.
WRITE@,*)TEMPO,YIPRINT
WRITE(S,*)TEMPO,LG
WRITE(13,*YTEMPO, ¥ (N-+1¥*1000000.
CONTADOR=0

DO WHILE (TEMPO < TempoControle) ! Inicio do lago DO WHILE

IF(CONTADOR==IntPert) THEN
CALL RANDOM_NUMBER(EN)
IF{(RN*100.<30) THEN
INDEX=1.
ELSE
INDEX=-1.
ENDIF
10 CONTINUE
CALL RANDOM NUMBER(RN)
Variacao=AINT(RN*1060.)
IF{Variacao<LimInf OR Vartacao>LimSup) GOTO 10
! YN+1=Y N1 (1 A+HINDEX* Variaca0)/100,)
Y(N+1YFixo*{ L +H{INDEX*Variacao)/100.)

CONTADOR=0
ENDTF
L{1y=L0 PL{h = vazdo de lguido em cada prato
DO =1N ! RO= massa especifica molar média da mistura

RO=0.01713*XDH+0.05551+(1-X D)
MI)=AP*ROM((LV(ROFLWIP* 666667)*C+HV)
END DO

DO H=1, PassoRunge ! inigio do laco de Runge-Kutta

TEMPO = TEMPO + DT
CONTADOR = CONTADOR+1

PO K=1.N
Y(K)=MM*X(K)
END DO

Caiculo de L{D)
Etapa 3

DO K=1.N
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RO=0.01713%X(K)+0.0555 1*¥(1-X(K))
LEEROPLW(((M(K)(AP*RO))-HV)/C**1.5)
END DO

RUNGE-KUTTA
Etapa 6

CALL RUNGE(N,LX, Y. M,MX.G,L0.X0,MM,LW,AP.HY,C.DT)

ERRO{TEMPO) = (Y{1)-¥SPY*1000000.0

END DO ! Final do lago de Runge-Kutta
! Lei de Controle

SOMA = 0.0

DO =L TEMPO

SOMA = SOMA + ERRO(])

END DO

DELTAT=DT

L0=10 + KC*ERRO(TEMPOXKC*DELTAT/TAL*SOMA
! Impressdo dos Resuitados

Y1PRINT = Y(1)*1000000.

WRITEE,HTEMPO,Y1PRINT

WRITE(S,*)TEMPO,LO

WRITE(13,*)TEMPO, Y(IN+1)* 1000000.

END DO t Finat do lage DO WHILE

DEALLOCATE (ERRQ)

END SUBROUTINE
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