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RESUMO

O objetivo deste trabalho é propor estratégias de controle eficazes, porém de
baixo custo, a fim de automatizar um reator de polimeriza¢do que na prética industrial
opera em controle manual. O caso de estudo € o processo de polimerizacdo de etileno
em solucéo de cicloexano com catalisador Ziegler-Natta, em um sistema constituido por
dois reatores tubulares (PFR- plug flow reactors) e um reator tanque agitado (CSTR-
continuous stirred tank reactors), em série. Para cada resina polimérica produzida, tem-
se uma condicdo de sintese pré-estabelecida através da qual s&o conhecidas as variaveis
de entrada e saida do processo, dentre elas propriedades como o M1 (Melt Index - indice
de Fluidez), por exemplo. Esta propriedade esta intimamente relacionada a qualidade do
polimero formado e deve, portanto ser controlada. Dada a auséncia de medidores on-
line para o MI, no cenério industrial a especificacdo da qualidade da resina é conseguida
indiretamente através do controle da temperatura de reacdo. Desse modo, visando
satisfazer os critérios de qualidade e producdo da resina polimérica, foram sugeridas
duas malhas de controle: a SISO (Single Input - Single Output, Unica entrada e Unica
saida) e a multi-SISO. Para a primeira malha, foi utilizada a temperatura de saida do
reator como varidvel controlada, através da manipulacdo da vazdo de etileno. Para a
malha multi-SISO foram manipuladas as vazdes de etileno e de catalisador para o
controle da temperatura do reator e da conversao, respectivamente. Nas duas malhas
propostas, as impurezas presentes no catalisador foram consideradas como perturbacoes
ao processo, uma vez que elas tém influéncia direta sobre a atividade catalitica. Foram
investigados os casos de problemas servo e regulatorio para ambas as estratégias,
utilizando-se para isso controladores PID, devido a sua simplicidade e bom
desempenho. Para a sintonia dos controladores foi aplicada uma técnica baseada na
otimizacdo de uma funcdo objetivo global, na qual sdo considerados, dentre outros
aspectos, os erros de modelagem. Os potenciais beneficios advindos das estratégias de
controle propostas foram avaliados em termos de requisitos técnicos e impactos
econémicos. Para quantificar estes beneficios foi utilizado um modelo fenomenologico
rigoroso para representar o reator de polimerizagdo. Os resultados em malha fechada
mostraram que a sintonia dos parametros dos controladores ndo somente garantiu
resposta estavel e rapida para as variaveis controladas, como também permitiu
minimizar o produto fora de especificacdo, demonstrando que, através das estratégias

propostas, € possivel satisfazer concomitantemente o0s requisitos de qualidade e
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producdo da resina polimérica. Foi ainda confirmado que o controle de variavel
substituta, assim como ocorre na pratica industrial, associado a uma boa sintonia,
apresenta-se como uma alternativa parcimoniosa para a especificagdo da qualidade da
resina, permitindo assim um processamento mais rentavel e eficiente da planta em

estudo.

Palavras-chave

Polimerizacao, simulacéo, PID, sintonia 6tima, beneficios operacionais.
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ABSTRACT

The objective of this work is to propose an effective low cost control strategy, in
order to control the temperature of a polymerization reactor that in industrial practice
operates in manual control. The case study is the polymerization of ethylene in solution
with Ziegler-Natta catalyst, in a series of tubular and a stirred tank reactors. For each
polymeric resin produced, there is a pre-determined synthesis condition which states the
input and output process variables such as the MI (Melt Index). This property is
intimately related to the quality of the polymer produced and must, therefore, be
controlled. Given the absence of on-line measurements for the MI, in the industrial
scenario the specification of the resin quality is achieved indirectly through control of
the reaction temperature. Therefore, in order to satisfy the quality and production
criteria, two control strategies were investigated: the SISO (Single Input, Single Output)
and multi-SI1SO loop. For the first strategy, feed flow rate of ethylene is the manipulated
variable to control the reactor outlet temperature. For the multi-SISO one, the feed flow
rates of ethylene and catalyst were manipulated for controlling the reactor temperature
and conversion, respectively. The catalyst poisoning was considered as disturbance to
the process, since it has a direct influence on the catalytic activity. The regulatory and
servo problems were investigated for both the control strategies, based on PID
controllers due to its simplicity and good performance. For controller tuning, an
optimization technique was employed. It minimizes a global objective function, which
considers, among other aspects, modeling mismatches. The potential benefits arising
from the proposed strategy are investigated in terms of technical requirements and
economic impacts. In order to quantify these benefits, a rigorous phenomenological
model was used to represent the polymerization reactor. The results showed that the
controller tuning not only guaranteed stable and fast response for the controlled
variables, but also allowed lower amount of off-specification product, demonstrating
that, through the proposed strategies, it is possible to satisfy both quality and production
requirements. This study also confirmed that the control of a substitute variable, as
occurs in industrial practice, if associated with good tuning, offers economical
alternatives for process operation.

Keywords

Polymerization, simulation, control, PID, optimal tuning, operational benefits.
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CAPITULO |

Capitulo I. Introducao

Resumo
Neste capitulo é realizada uma introducdo ao trabalho proposto, apresentando
sua importancia e justificativa, bem como seus objetivos e um breve descritivo dos

proximos capitulos.

Palavras-chave
Polietileno, polimerizacgdo, controle automatico, PID.
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1.1. Introducéo

Cada vez mais utilizadas em todos os setores da economia, as resinas
poliméricas movimentam um dos mercados mais importantes no pais, com presenca no
cotidiano de toda a populacdo. O plastico hoje é o produto mais disseminado em todo
mundo e possui grande importancia para diversos segmentos da economia, como 0s
setores de construcdo civil, agricola, calcadista, alimenticio, automotivo, de
eletroeletronicos, entre outros. Essa ampla faixa de atuacdo € justificada pela viabilidade
em se obter resinas poliméricas com diferentes caracteristicas, com inequivocas
vantagens e beneficios sobre os concorrentes diretos, conferindo as industrias de
polimeros uma posicdo de destaque e futuro promissor nos cenarios industriais
brasileiro e mundial.

Isso pode ser verificado através da Figura 1.1, que ilustra a segmentacdo do
mercado de transformados plasticos em 2010. A seguir sdo apresentados os tipos de

produtos que compdem cada segmento de mercado (Abiplast, 2010):

= Alimenticio (25,9%) — Polipropileno (PP): bobinas, potes, tampas, frascos,

garrafas; polietileno de baixa densidade (PEBD) e polietileno de baixa densidade
linear (PEBDL): rotulos, sacaria, tampas, frascos; polietileno de alta densidade
(PEAD): baldes, caixas, potes, bombonas; poli(etileno-co-acetato de vinila)
(EVA): sacolas plésticas, adesivos;

= Construcdo Civil (14,6%) — PEBD e PEBDL.: lonas, sacaria, tubos; PEAD:

chapas, perfis, tubos e caixas d’agua; poli(cloreto de vinila) (PVC): tubos, perfis,
conexdes, mangueiras, pisos;

= Embalagens Diversas (14,5%) — PEAD: frascos, tanques, baldes, bombonas;

poli(tereftalato de etileno) (PET): vasilhames;

= Utilidades domeésticas (9,7%) — PP: caixas, utensilios domésticos; poliestireno

(PS): descartaveis;
= Higiene/ limpeza (7,7%) — PEBD/PEBDL/PEAD: bobinas técnicas, tampas,
frascos; PP: frascos, fibra para fraldas, absorventes;

= Agricola (4,1%) — PEBD e PEBDL.: lonas, sacaria, tampas, tubos, mangueiras;

PEAD: frascos, bombonas, tampas, potes, tubos, caixas; PP: sacarias, tecidos
técnicos;

= Eletrodomésticos (2,3%) — PP, PS: componentes para eletroeletronicos;

= Cosmeético/ farmacéutico (2,2%) — PEAD: tampas, potes, frascos;
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= Calcados (1,9%) — PVC, poliuretano (PU): calcados, fibras sintéticas;

= Automobilistico (1,4%) — PEAD: tanques, pegas técnicas; PP: revestimento

interno de veiculos, para-choques, para-lamas, painéis;
= Bringquedos (0,1%) — PS: brinquedos.

Automobilistico  Calcados

Brinquedos 1.4% 1,9% Cosmético/ Farmacéutico
0,1% 2,2%
letrodomésticos
2,3%
Alimenticio
25,9%

Figura I.1.Segmentacdo do mercado de transformados plasticos por aplicacdo
em 2010 (Abiplast, 2010).

E possivel perceber, conforme o exposto acima, que uma ampla gama de
produtos € fabricada a partir do polietileno. Esta é a resina termoplastica mais utilizada

no mundo, com cerca de 39% do total do mercado, tal como mostra a Figura 1.2.

Figura 1.2. Consumo mundial de resinas termoplasticas por tipo de resina (Abiplast,
2010).
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Os tipos de maior representatividade comercial séo: polietileno de alta densidade
(PEAD), polietileno de baixa densidade (PEBD), polietileno de baixa densidade linear
(PEBDL) e polietileno de média densidade (PEMD). A classificacdo nessas quatro
categorias se da de acordo com as caracteristicas do polimero obtidas a partir de
variacdes nas condicbes de polimerizacéo.

Atender aos mais diversos e sofisticados mercados impds a industria de
polimeros a necessidade crescente e continua de gerar produtos com caracteristicas
particularizadas e tecnologicamente avancadas. Para isso, S80 necessarios processos
mais eficientes, ou seja, capazes de produzir resinas “feitas sob medida” através de
condicGes 6timas de operacdo durante todo o ciclo de produgdo. A busca pela satisfacdo
desses objetivos, no entanto, é desafiante, uma vez que se tratam de processos
complexos, de carater multivariavel e ndo linear. Além disso, raramente encontram-se
disponiveis medicdes diretas das variaveis responsaveis pela qualidade do polimero.

Desse modo, muitos esforcos tém sido despendidos em processos de
polimerizacdo, motivando a pesquisa, que se estende também para o desenvolvimento
de esquemas de controle eficientes. Varios fatores podem contribuir para aumentar a
eficiéncia da planta, entre os quais € possivel citar a manutencdo de um parque
tecnoldgico moderno e a formacédo continua dos operadores da planta (Carvalho, 2010).
Outro fator de fundamental importancia associado as praticas operacionais eficientes é o
controle automatico, considerado como um dos elementos criticos na conquista da
exceléncia do desempenho. Os sistemas automaticos de controle sdo desenvolvidos com
0 objetivo de manter o processo em que atuam operando numa condicdo desejada,
rejeitando o efeito de perturbacdes externas e melhorando o desempenho do sistema.

Muitos trabalhos tém demonstrado que sdo alcancados beneficios significativos
com a implementacdo de uma estratégia de controle automatico, uma vez que através
dela é possivel garantir a obtencdo de produtos com uma qualidade final determinada e
em uma quantidade adequada para que ele seja viabilizado economicamente.
Adicionalmente, consegue-se trabalhar numa situagdo mais proxima do ponto
operacional 6timo, que maximiza o retorno financeiro dos produtos e minimiza os
custos de producéo envolvidos. Por fim, sdo obtidas melhores condic¢des de trabalho e
seguranca, evitando situacGes que possam oferecer risco as pessoas envolvidas no
processo.

Logo, os beneficios advindos da implementacdo de estratégias de controle

automatico sdo inimeros; no entanto, a escolha da melhor estratégia esta atrelada a um
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estudo prévio do processo que se pretende automatizar, visto que, mesmo quando
considerado apenas o universo das plantas de polimerizacdo, ha diferencas em funcéo
da natureza do processo, da capacidade dos equipamentos e da programacdo de
producdo. Cada processo tem suas peculiaridades e, desta forma, precisam de solucdes
de controle que se adequem a elas.

No caso especifico do processo de polimerizacdo de etileno estudado neste
trabalho, uma das principais dificuldades encontradas é a falta de medicGes online de
algumas variaveis importantes do processo, tais como a propriedade Ml (Melt Index -
indice de Fluidez). Esta variavel esta intimamente relacionada & qualidade do produto
final e deve, portanto, ser controlada. Todavia, esse monitoramento é realizado de forma
indireta através do controle manual da temperatura de saida do reator PFR (Plug Flow
Reactor, reator de fluxo empistonado), com a manipulacdo da razdo massica de etileno
na corrente que alimenta o reator. Esta é uma estratégia de controle extremamente
dependente do operador e pode ser ilustrada através da Figura 1.3. Maiores detalhes do
que é visto na pratica sera exposto no Capitulo I, onde se encontra a descri¢do do
processo em estudo.

Tendo em vista as dificuldades acima citadas, uma das alternativas para
melhorar as condic¢des de operacdo dessa planta e torna-la mais eficiente € implementar

estratégias de controle automatico.

I’D operﬂdorobser\«'aa.
temperatura

O operador
tomaa acdo

g Solvente

Polimero
PE)

Hidrogénio M

-""'-I.-__' Controlade ."‘\I
\_ indiretamente  /
— o

Co-catalisador

% Catalisador

Figura 1.3. Controle manual da temperatura de saida do reator PRF para especificacao
do M.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é sugerir estratégias de controle robustas e de

baixo custo, a fim de controlar a temperatura de um reator de polimerizagdo que na
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pratica industrial opera em controle manual. Visa-se, portanto, satisfazer os critérios de
qualidade e producdo do polietileno formado, através do desenvolvimento de duas
malhas de controle: uma SISO (Single Input - Single Output) e uma multi-SISO. Em
ambas as estratégias de controle, sdo utilizados controladores PID (Proporcional-
Integral-Derivativo), baseando-se na premissa de que esses controladores devam operar
satisfatoriamente nos diferentes estados estacionarios da unidade, apresentando bom
desempenho para rejeicdo de distlrbios e pequenas mudancgas de setpoint (valor de

referéncia).

1.2.2. Objetivos Especificos

Para que seja alcancado o objetivo geral proposto, tém-se como objetivos
especificos:

o Investigacdo do processo com base em um modelo matemético previamente
desenvolvido, determinando o comportamento das variaveis manipuladas e
controladas;

o Determinacdo do pareamento de varidveis controladas e manipuladas para
controle de temperatura e conversao;

o Identificacdo de modelos linearizados, representados por funcdes de transferéncia;

o Projeto de sistemas de controle SISO (Single Input Single Output, uma Unica
entrada e uma Unica saida) e multi-SISO para controle de variavel substituta a fim
de especificar a qualidade do polimero. No esquema SISO, é utilizada a
temperatura de saida do reator PRF como varidvel controlada, através da
manipulacdo da razdo massica de etileno na corrente de alimentacdo do reator. Ja
no esquema multi-SISO, para o controle da temperatura e da conversdo na saida
do reator PFR, foram manipuladas as razdes massicas de etileno e de catalisador
em relacdo a massa total alimentada ao reator, respectivamente.

o Sintonia 6tima dos controladores PID para as malhas SISO e multi-SISO;

o Simulagdo do modelo em malha fechada para testes da estratégia proposta;

o Avaliacdo da adequacao do controle de varidvel substituta para a especificagéo do
MI;

o Demonstracdo de que € possivel melhorar as condi¢fes de producéo e qualidade
da resina com o uso de controladores simples, associado a uma estratégia de

sintonia eficiente.
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1.3. Justificativa

Conforme discutido anteriormente, malhas de controle de processos em geral, se
forem adequadamente controladas, podem garantir vantagens como a diminui¢édo no
consumo de energia, respostas mais rapidas, tempo de estabilizacdo menor,
minimizacdo de impactos ambientais, entre outras. Considerando a complexidade dos
processos de polimerizagdo, é compreensivel que até mesmo pequenos detalhes possam
fazer uma diferenca significativa nos resultados obtidos pelos operadores. Pensando
nisso, buscou-se uma alternativa parcimoniosa e de fécil implementacdo, a fim de
aumentar a eficiéncia da planta de polimerizacdo em estudo, sem a necessidade de
investimentos muito elevados para o desenvolvimento de estratégias de controle mais
avancadas. Optou-se, portanto, por se utilizar controladores do tipo PID devido a sua
maior simplicidade e confiabilidade, uma vez que j& tem boa aceitagdo no meio
industrial ha muitos anos. Outro aspecto positivo é que, em muitas situaces,
controladores PID fornecem resultados satisfatérios com gastos reduzidos em relacédo a
um sistema de controle avancado. A operacdo eficiente de controladores PID muitas
vezes € garantida apenas por uma sintonia adequada dos seus parametros. Além disso,
ainda existe certa relutancia por parte da industria em substituir um algoritmo de
controle confidvel, como o PID, por novos métodos de controle de maior complexidade,
0 que exige uma compreensdo mais apurada dos engenheiros e operadores (Michel,
2010). Neste contexto é que se insere a proposta desta dissertacao.

Em processos de polimerizacdo, como o caso em estudo, existe a dificuldade de
mensurar a contribuicdo de cada varidvel manipulada em cada uma das variaveis de
saida. A modificacdo no parametro de um controlador pode melhorar o desempenho de
uma variavel especifica, mas, por outro lado, piorar sensivelmente o desempenho de
outras variaveis. Apesar da importancia da sintonia e da variedade de métodos
existentes, ainda ndo se tem um método genérico para a aplicacdo adequada e robusta de
regras simples, pois os métodos desenvolvidos sdo aplicaveis em condigdes especificas
para as quais foram desenvolvidas, o que torna a utilizacdo deles limitada. Por esta
razdo, nesta dissertacdo, buscou-se fazer uso de uma metodologia sistematica de
sintonia, baseada na solucdo de um problema de otimizacdo através da minimizacgéo de
uma funcao objetivo global, que é composta de fungdes objetivo locais (Alfano, 2002).

O objetivo da identificacdo das funcbes de transferéncia é se obter uma

estimativa inicial para cada um dos pardmetros dos controladores PID, necessarios para
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a aplicacdo da metodologia de sintonia Otima. Este procedimento busca acelerar o
processo de convergéncia, contribuindo significativamente para a redugdo do tempo
computacional e para a eficacia do método de otimizacéo.

A principal contribuicdo deste trabalho é, portanto, demonstrar que, com uma
boa sintonia e com a utilizacdo de controladores simples, é possivel controlar a
temperatura (variavel substituta) e a conversdo ao mesmo tempo em que se garante a
qualidade da resina, possibilidade esta que é suportada também por evidéncias

empiricas.

|.4. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo estd dividida em seis capitulos. Neste primeiro capitulo, é
introduzido o tema deste trabalho, apresentando sua importancia, justificativa e 0s
objetivos perseguidos.

O segundo capitulo é dedicado a descricdo do sistema de polimerizacdo em
estudo, bem como a simulacdo e analise do processo. Diversas simulaces sdo
realizadas para se obter um maior entendimento do comportamento da planta em estudo,
a fim de desenvolver e analisar a melhor estratégia de controle a ser empregada. E feita
uma andlise de sensibilidade através do método RGA (Relative Gain Array, matriz dos
ganhos relativos), que possibilita identificar os pares de variaveis mais significativos do
ponto de vista de controle.

No terceiro capitulo é realizada uma revisao bibliografica das principais técnicas
de controle aplicadas para 0 monitoramento das variaveis responsaveis pela qualidade e
producdo da resina polimérica. Além disso, sdo discutidas algumas abordagens
existentes atualmente na literatura sobre controle convencional e avangado em
processos de polimerizacgdo, evidenciando ainda o uso dos tradicionais controladores
PID nesses sistemas. Finalmente, sdo apresentadas as estratégias de controle utilizadas
nesta dissertacdo para o processo em estudo.

O quarto capitulo trata do procedimento de identificacdo das funcbes de
transferéncia, analisando-as de acordo com suas caracteristicas dindmicas. Os desvios
relativos percentuais sdo calculados, avaliando a possivel presenca de ndo linearidades
no processo. Algumas dessas funcdes de transferéncia identificadas séo utilizadas para a
aplicacdo do metodo classico de sintonia IMC (Internal Model Control, controle com
modelo interno), de modo a obter uma estimativa inicial para cada um dos parametros

dos controladores PID, necessarios para a realiza¢do da sintonia étima.
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No quinto capitulo sdo mostradas algumas técnicas de sintonia de controladores
PID para sistemas monovariaveis e multivariaveis, disponiveis na literatura. Para cada
técnica é discutida a sua fundamentagdo tedrica, analisando-se as vantagens,
desvantagens, simplicidade, robustez e limitagdes. Em seguida, é apresentado o método
utilizado para resolucdo do problema de sintonia dos sistemas de controle SISO e multi-
SISO, sugeridos nesta dissertacdo. Este método é baseado em otimizacdo através da
minimizagdo de uma fungédo objetivo global, na qual s&o considerados, dentre outros
aspectos, os erros de modelagem. Neste capitulo também sdo apresentados e discutidos
os resultados obtidos para os seguintes casos: transi¢do de grade (tipo) (problema servo)
e ocorréncia de perturbacfes (problema regulatério), ambos com o uso do método de
sintonia 6tima. Adicionalmente, é feita uma analise comparativa do seu desempenho
com o método classico IMC, de modo a investigar a eficiéncia dessa técnica na sintonia
de controladores PID.

Finalmente, esta dissertacdo é encerrada no sexto capitulo, onde se encontram as

conclusdes e as sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO II

Capitulo Il. Descricéo e Analise do Processo

Resumo

Neste capitulo é apresentada inicialmente a descricdo do processo de
polimerizacdo e algumas particularidades sobre os reatores envolvidos. Em seguida, sdo
realizadas simulacdes com base em um modelo fenomenoldgico desenvolvido em
trabalhos anteriores, a fim de compreender o efeito de cada varidvel de entrada nas
variaveis de saida do processo. Finalmente, é feita uma analise de sensibilidade através
do método RGA (Relative Gain Array, matriz dos ganhos relativos) a fim de identificar

o0s pares de varidveis mais significativos do ponto de vista de controle.

Palavras-chave

Polietileno, polimerizacdo, simulacdo, analise de sensibilidade.
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I1.1. Introducéo

O caso de estudo deste trabalho é o processo de homopolimerizacdo do etileno
em solucdo de cicloexano com catalisador Ziegler-Natta, em um sistema constituido por
dois reatores tubulares (considerados PFR, Plug Flow Reactors, reatores de fluxo
empistonado) e um reator tanque agitado continuo (CSTR, Continuous Stirred Tank
Reactors), como ilustra a Figura 11.1. O processo opera adiabaticamente e a vazdo de
alimentacdo constitui-se de uma mistura de eteno (monémero), cicloexano (solvente),
hidrogénio (agente de transferéncia da cadeia), catalisador (CAT) e co-catalisador (CC).
Esses dois ultimos sdo colocados em contato antes de serem alimentados ao sistema, de

modo que ja se possa encontrar catalisador em sua forma ativa na vazéo de entrada.

e {1 Produto
-
H,
-
Solvente PFR, > OO
Mondmero CSTR
r 3
CAT CC

Figura 11.1. Fluxograma do processo de polimerizagéo do eteno.

Dada a presenca de trés reatores, sdo possiveis diferentes configuracbes a
depender das propriedades desejadas para o polimero. O foco desta dissertacdo € a
configuragdo agitada, pois é a mais frequentemente empregada na préatica industrial.
Neste esquema de reacao, o catalisador € injetado apenas no CSTR, de forma que é nele
onde a reacdo tem inicio. Desta maneira, o primeiro reator tubular (PFR;) funciona
como uma tubulacédo, na qual sdo alimentados 0 monémero, 0 comonémero, 0 solvente
e o hidrogénio. O processo é constituido entdo de um CSTR ndo ideal em série com um
PFR, sendo utilizado para a producdo de polimeros com distribui¢cbes de baixo peso
molecular. No topo do CSTR observa-se uma alimentacdo lateral, que auxilia a mistura
no reator ndo-ideal. A vazdo lateral é uma divisdo da alimentacdo principal, fazendo
com que a massa de eteno alimentada pela base do reator agitado seja menor quando se
tém maiores vazOes laterais, para uma mesma concentragdo de mondmero na

alimentacéo principal.
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I1.2.Variaveis de Interesse e Caracterizacéo

Em termos de analise e operacdo de um processo, as variaveis mais comumente
utilizadas para controle séo, em geral, conversdo, taxa de producdo, temperaturas e
pressbes. A conversdo e a producdo devem ser controladas através da utilizagdo de
analisadores em linha. Estes equipamentos, no entanto, muitas vezes ndo estéo
disponiveis, por questdes de custo de aquisicdo e/ou operacdo. Neste caso, sendo o
processo de polimerizacdo em estudo um sistema exotérmico e adiabatico, a geracdo de
calor e 0 consequente aumento da temperatura sdo um indicativo indireto da producéo;
ou seja, se a concentragdo comeca a diminuir, a diferenca de temperatura ao longo de
todo o sistema de reacdo ira cair quase instantaneamente. Portanto, a conversdo poderia
ser controlada indiretamente pela diferenca de temperatura ao longo do sistema
reacional. Embora ela ndo seja uma medida absoluta da conversdo, a diferenca de
temperatura, além de ser uma medida indireta da mesma, € um indicador muito répido.
Esta caracteristica, inclusive, faz com que, algumas vezes, o controle da variavel
substituta possa ser preferivel (Embirucu et al., 1998).

Outra maneira de se determinar a conversdo total do sistema é através da
separacgdo do etileno dos demais componentes presentes na corrente de saida do reator
PFR. A partir da quantidade de eteno na saida do trem de separacéo, é possivel estimar a
conversao.

No caso especifico de processos de polimerizacdo, tendo em vista que as
propriedades de processabilidade e de uso final sdo muito importantes para a industria
de transformacdo, tem-se também grande interesse em estudar as varidveis relacionadas
com a qualidade do produto. Para muitos propositos € suficiente o conhecimento do que
se poderia chamar de propriedades finais intermediarias, que sdo muito utilizadas como
parametros de controle no meio industrial, uma vez que elas estdo diretamente
relacionadas com as propriedades de processabilidade e uso final, entre as quais €
possivel citar o MI (Melt Index, indice de fluidez), o SE (Stress Exponent, grau de
comportamento ndo-newtoniano) e a densidade do polimero s6lido (Embirucu, 1998),

detalhadas a sequir.
11.2.1. MI (Melt Index, Indice de Fluidez)

O indice de fluidez (MI) é uma das propriedades mais utilizadas no meio

industrial para caracterizar a resina polimérica final, devido a simplicidade e a agilidade
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da técnica empregada na sua determinacédo. Ele é definido como o peso em gramas de
polimero que é extrusado através de um capilar padrdo sob uma carga fixa durante um
determinado tempo. O valor obtido a partir dessa medicdo reflete a facilidade do
polimero fundido escoar, e é geralmente expresso em gramas por 10 minutos (g/10min).
O MI é uma medida da viscosidade e do peso molecular do polimero, sendo
inversamente proporcional a eles. Apesar da complexidade da relacdo entre a
distribuicdo de peso molecular e as propriedades de escoamento do polimero, um
modelo empirico tipico € usado em plantas industriais. Este modelo é dado pela Eq. 11.1

e sua validade foi confirmada por Embirucu (1998) e Gahleitner et al.(1996).

MI = a. (PM,,)# (11.1)

onde a e B sdo coeficientes ajustaveis determinados, por exemplo, por medices de
GPC (Gas Phase Chromatography, cromatografia em fase gasosa) e PM,, é 0 peso

molecular ponderal médio.

11.2.2. SE (Stress Exponent, Grau de Comportamento Nao-Newtoniano)

Outra importante propriedade para caracterizar o polimero é o SE (Stress
Exponent), que é definido pela Eq. 11.2.

MI[3
log ( MI[ [pﬁ])
log3

SE — (11.2)

onde p € o peso utilizado no teste padrdo do MI, MI[p] é o valor de MI obtido no teste
padrdo e MI[3p] € o valor de MI em um teste no qual se utiliza um peso 3 vezes maior
do que no teste padrdo. Desta maneira, a medicdo do SE consiste basicamente na
medicéo de dois valores de MI (Embirugu, 1998).

Esta defini¢do do SE fornece uma medida do comportamento ndo-newtoniano do
polimero. Um SE igual a 1 implica que o MI[3p] é o triplo do MI[p], indicando que a
viscosidade ndo foi alterada quando um peso maior foi aplicado; ou seja, apresentando
um comportamento newtoniano. De forma contraria, o polimero sera um fluido néo-
newtoniano (Pontes, 2005).
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Embirugu (1998) apresenta e valida um modelo que correlaciona o SE com a
polidispersdo (PD), demonstrando que aquele é também um indicador da largura da

distribuicdo de peso molecular, tal como é mostrado a seguir através da Eq. 11.3.

1

1 (558 (13
SEL Tt Tgxpﬁ M~ exp(B.PD)

onde SE,, € o valor limite do SE quando a polidispersédo tende a infinito e SE,, € o valor
limite de SE quando a polidispersdo tende a 1. Esta expressdo pode ainda ser rescrita,
encapsulando os termos que contém essas duas constantes através dos coeficientes o € v,

como se pode observar abaixo, na Eq. 11.4.

1

SE =
a +y.exp(B.PD)

(11.4)

O tipo de reator utilizado tem uma profunda influéncia no SE, na realidade, a
principal. Em reatores agitados, a uniformidade do meio de reagdo, devido a agitacéo,
faz com que a polidisperséo da resina seja baixa. Além disso, esta caracteristica faz com
que esta variavel seja pouco sensivel as perturbacdes. Desta forma, no modo de reagédo
agitado, o SE normalmente ndo precisa (e ndo pode) ser controlado (Embirucu, 1998).
Sendo assim, como o foco desta dissertacdo foi apenas a configuracdo agitada, esta
propriedade ndo foi avaliada nos estudos aqui realizados.

Um ajuste fino do SE poderia ser conseguido manipulando-se algumas variaveis,
dentre elas a concentracdo de hidrogénio, a vazdo lateral, as concentracBes de
catalisador e co-catalisador e a vazdo total de alimentagdo. No entanto, deve ser
observado que todas estas entradas afetam outras varidveis controladas, e de maneira

muito mais incisiva (Embirucu, 1998).
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11.2.3. Densidade do Polimero Sélido

A densidade do polimero solido é uma das propriedades utilizadas para
descrever resinas de polietileno devido ao fato de que uma amostra de polietileno poder
ter boa parte de suas propriedades preditas baseando-se apenas na sua densidade. A
natureza semicristalina do polietileno é a razdo pela qual existe uma relacdo entre a
densidade e varias propriedades mecanicas. Os fatores que afetam a densidade sdo os
mesmos que afetam a cristalinidade. Esses fatores sdo, em ordem decrescente de
influéncia: a quantidade de ramificagdes, 0 peso molecular, o grau de orientacdo dos
cristais e a taxa de cristalizacdo (Salau, 2004).

A presenca de 1-buteno (comondmero) interfere na reacdo de polimerizacao,
sendo esta a principal varidvel utilizada para controlar a densidade do polimero. Isso €
explicado pelo fato de que o comonémero influencia na quantidade de ramificacGes
curtas da cadeia, afetando a cristalinidade e, consequentemente, a densidade. A presenga
destas ramificacdes torna mais dificil o empacotamento das moléculas, diminuindo a
densidade do polimero. Desta forma, quanto maior a quantidade de comonbémero
adicionada, menor a densidade do polimero. Entretanto, é importante salientar que este
trabalho estd focado no estudo da reacdo de homopolimerizacdo e por isso essa
propriedade ndo sera avaliada nesta dissertacao.

11.3. Monitoramento de Propriedades Poliméricas

No processo de polimerizagdo em estudo, cada resina polimérica é produzida
seguindo critérios pré-estabelecidos em uma condicao de sintese, ou seja, para cada tipo
de polimero desejado ha uma espécie de “receita”. Com base nesta “receita”, podem ser
obtidas resinas com diferentes caracteristicas, tais como indice de fluidez (MI) e Stress
Exponent (SE).

O MI ¢ a principal propriedade relacionada a qualidade do produto final na
pratica industrial. O monitoramento dessa variavel, entretanto, ndo é realizado on-line,
mas em laboratério com tempo de amostragem igual ou superior a duas horas, o que
dificulta a sua utilizagdo em tempo real, em uma estratégia de controle automatico.

Usualmente, o MI ¢ especificado de forma indireta através do controle manual
da temperatura de saida do reator PRF, com a manipulacdo da razdo de etileno na
corrente de alimentacdo do reator. Portanto, esta é uma estratégia extremamente

dependente do operador, que se baseia no conhecimento empirico do processo e nas
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condicdes de sintese que especificam concentracfes de entrada, perfil de temperatura,
além do MI da resina e de uma conversdo minima a ser atingida. Este padrdo
operacional, fornecido pela condi¢do de sintese, permite que o operador monitore o
processo e compense flutuacbes na temperatura através do eteno, garantindo a producao
do polietileno especificado e com a eficiéncia operacional requerida.

Sabe-se que o hidrogénio, agente de transferéncia de cadeia, possui influéncia
significativa sobre o MI, de modo que cada resina opera com uma quantidade pré-
especificada de hidrogénio. Entretanto, ele praticamente ndo tem influéncia sobre a
temperatura de saida do sistema. Por outro lado, 0 mondémero é uma das variaveis que
mais impacta a temperatura, além de ter grande influéncia no MI. Esta é a razdo pela
qual se tem como pratica industrial a manipulacdo da vazao de etileno para compensar
flutuacbGes na temperatura, consequentemente especificando o MI. O catalisador, por
também apresentar influéncia no MI e na temperatura, também pode ser utilizado
secundariamente para manter o MI dentro da faixa de especificagdo. Caso tais manobras
ndo consigam especificar o MI, atua-se entdo na vazao do hidrogénio, desviando-a do

valor pré-determinado pela condicéo de sintese.
11.4. Anélise do Processo

Conhecer como e quanto uma perturbacao pode afetar a saida do processo torna-
se indispensavel para uma boa eficiéncia de producédo e é um desafio a ser solucionado.
Uma das formas de obter maiores informacdes a respeito do processo é através de
simulagOes, que possibilitam um conhecimento mais aprofundado do sistema e das
variaveis que o influenciam. Tendo isso em vista, nas secdes seguintes é apresentada
uma série de simulacdes, tomando-se como base um modelo fenomenoldgico
desenvolvido em trabalhos anteriores (Embirucu, 1998; Pontes, 2005). As seguintes
variaveis de entrada foram avaliadas: temperatura da corrente de alimentagdo; razGes
massicas de mondmero, hidrogénio e catalisador na corrente de alimentagéo; vazao total
de alimentacgéo; vazao de alimentacdo lateral; raz&o co-catalisador/catalisador; agitagéo
e impurezas do catalisador. A estas entradas, foram impostas perturbagdes sequenciais
do tipo degrau de -5%; -10%; +5% e +10%, a partir de uma dada condicéo de sintese.
Esta condicdo esta representada nos graficos atraves do primeiro patamar, partindo-se
do tempo igual a zero. E necessario salientar que todos esses percentuais foram

calculados a partir desta condicdo inicial. As variaveis de saida avaliadas séo:
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conversdo, taxa de producdo, temperatura de saida do reator, Ml e SE. Por motivo de

confidencialidade, os gréaficos sdo mostrados em variaveis adimensionais.

11.4.1. Temperatura da corrente de alimentagdo do reator CSTR (Continuous
Stirred Tank Reactors)

Na Figura 1.2 séo ilustradas as perturbacdes impostas a temperatura de entrada

do processo.

0.8

0.4

0.2

Temperatura de alimentagéo (adm.)

0.0 T T {
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0
Tempo (adm.)

Figura 11.2. Variacao da temperatura da corrente de alimentacao.

A influéncia destas perturbacBes na conversdo, na taxa de producdo, na
temperatura e nas propriedades MI e SE é mostrada na Figura 11.3. E observada uma
queda na conversao a medida que se aumenta a temperatura da corrente de alimentacao.
Esse comportamento é devido ao aquecimento do meio reacional causado pelo aumento
da taxa de propagacdo, uma vez que o sistema é adiabatico. Entretanto, a medida que a
temperatura se eleva, ha maior desativacdo catalitica jA que a reacdo de desativacao
possui uma energia de ativagdo mais alta que a de propagacgédo (Pontes, 2005). Como
resultado, o nimero de sitios ativos diminui e o efeito global do aumento da temperatura
de entrada é uma queda na conversdo. O aumento do MI é consequéncia da reducdo do
peso molecular do polimero devido ao aumento das taxas de transferéncia que tém
maior energia de ativacdo do que a reacdo de propagacdo. Ao ser analisado o
comportamento do SE, percebe-se que ele se manteve praticamente constante com a

variagdo na temperatura da corrente de alimentacao.
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Figura I1.3. Efeito da temperatura da corrente de alimentag&o na converséo, na taxa de
producdo e na temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.2. Razdo Méssica de Mondmero na Corrente de Alimentacgéo

Na Figura 11.4 é apresentada a variacdo aplicada a razdo massica de mondémero

na corrente de alimentacao.

(=

o
-]

=1
=2}

o
[}

=

o

o
i
o

0.2

Razdo Massica de monémero na
corrente de alimentag¢do (adm.)
o
'S

0.4
Tempo (adm.)

06 0.8

Figura 11.4. Variacdo da razdo massica de monémero na corrente de alimentacéo.

O efeito desta variacdo nas variaveis de saida estudadas € mostrado na Figura

I1.5. E verificado que um aumento na razio massica de mondémero implica um

acréscimo na taxa de producdo de polimero e na temperatura de saida do sistema, apesar

de ocasionar uma queda na conversdo. Esses comportamentos sdo explicados pelo

aumento na razdo massica de reagente favorecer as reacGes de propagacdo que, por

conseguinte, elevam a taxa de producdo de polimero e a temperatura do sistema. Em

temperaturas mais elevadas, ha a desativacdo catalitica; entretanto, como esta presente

no meio reacional uma maior quantidade de mondmero para reagir, a taxa de

propagacdo continua colaborando para 0 aumento da temperatura, enquanto o

decaimento catalitico provoca uma menor conversdo. Além disso, percebe-se uma
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reducdo do MI a medida que se tém maiores razbes massicas de monémero. A presenca
de uma maior quantidade de monémero tem como efeito principal o aumento do
comprimento das cadeias poliméricas que, consequentemente, acarreta uma diminuicéo
do MI.
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T
]
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0.0 0.2 0.4 06 Q.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Tempo (adm.) Tempo (adm.)

(a) (b)

Figura I1.5. Efeito da razdo massica de monémero na conversao, na taxa de producéo e
na temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.3. Vazdo Total de Alimentacdo (Razdo Massica de Mondmero Fixa na
Corrente de Alimentacao)

A variacdo imposta a vazao total de alimentagdo é apresentada na Figura I1.6.
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Figura I1.6. Variagdo da Vazdo total de alimentacdo.

O efeito dessa variagdo nas variaveis de saida pode ser observado na Figura I1.7.
Pode-se notar que um aumento na vazdo total de alimentacdo implica um acréscimo na
conversdo, na taxa de producdo de polimero e na temperatura de saida do sistema.
Como o sistema é adiabéatico, a medida que ocorre a reacdo de polimerizagdo, maior
calor é liberado, de modo a serem encontradas maiores temperaturas nas regides

préximas ao topo do reator CSTR e menores temperaturas em sua base. Devido a essas
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baixas temperaturas no fundo, hda um aumento da viscosidade, o que resulta em uma
reducdo do MI. Por outro lado, 0 aumento da vazdo também acarreta em maior
heterogeneidade do meio, aumentando a polidispersdo e, consequentemente,
aumentando o SE (Embirugu, 1998).
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Figura 11.7. Efeito da vazéo total de alimentacdo na conversao, na taxa de producdo e na
temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.4. Razdo Massica de Hidrogénio na Corrente de Alimentagao

Na Figura 11.8 sdo mostradas as perturbacdes aplicadas a razdo maéssica de
hidrogénio na corrente de alimentacéo.
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Figura I1.8. Variagdo da razdo massica de hidrogénio na corrente de alimentagé&o.

Na Figura 11.9 é apresentado o efeito destas perturba¢Ges na converséo, na taxa
de producgéo, na temperatura de saida do reator e nas propriedades Ml e SE. Ao serem
analisados os resultados das simulagées, ndo foram notadas mudancas significativas na
taxa de producdo de polimero, na temperatura de saida do sistema e na conversao. Por

outro lado, observou-se um acréscimo do MI e uma diminui¢cdo do SE com o aumento
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do H,. O aumento na razdo massica de hidrogénio possibilita a formagdo de cadeias
menores, reduzindo os pesos moleculares médios da resina e a polidispersdo. O
hidrogénio age como agente de transferéncia de cadeia, pois se liga ao sitio ativo,
formando uma cadeia de polimero morto. Portanto, uma maior razdo massica de
hidrogénio favorece a reacdo de transferéncia, impondo obstaculos ao crescimento da
molécula, de modo que as cadeias formadas sejam menores, o0 que resulta em um maior
MI. Isso resulta na formagdo de um polimero mais homogéneo e, por conseguinte,
menos polidisperso e com menor SE.

Uma vez que o hidrogénio exerce maior influéncia sobre o MI, ele ¢
frequentemente utilizado como variavel manipulada para o controle desta propriedade
(Embirugu, 1998).
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Figura I1.9. Efeito da razdo massica de hidrogénio na conversao, na taxa de producéo e
na temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.5. Vazao de Alimentacdo Lateral

A Figura I1.10 mostra a variacdo imposta a vazado de alimentacao lateral.
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Figura 11.10. Variagéo da vaz&o de alimentag&o lateral.
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Na Figura I11.11 € ilustrado o efeito desta variagdo no comportamento da
conversdo, da taxa de producdo do polimero, na temperatura de saida do sistema e nas
propriedades Ml e SE.

Como discutido no inicio deste capitulo, a corrente de alimentacdo principal é
dividida e injetada em dois diferentes pontos (zonas) do reator CSTR, favorecendo um
maior grau de mistura. Esse aumento no grau de mistura acarreta menores
concentragdes de mondmero na base, com taxas de propagagdo menores, contribuindo,
dessa forma, para a diminuicdo da temperatura do sistema e da conversdao. Em
Embirucu (1998), € observado que, a propor¢do que a vazao lateral se afasta da entrada
principal, a conversdo é reduzida, devido a diminui¢cdo do tempo de residéncia, porém o
consumo do catalisador também diminui.

Quanto maior a vazao lateral, maior serd a producdo de polimero no topo, onde
sdo encontradas temperaturas mais elevadas. Na base do reator agitado as temperaturas
sdo menores e 0 tempo de residéncia para a formacdo do polimero é maior, de maneira
que as maiores cadeias sdo formadas nessa regido. Com a reducéo da concentragédo de
mondmero na base, ou seja, maior vazdo lateral, observa-se a formacdo de uma
quantidade menor de cadeias grandes, 0 que provoca uma reducdo no peso molecular
ponderal médio e consequente aumento do MI (Pontes, 2005). Além disso, para um
sistema com maior homogeneidade, tem-se uma mistura polimérica com menor

polidispersdo e, por conseguinte, com menor SE.

1.0 b
o 08 A S - 08 St
A e S A £
: L e ]
g, ~= 06 " tecemmmmm— oo .~
g | g
g @
§ o4 o e g 04 |
§' Conversdo §-
£ o2 ====-Taxade produgéo a 02
------- Temperatura
00 0.0

00 02 04 06 08 10 00 02 0.4 06 08 10
Tempo (adm.) Tempo (adm.)

(a) (b)

Figura 11.11. Efeito da vazao de alimentag&o lateral na conversdo, na taxa de producéo e
na temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).
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11.4.6. Razdo Massica de Catalisador na Corrente de Alimentacdo (Razdo de Co-
Catalisador Fixa)

Na Figura 11.12 sdo apresentadas as perturbaces impostas a razdo massica de

catalisador na corrente de alimentagao.
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Figura 11.12. Variagdo da razdo massica de catalisador na corrente de
alimentacéo.

Na Figura 11.13 é mostrado o efeito destas perturbacfes no catalisador nas
varidveis de saida estudadas. Verifica-se um aumento da temperatura para maiores
concentracdes de catalisador. Neste caso, a taxa de propagacdo cresce, aumentando a
temperatura do sistema e favorecendo, assim, as reacOes de desativacdo, terminacao e
transferéncia, responsaveis pela reducdo no peso molecular. Ainda que temperaturas
mais altas contribuam para a diminuicdo da conversdo, verifica-se que, a proporcao que
o catalisador é aumentado, existem mais sitios ativos disponiveis e, portanto, € maior a
possibilidade de reacdo dos mondmeros, o que resulta em maior conversdo. Além disso,
observa-se um aumento do MI com o aumento da razdo massica de catalisador na
corrente de alimentacdo. Com o aumento do numero de sitios disponiveis, e com as
taxas de transferéncia favorecidas pelas altas temperaturas, cadeias menores serao
formadas, de forma que o peso molecular diminui com o aumento da razdo massica de
catalisador, o que resulta em um aumento do MI. Desse modo, cadeias menores
formardo um polimero mais homogéneo e, por conseguinte com menor polidispersao e

menor SE.
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Figura I1.13. Efeito da razdo méssica de catalisador na conversdo, na taxa de producéo e
na temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.7. Razdo entre as concentracfes de Co-Catalisador/Catalisador (Razéo
Massica de Catalisador Fixa)

A influéncia do co-catalisador foi investigada variando a razdo co-

catalisador/catalisador de acordo com a Figura I1.14.
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Figura 11.14. Variacdo da razdo co-catalisador/ catalisador.

Na Figura 11.15 sdo observados os efeitos da variagdo da razdo co-
catalisador/catalisador na conversdo, na taxa de producdo, na temperatura de saida do
sistema, no Ml e no SE. Percebem-se comportamentos semelhantes aqueles verificados
para variagdes da razdo massica de catalisador na corrente de alimentacdo, uma vez que
a maior concentracdo de co-catalisador tende a formar mais sitios ativos, para uma razéo

fixa de co-catalisador/catalisador.
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Figura I1.15. Efeito da razdo de co-catalisador/catalisador na converséo, na taxa de
producdo e na temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.8. Rotacdo do agitador do CSTR

No processo de polimerizagdo em estudo, a abordagem empregada para o
modelo de mistura é a combinacdo de varios elementos ideais. As correntes de reciclo
B entre esses elementos, conforme se pode observar na Figura 11.16, conseguem
representar a ndo idealidade de um CSTR e a dispersdo axial em um reator tubular

através de um modelo do grau de mistura ( Pontes, 2005).
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PEFR
We T’ |\

'R B B B,
CSTR L SOTRES =3|CSIR
4\ F Wr Wr_l /I\ F Wr Wf—l

PR B
Misturador
Wr-l F

Figura 11.16. Representacdo do processo de polimerizagao de eteno (Embirugu,
1998).

Embirucu (1998) propds um modelo empirico para o grau de mistura, dado pela
Eq. 11.5.
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Grau de mistura = Dispersao inerente + Efeito do agitador + (115)
1.5
Efeito da vazao lateral

Assume-se, portanto, que a mistura seja uma funcdo aditiva de uma disperséo
inerente, da presenca de um agitador mecanico e das vazoes de alimentacdo laterais. A

corrente de reciclo é entdo definida pela Eq. 11.6 (Embirucu, 1998):

pr-Vr

My

B, =

E.
. DO,T + DROt,T'ROt + DF,T N—> (“6)
< Zr;l Fr + Wl
Como ndo existe reciclo saindo da primeira zona, nem reciclo entrando na ultima

zona, tém-se as seguintes condigdes de contorno:

r=1=B,=0

r=N,=>B,,;=0
onde p é a viscosidade, Dy, Dg,: € Dr s@0 coeficientes constantes que devem ser
estimados, Rot é a rotacdo do agitador, F é a vazdo lateral de entrada na zona, r
corresponde a uma zona do reator e N, o nimero de zonas. Considera-se que 0S
pardmetros de cada zona individual sdo iguais entre si, a fim de minimizar o nimero de
parametros a serem estimados.

Visando evitar instabilidade na operacdo, o agitador opera normalmente com
uma velocidade constante. A vazdo lateral é, portanto a varidvel utilizada para controlar
a mistura no reator. Ainda assim, é interessante conhecer o comportamento das
varidveis de saida quando ocorrem variacGes na agitacdo. Para isso, a agitacdo foi

variada conforme a Figura 11.17.

08

086

02

Agitagao (adm.)

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tempo (adm.)

Figura 11.17. Variagéo da agitacéo.
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A Figura 11.18 ilustra o comportamento da conversao, da taxa de producdo, da

temperatura de saida do sistema, do MI e do SE para essas variagBes na agitagcdo. E

possivel verificar que as mudancas na rotacdo praticamente ndo interferiram no

comportamento dessas variaveis. O aumento pouco pronunciado do MI com o aumento

da agitacéo deve-se ao fato dela contribuir para a diminuicdo da concentracdo média de

mondémero. Além disso, hd um maior grau de mistura com o aumento da agitacéo,

tornando as propriedades dentro do

polidispersdo e reduzindo assim o SE.

reator mais homogéneas,

diminuindo a
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Figura 11.18. Efeito da agitacdo na conversao, na taxa de producédo e na temperatura (a)
e nas propriedades Ml e SE (b).

11.4.9. Impurezas do Catalisador

11.19.

Foram dadas perturbacdes nas impurezas do catalisador, de acordo com a Figura

0.8
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04

02

Impurezas do catalisador (adm.)

—
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0.0
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Tempo (adm.)

0.6 0.8

Figura I1.19. Variacdo das impurezas presentes no catalisador.

Na Figura 11.20 € apresentado o efeito dessas variagfes de concentracdo de

impurezas na conversdo, na taxa de producdo, na temperatura de saida do sistema, no
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MI e no SE. A medida que as impurezas aumentam, verifica-se uma diminuicdo da
temperatura, como também da conversdo e da taxa de producdo, tal como esperado. A
presenca de impurezas pode ter grande influéncia sobre a reacdo, sendo o seu principal
efeito o envenenamento do catalisador e do co-catalisador, 0 que provoca uma
diminuicdo da atividade catalitica e consequentemente da conversdo. Além desse efeito,
as impurezas podem agir como agentes de transferéncia de cadeia ou possibilitar a
introducdo de ramificagfes ou insaturagdes no polimero. Podem ser citadas como
exemplo de impurezas diversas substancias, tais como hidrocarbonetos, dgua, organo-
clorados, cetonas, 4cidos, dentre outros (Embirucu, 1998). E observado também um
aumento do MI com a diminuicdo das impurezas. Com o aumento do nimero de sitios
disponiveis e com 0 aumento das taxas de transferéncia devido as altas temperaturas,
cadeias menores serdo formadas, de forma que o peso molecular diminui com a
diminuicdo das impurezas, 0 que resulta em um aumento do MI. Desse modo, cadeias
menores formardo um polimero mais homogéneo e, consequentemente, com menor

polidispersdo e menor SE.

reseeseseeaneen, ﬂ
08 | revvereeerennnsd ; 0o | |—se T .
i i ;
: |
v W\/,_\,_
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Figura 11.20. Efeito das impurezas do catalisador na conversao, na taxa de producao e na
temperatura (a) e nas propriedades Ml e SE (b).

I1.5. Andlise de Sensibilidade Quantitativa das Entradas

Nesta secdo, de modo a complementar os resultados apresentados acima, €
realizada uma anélise de sensibilidade através do coeficiente de sensibilidade

(Embirugu, 1998), o qual é dado pela Eq. 11.7.
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(I.7)

onde x é a variavel de entrada, y é a variavel de saida, o subscrito 0 significa o estado de
referéncia e i € 0 novo estado estacionario alcancado apos perturbacdo na entrada. No
presente caso, 0 estado de referéncia é o primeiro ponto estacionario escolhido como
base de comparacdo nas simulacbes e os demais estados correspondem ao estado
estacionario alcangado para as variacdes de + 5% e + 10% dadas nas variaveis de
entrada.

Nas tabelas a sequir (Tabela 11.1 a Tabela 11.8) sdo mostrados os resultados da
andlise de sensibilidade das diferentes saidas em relacdo as diferentes entradas. Através
desses resultados, é confirmado o carater altamente ndo linear do sistema, uma vez que,
diferentemente de um sistema linear, a sensibilidade varia com a magnitude da variagédo

na entrada.

Tabela 11.1. Sensibilidade das saidas em relacdo a temperatura da corrente de
alimentacédo do reator CSTR

Variacdo [ Conversdo | Taxa de Producdo | Temperatura Ml SE
-5% | -0.0014101 -0.0003312 0.0076197 | 0.0003130 | -0.0000007
-10% | -0.0014228 -0.0003336 0.0076858 | 0.0003165 | -0.0000008
+5% | -0.0013796 -0.0003217 0.0074454 | 0.0003088 | -0.0000008
+10% [ -0.0013560 -0.0003168 0.0073205 | 0.0003029 | -0.0000007
Média | -0.0013921 -0.0003258 0.0075179 | 0.0003103 | -0.0000007

Tabela 11.2. Sensibilidade das saidas em relacdo a razdo massica de monémero na
corrente de alimentacao

Variacdo| Conversdo |Taxa de Producdo | Temperatura Ml SE
-5% [-107.7604709 80.6810819 850.3117148 |-18.7061629 | 0.0071452
-10% |-102.7237060 82.7198290 858.4241029 |-20.6004773 | 0.0034131
+5% |-116.0113107 74.9905397 818.1959033 | -15.5671625 | 0.0158451
+10% |-121.1249226 72.6111820 807.3915184 |-14.4935798 | 0.0209109
Média |[-111.9051026 77.7506581 833.5808098 |-17.3418456 | 0.0118286
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Tabela 11.3. Sensibilidade das saidas em relacdo a vazao total de alimentacéo

Variacdo | Conversdo | Taxa de Producdo | Temperatura Ml SE
-5% 3.0100190 17.5853624 7.5594077 | -1.9523409 | 0.0128889
-10% | 3.2646420 17.6037259 8.1879386 | -2.0099375 | 0.0131026
+5% | 2.5421664 17.5406305 6.3986080 | -1.8412342 | 0.0123778
+10% | 2.3023234 17.5135407 5.8181850 | -1.7859809 | 0.0120567
Média | 2.7797877 17.5608149 6.9910348 | -1.8973734 | 0.0126065

Tabela 11.4. Sensibilidade das saidas em relacdo a razdo massica de hidrogénio na
corrente de alimentacao

Variacao [ Conversdo | Taxa de Producdo | Temperatura Ml SE
-5% | -1.9489392 -0.4562995 -5.0832951 | 11.5960484 | -0.0167108
-10% | -1.9911816 -0.4661854 -5.1932181 | 11.6280572 | -0.0172428
+5% | -1.9231896 -0.4502706 -5.0165614 | 11.8606592 | -0.0161794
+10% | -1.8857906 -0.4415180 -4.9192494 | 11.8324229 | -0.0157238
Média |-1.9372752 -0.4535684 -5.0530810 | 11.7292970 | -0.0164642

Tabela I1.5. Sensibilidade das saidas em relacdo & vaz&o de alimentac&o lateral

Variagao [ Conversdo | Taxa de Producédo | Temperatura Ml SE
-5% | -5.6263693 -1.3165923 -14.1216914 | 2.0029968 | -0.0213236
-10% | -5.6683223 -1.3263982 -14.2305424 | 1.9988558 | -0.0214800
+5% | -5.5430289 -1.2970638 -13.9053276 | 2.0101637 | -0.0210080
+10% [ -5.5016119 -1.2873827 -13.7981575 | 2.0131379 | -0.0208482
Média [ -5.5848331 -1.3068593 -14.0139297 | 2.0062886 | -0.0211650

Tabela 11.6. Sensibilidade das saidas em relacdo a razdo massica de catalisador na
corrente de alimentacao

Variacdo| Conversdo |Taxa de Producdo | Temperatura Ml SE
-5% [321.0162889 75.0621646 792.9431345 | 86.4458281 | 0.2094168
-10% | 369.6932106 86.5273021 900.9125759 | 75.5771954 | 0.2296848
+5% | 254.4413640 59.5456287 642.6349747 |113.3788889 | 0.1737530
+10% |[230.5864778 53.9641979 587.5130604 | 129.6931561 | 0.1592648
Média |[293.9343353 68.7748233 731.0009364 | 101.2737671 | 0.1930298

Tabela 11.7. Sensibilidade das saidas em relacdo a concentracdo de alimentag&o de co-

catalisador
Variagao [ Conversdo | Taxa de Producdo | Temperatura MI SE
-5% | -0.0000314 -0.0000075 -0.0000855 | 0.0003349 | -0.0000004
-10% | -0.0000342 -0.0000081 -0.0000919 | 0.0003417 | -0.0000005
+5% [ -0.0000307 -0.0000071 -0.0000812 | 0.0003118 | -0.0000004
+10% | -0.0000300 -0.0000070 -0.0000798 | 0.0003029 | -0.0000004
Média [ -0.0000316 -0.0000074 -0.0000846 | 0.0003229 | -0.0000005
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Tabela 11.8. Sensibilidade das saidas em relagdo a rotagdo do agitador do CSTR

Variagao [ Conversdo | Taxa de Producédo | Temperatura Ml SE
-5% | -0.1821623 -0.0426777 -0.4561913 | 0.0503224 | -0.0013340
-10% | -0.1837679 -0.0430519 -0.4602173 | 0.0510013 | -0.0013525
+5% | -0.1790239 -0.0419381 -0.4482530 | 0.0490208 | -0.0012983
+10% | -0.1774782 -0.0415778 -0.4443783 | 0.0483855 | -0.0012810
Média | -0.1806081 -0.0423114 -0.4522600 | 0.0496825 | -0.0013164

Na Tabela 11.9 sdo apresentados os valores médios calculados nas tabelas

anteriores (Tabela 11.1 a Tabela 11.8), colocando-0s em uma Unica tabela, de modo a

conhecer quais variaveis de entrada mais impactam nas de saida.

A partir da andlise dessa tabela, é possivel verificar que a razbes massicas de

catalisador e de mondmero na corrente de alimentagdo sdo as que exercem maior

influéncia na conversdo, na taxa de producdo e na temperatura. J& as razdes massicas de

hidrogénio e de catalisador atuam de forma mais incisiva no MI. Por outro lado, a vazdo

de alimentacdo lateral e a razdo massica de catalisador sdo as variaveis que mais

impactam no SE. Os pares de maior influéncia sdo mostrados na Tabela 1.9 com seus

valores sublinhados e em negrito.

Tabela 11.9. Sensibilidade média das saidas em relacdo as entradas

Converséo Taxa dNe Temperatura Ml SE
Producéo
Temperatura da
corrente de -0.0013921 -0.0003258 0.0075179 0.0003103 | -0.0000007
alimentacédo
Razdomassicade | 1119551096 | 777506581 | 833.5808098 -17.3418456 | 0.0118286
monomero
Vazdo total de 2.7797877 17.5608149 6.9910348 -1.8973734 | 0.0126065
alimentacéo
Razdo massica de -1.9372752 -0.4535684 -5.0530810 11.7292970 | -0.0164642
hidrogénio -
_ Vazdode -5.5848331 -1.3068593 -14.0139297 2.0062886  |-0.0211650
alimentacéo lateral —_—
Razdomassicade | ,q3 9343353 | 687748233 731.0009364 101.2737671 | 0.1930298
catalisador
Razdo co-catalisador | ) 5300316 0.0000074 0.0000846 0.0003229 | 0.0000005
/ catalisador
Agitaco -0.1806081 -0.0423114 -0.4522600 0.0496825  |-0.0013164

De modo a refinar as informagfes obtidas através da analise de sensibilidade

realizada acima, foi utilizado adicionalmente o método RGA (Relative Gain Array,

matriz dos ganhos relativos). A determinagdo da matriz RGA é necessaria para a

definicdo da melhor estratégia de controle a ser adotada, pois atraves desta matriz €
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possivel medir o grau de interacdo entre as variaveis do processo e assim escolher, com

maior seguranca, os pares mais adequados do ponto de vista de controle.

11.5.1. Matriz de Ganhos Relativos — RGA

O RGA consiste em uma matriz em que seus termos sdo razdes entre o ganho
estatico de cada par entrada-saida, quando o outro par se encontra em malha aberta, € 0
ganho estatico do mesmo par quando o outro se encontra em malha fechada (Rangel,
2010).

Para o caso de sistemas quadrados (aqueles que apresentam 0 mesmo numero de
variaveis de entrada e de saida) de qualquer dimensdo, pode-se obter a matriz RGA a
partir da matriz de ganhos estaticos G(0), conforme é mostrado na Eq. 1.8 (Rangel,
2010).

RGA(G) £ G(0) x (G(0)™H)T (11.8)

onde o operador X é o produto de Schur (multiplicacdo elemento por elemento).

Para sistemas de dimensdo n x n, a matriz de ganhos relativos é dada por:

111 112 ...Aln

RGA(G(0)) = |*21 A2z A2

At Anp o (11.9)

Ay =D (G(0))

onde G(0)¥ é amatriz G(0) com a remogéo da linha i e da coluna j e gij €oelemento
da linha i e coluna j da matriz G(0).

Os valores da matriz RGA encontram-se relacionados com o determinante da
matriz de ganhos G(0), por isso a matriz RGA constitui-se também num indicador do

grau de sensibilidade do processo a erros de modelagem. Se os elementos da matriz
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RGA para um determinado processo sao elevados, o processo € altamente sensivel a
erros de modelagem (Martins, 2009).

A matriz RGA possui duas importantes propriedades (Seborg et al., 1989): além
de ser normalizada, ou seja, a soma dos elementos de cada linha ou coluna ser igual a 1,
é também adimensional, uma vez que representa uma razao entre duas grandezas de
mesma natureza.

A decisdo sobre a escolha dos pares de varidveis controladas e manipuladas é,
desta forma, tomada de acordo com os valores obtidos para 0s ganhos relativos, uma
vez que através deles é possivel medir o grau de interacdo entre as variaveis do

processo, tal como pode ser explicitado na Tabela 11.10 (Rangel, 2010).

Tabela 11.10. Valores de 4;;

Valor de 4;; Significado dos ganhos relativos
Aij>1 H4 interagdo entre as malhas de controle.
1 Impossibilidade de controlar o sistema. Portanto, deve ser evitado
na escolha do emparelhamento.
=1 O sistema é desacoplado, isto é, somente a entrada j atua sobre a
Y safda i (par ideal).
1=0 A variavel de entrada j nédo atua sobre a saida i. A melhor escolha

b para o controle da variavel de saida seria outra variavel de entrada.

0< 1. <1 Ha interacdo entre as malhas de controle.
ij

Portanto, a recomendacdo desta metodologia é formar pares de variaveis
controladas e manipuladas que possuam o ganho relativo A;; positivo e 0 mais préximo
possivel de 1.

O célculo da matriz dos ganhos relativos para o sistema de polimerizacdo em
estudo foi feito e os resultados sdo mostrados na Tabela I1.11. Deve ser salientado que
foram apresentadas somente as varidveis de entrada mais significativas, de acordo com
a andlise de sensibilidade realizada anteriormente, de modo a se obter uma matriz

quadrada 5 x 5.
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Tabela I11.11. Matriz RGA estaciondria do sistema em estudo

~ L - ~ L Vazao de Razéao
Razdo massica | Vazao total de | Razdo massica . - L
RGA d R ; ~ . - alimentacdo | massica de
e mondmero alimentacéo de hidrogénio | .
ateral catalisador
Conversao 0.25 0.21 0.08 -0.61 1.07
Taxa de
Producéio 0.00 1.72 0.00 -0.73 0.01
Temperatura 0.75 0.00 0.02 -0.11 0.34
MI 0.00 0.21 1.24 -0.32 -0.13
SE 0.00 -1.14 -0.34 2.77 -0.29

De acordo com a tabela apresentada, a melhor varidvel de entrada para o
controle da conversdo é a razdo massica de catalisador. Ja a taxa de produgdo podera ser
controlada através da manipulacdo da vazdo de alimentacdo total. A razdo massica de
mondmero podera atuar como variavel manipulada para controle da temperatura do
reator. Finalmente, o controle das varidveis relacionadas a qualidade do polimero, Ml e
SE, poderé ser satisfeito com a manipulacdo da razdo méssica de hidrogénio e da vazdo
de alimentacéo lateral, respectivamente.

Os resultados obtidos pelo método RGA estdo plenamente conformes com o que
é visto na prética industrial; isto é, o H; é utilizado como principal variavel de controle
do MI, além de ser manipulada a razdo massica de etileno a fim de compensar as
flutuacbes na temperatura. Além disso, estes resultados estdo de acordo com
investigacOes realizadas em trabalhos anteriores (Embirucu, 1998; Pontes et al., 2008;
Pontes et al., 2011). Embirucu (1998), por exemplo, recomenda a utilizagdo da vazao
total do sistema para controlar a taxa de producdo. Adicionalmente, sugere como
possivel varidvel manipulada para controle da conversdo a quantidade de catalisador.

A partir de uma avaliacdo comparativa do método RGA com a analise de
sensibilidade feita anteriormente, € possivel perceber que sdo encontrados resultados
bastante semelhantes. Em ambos os métodos, a razdo méssica de mondmero é a variavel
que apresenta maior influéncia na temperatura, como também nota-se que a razdo
massica de catalisador é a varidvel de maior efeito sobre a conversdo. Além disso, a
razdo massica de hidrogénio aparece como uma das principais variaveis para controle
do M.

Como j& discutido anteriormente, para a producdo da resina polimérica
pretendida, a planta de polimerizagdo em estudo utiliza uma estratégia de controle
manual. O que se deseja entdo é automatizar esse processo, introduzindo mudangas

simples. Por isso, foi importante considerar todos os fatores que influenciam no
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desempenho da malha e suas respectivas dindmicas, para entdo chegar a uma estratégia
que potencialize a agdo do sistema de controle. O conhecimento dos pares mais
significativos é, portanto, um dos pontos chaves deste capitulo, que dara suporte aos

desenvolvimentos realizados nos capitulos subsequentes.

11.6. Conclusao

Neste capitulo, para 0 modo de operacdo agitado, foram realizadas diversas
simula¢fes com o intuito de investigar o efeito das principais variaveis de entrada do
processo na produtividade e na qualidade do produto final. Foram realizadas anélises de
sensibilidade e de ganhos relativos que possibilitaram identificar os potenciais pares de
variaveis que mais influenciam no processo em estudo. Os resultados apresentados
contribuem para um maior entendimento do processo, a fim de desenvolver e analisar a
melhor estratégia de controle a ser empregada no caso de estudo, servindo, portanto, de
embasamento para o desenvolvimento das estratégias de controle desenvolvidas nos

capitulos subsequentes.
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CAPITULO III

Capitulo I11. Estratégias de Controle Aplicadas a Processos de
Polimerizacao

Resumo

Este capitulo faz uma revisdo bibliogréafica das principais técnicas aplicadas para
o0 controle das variaveis responsaveis pela qualidade e producdo da resina polimérica.
Sdo discutidas as estratégias de controle convencionais e avancadas que vém sendo
utilizadas para o controle desses sistemas de polimerizacdo, comparando-as de modo a
verificar as vantagens e desvantagens de cada uma delas. Posteriormente € selecionada a
estratégia de controle a ser adotada para o caso em estudo, apresentando 0s motivos que

levaram a sua escolha.
Palavras-chave

Controle automatico, reacdes poliméricas, sensores online, estratégias de

controle, PID.
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I11.1. Introducéao

Uma das principais dificuldades encontradas na implementacdo de sistemas de
controle em processos de polimerizacdo é a falta de medi¢es em linha de algumas
variaveis importantes do processo, tais como o MI (Melt Index, indice de fluidez). Esta
é uma variavel fortemente relacionada a qualidade do produto final e deve, portanto, ser
controlada. Todavia esse monitoramento é usualmente realizado off-line com o emprego
de medicdes laboratoriais com altos tempos de amostragem, o que obsta a sua utilizacéo
em tempo real em uma estratégia de controle. Nesse sentido, muitas técnicas capazes de
predizer propriedades da resina polimérica on-line vém sendo desenvolvidas. Destacam-
se a calorimetria, as técnicas espectroscopicas, 0s sensores online, 0os métodos
ultrassénicos, entre outros. Tendo isso em vista, este capitulo apresenta uma revisdo
bibliografica dessas técnicas, bem como uma discussdo das estratégias de controle
convencionais e avangadas que vém sendo utilizadas para o controle desses sistemas de
polimerizacdo a fim de compara-las, evidenciando os aspectos positivos e negativos de

cada uma delas.

I11. 2. Técnicas de Medicao e Inferéncia das Variaveis de Processos de
Polimerizacéao

Qualquer sistema de controle ou monitoramento requer o emprego de elementos
de interface com o0 mundo real, ou mundo fisico. Estes elementos permitem a percepcao
dos sistemas de automacao e controle, gerando informacdes usadas tanto para o controle
da planta, quanto para o monitoramento do desempenho dos processos. Para esta
finalidade foi criada uma vasta gama de sensores que, por seu papel fundamental, vém
sendo foco de constante evolucao tecnolégica, a fim de torna-los mais eficientes.

Dado que as areas de aplicacdo dos sensores sdo muito diversas, existem
sensores de variados tipos que sdo especificados de acordo com a natureza da variavel
que sera medida e das condi¢cfes de operacdo. Nesta secdo, no entanto, buscou-se dar
énfase apenas as aplicagcdes voltadas para processos de polimerizacao, que sdo o foco
deste trabalho.

Os sensores para 0 monitoramento em linha de reatores de polimerizagéo eram
desenvolvidos inicialmente com base na utilizagdo de técnicas de caracterizagdo off-line
ja existentes, incluindo a cromatografia gasosa, a difracdo dindmica de luz e a

ressonancia magnética nuclear. Entretanto, atualmente grande parte dos incentivos
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destinados a area € voltada ao desenvolvimento de sensores mais robustos e in situ, cuja
instalacdo requer modificagdes mais simples e menos custosas no processo que 0S
outros mencionados, além de possibilitar a aquisi¢cdo de dados em ambientes insalubres
ou de dificil acesso (Hirota, 2009).

Trabalhos de revisdo sobre sensores online podem ser encontrados em Kamona
et al. (1999) e Fonseca et al. (2009). Na revisdo publicada por Kammona et al. (1999),
0s sensores em linha para reatores de polimerizacdo foram divididos em grupos de
acordo com a propriedade que se deseja medir. De acordo com eles, para o
monitoramento da conversao e composicao do polimero podem ser utilizados sensores
baseados em calorimetria, ultrassom, espectroscopia de fluorescéncia, espectroscopia de
infravermelho proximo (NIRS, Near Infrared Spectroscopy), entre outros. Ja o controle
do peso molecular e de sua distribuicdo pode ser feito por meio de sensores baseados
em viscosimetria e cromatografia de permeacdo em gel.

Fonseca et al. (2009), de uma forma bastante abrangente e critica, revisa 0s
sensores online desenvolvidos para 0 monitoramento das reacdes de polimerizacéo
desde 0 ano de 1990 até os dias atuais. Cerca de seiscentas referéncias sdo incluidas,
evidenciando o crescimento da aplicacdo desses sensores nas ultimas duas décadas. Sdo
considerados os sensores desenvolvidos para o controle das condi¢fes operacionais
(vazdo, nivel, temperatura e pressdo) e para 0 monitoramento das propriedades
poliméricas (peso molecular, MI, composicdo quimica, tamanho das particulas, entre
outros).

Em Vicente et al. (2003), por exemplo, 0s sensores on-line sdo utilizados com o
uso da técnica de calorimetria a fim de maximizar a producdo e manter a qualidade do
polimero através do controle simultaneo da composicao do copolimero e da distribuicdo
do peso molecular em uma reacdo de co-polimerizacdo em emulsdo. Esposito et al.
(2008) apresentam um aplicativo que € capaz de efetuar o controle de temperatura do
reator e estimar a conversdo de reacdes de polimerizagdo em batelada em tempo real,
atraveés de técnicas calorimétricas. Durante as rea¢Ges, mudou-se de forma abrupta do
modo isotermico (a temperatura do reator é controlada dentro de uma estreita faixa em
torno de um valor recomendado) para 0 modo isoperibdlico (a temperatura da camisa é
mantida constante e a temperatura do reator nao é controlada), com o intuito de avaliar a
eficiéncia do controle de temperatura e da estimativa da conversdo. Foi investigado
também o efeito da vazdo do fluido refrigerante que circula no interior da camisa,

desenvolvendo-se um algoritmo para a medi¢do da mesma. A operagéo em baixa vazéo
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tornou o controle instavel, entretanto em alta vaz&o bons resultados foram obtidos tanto
no controle de temperatura quanto na estimativa da conversdo. Outras aplicacfes de
técnicas de calorimetria podem ser encontradas em Hirota (2009), Esposito et al.
(2009), Tjiam e Gomes (2011), entre outros.

As técnicas espectroscopicas mais comumente utilizadas para a caracterizagdo
de materiais poliméricos ou para 0 monitoramento de reatores de polimerizacéo séo as
de fluorescéncia, de ultravioleta (UV), de infravermelho e de Raman. Em Machado et
al. (2007) séo apresentados alguns exemplos da utilizacdo da técnica de espectroscopia
de infravermelho proximo (NIRS) para fins de monitoramento e controle de processos
de polimerizacao, visando a determinacdo em tempo real da concentracdo de espécies
monoméricas no meio, do tamanho médio das particulas poliméricas e de caracteristicas
morfologicas do material polimérico. Faria et al. (2009) também utilizam a
espectroscopia do infravermelho proximo para fins de monitoramento em tempo real
das propriedades ligadas a morfologia das particulas de policloreto de vinila (PVC), tais
como a densidade aparente, o didmetro de particula, a absorcéo de plastificante a frio e a
distribuicdo de tamanho de particulas. Eles mostraram que é possivel acompanhar a
evolucdo dessas propriedades, como também analisar quantitativamente a estrutura
morfoldgica da particula de PVC, com o auxilio da sonda NIRS in situ. A partir dessa
estratégia utilizada, consegue-se diminuir o tempo de desenvolvimento de resinas com
caracteristicas morfoldgicas diferenciadas e, por conseguinte, evita-se a venda de
produtos fora de especificacdo a precos reduzidos. Outras aplicacGes dessas técnicas
espectroscopicas podem ser vistas em Santos et al. (2004), Santos et al. (2005), Reis et
al. (2005), Santos et al. (2008), Silva (2009), Chicoma et al. (2011), Li (2011), entre
outros.

Algumas dessas técnicas mencionadas revelaram-se como ferramentas Uteis para
a medicdo em linha de propriedades poliméricas e, por conseguinte, como instrumentos
auxiliares no controle de qualidade do polimero. Entretanto, muitas delas ndo sdo
praticas corriqueiras na industria, visto que implicam investimentos iniciais
relativamente altos ou, muitas vezes, sdao dificeis de serem implantadas. Além dessas
limitagdes, tais equipamentos requerem manutencdo continua, o que significa mais um
custo para a empresa.Uma das maneiras de minimizar esses inconvenientes é através da
utilizacdo de estratégias de controle baseadas em modelo. Trés alternativas basicas sdo
comumente utilizadas para o controle das propriedades poliméricas, todas elas

envolvendo, adicionalmente, a utilizacdo de medidas off-line: inferéncias a partir de
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modelos; utilizacdo de multiplas taxas de amostragem e controle de variaveis substitutas
(Embirucu, 1998; Reis et al., 2005; Facco et al., 2008; Gonzaga et al., 2008; Zhao et al.,
2009).

A estratégia de controle inferencial baseada em modelos consiste em controlar
uma variavel critica que ndo é medida diretamente por instrumentos ou analisadores de
processo. Para controlar é preciso fazer previamente uma estimativa ou inferéncia do
valor desta variavel a partir de outras medidas no processo que tenham com ela uma
relacdo de causa-efeito. Estas varidveis sdo chamadas de variaveis auxiliares. Tal
controle pode ser feito com o uso de qualquer tecnologia adequada as caracteristicas
dindmicas do sistema, inclusive o PID (Proporcional, Integral e Derivativo). Logo, o
problema se resume em estimar o valor da varidvel critica a ser controlada. Este tipo de
estimativa é também chamado de inferéncia, analisador virtual ou soft-sensor
(Guimaraes, 2006).

Os soft-sensors (sensores virtuais) possibilitam a medicdo de varidveis que nédo
poderiam ser medidas por sensores tradicionais, e mesmo que estes pudessem medi-las,
o fariam de maneira limitada. Desse modo, o sensor virtual, ou estimador inferencial,
pode ser considerado como o resultado da intersecdo da tecnologia de sensores
inteligentes e das técnicas de modelagem e identificacdo de sistemas (Lotufo e Garcia,
2008).

Analisadores virtuais sdo utilizados, portanto, para predizer, por exemplo,
conversdo, pesos moleculares médios e indice de fluidez para diferentes produtos, a
partir de um modelo matematico representativo do processo e informag6es secundarias,
medidas com adequada frequéncia, como por exemplo, temperaturas, pressoes, vazoes,
entre outras. E verificado, de maneira geral, 0 emprego de trés principais técnicas no
desenvolvimento desses analisadores virtuais: redes neuronais; técnicas estatisticas de
regressdo multipla; e filtros de Kalman ou suas variantes, associados a modelos
mecanicisticos. A escolha da tecnologia mais adequada para cada caso depende de
alguns fatores, tais como caracteristicas do processo, conhecimento do modelo, e
disponibilidade de informagdes.

Algumas aplicagdes de analisadores virtuais em processos de polimerizagédo
podem ser encontradas na literatura. Yiagopoulos et al. (2004), por exemplo, propdem a
aplicacdo de um analisador virtual para monitoramento online da propriedade MI. Nesta
abordagem, foi utilizado um modelo baseado em redes neuronais, de modo a

correlacionar as variaveis e as caracteristicas do processo com o MI. Os resultados
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apresentados mostraram-se satisfatorios, visto que o modelo utilizado foi capaz de
prever com certa precisao a propriedade em questéo.

No mesmo ano, Mohr (2004) desenvolveu um analisador virtual de MI para uma
planta de polietileno de alta densidade por processo em suspensdo, avaliando-se uma
metodologia para a sintonia do EKF (Extended Kalman Filter, filtro de kalman
estendido).

Sharmin et al. (2006) mostraram a aplicacdo de uma técnica de regressdo de
minimos quadrados parciais (PLS, Partial Least Squares) para a constru¢cdo de um
analisador virtual capaz de predizer o Ml através de variaveis rotineiramente medidas de
um processo de copolimerizacdo de etileno e acetato de vinila (EVA).

Altarawneh et al. (2009) aplicaram um soft-sensor baseado em um modelo
calorimétrico, a fim de serem estimadas a conversdo do monémero e 0 peso molecular
em um reator de polimerizacdo de estireno. Esse modelo calorimétrico foi obtido a
partir de medicdes online da temperatura e das concentracdes de mondémero e do agente
de transferéncia de cadeia. Os resultados mostraram uma boa concordancia entre os
perfis de conversdo obtidos pelo modelo calorimétrico e por medidas gravimétricas.
Além disso, os pesos moleculares medidos off-line através da cromatografia por
exclusdo de tamanho com mdltiplos detectores foram muito proximos aos estimados em
linha pelo modelo calorimétrico.

Jesus et al. (2011), ao investigar o mesmo caso estudado nesta dissertagéo,
propBe a utilizacdo do EKF como estimador de estados para a predi¢cdo do Ml a partir
do conhecimento de variaveis mensuraveis, tais como pressdes, temperaturas e vazoes.
O estimador de estados foi implementado através da combinacdo dos modelos de Ml e
temperatura, usando medidas frequentes de temperatura e analises laboratoriais
atrasadas do MI. Os resultados mostraram uma boa capacidade de filtragem para a
temperatura e predicdo para o Ml, de modo que tal abordagem apresenta-se como uma
alternativa promissora para o controle da qualidade do polimero.

Outros trabalhos que tratam especificamente do monitoramento da propriedade
MI através de analisadores virtuais sdo encontrados em Liu (2007), Lee et al. (2008),
Ahmed et al. (2009), Lee et al. (2009), Ling et al. (2010), Tian et al. (2010) e Li e Liu
(2011).

Em geral, a medicdo de algumas variaveis, combinada com o uso de modelos
matematicos apropriados (soft-sensor), permite, portanto, inferir e controlar a qualidade

de um produto sem a necessidade de andlises laboratoriais muito frequentes. No
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entanto, esta solugéo requer dados e modelo matematico de alta confiabilidade para seu
éxito. Se esta combinacdo nao é, ou deixa de ser, confiavel, o valor inferido pode trazer
prejuizos maiores do que os resultantes de analises de laboratorio demoradas. Deste
modo, é evidente a necessidade de monitorar a qualidade das inferéncias obtidas por
meio de varidveis auxiliares e modelos matematicos (inferenciais), antes de considera-
las satisfatorias para outros usos como, por exemplo, controle de processos (Freitas,
2009).

A seguir sdo discutidas algumas estratégias de controle convencionais e
avancadas que vém sendo utilizadas para o controle de sistemas de polimerizacao,
comparando-as de modo a verificar as vantagens e desvantagens de cada uma delas.
Posteriormente € selecionada a estratégia de controle a ser adotada nesta dissertacéo,

apresentando os motivos que levaram a sua escolha.

I11. 3. Algoritmos de Controle Convencionais

Existe uma variada gama de controladores comerciais no mercado, cada uma
com suas vantagens e desvantagens em relacdo a sua funcdo. Aqui sdo apresentados
quatro tipos de acOes basicas de controle que podem ser utilizados isoladamente ou
associados: acdo liga-desliga (on-off), acdo proporcional (P), acdo integral (1) e agéo
derivativa (D). A compreensao fisica destas acdes é de fundamental importancia para
um perfeito entendimento dos algoritmos de controle convencionais.

Em muitos sistemas basicos o controle pode ser efetuado a partir de uma simples
chave liga-desliga que é acionada/desacionada, conforme seja verificado um desvio da
variavel controlada em relacdo ao seu valor desejado. Nesse tipo de acdo, o controlador
compara o sinal de entrada com a realimentacédo e, se a saida supera a entrada, desliga o
atuador; se a realimentagcdo for menor, liga o atuador. As vantagens deste controlador
sdo a simplicidade e o baixo custo, sendo que a desvantagem reside na continua
oscilacdo da saida entre os limites de atuacdo do controlador conhecida como histerese
(Bayer e Araljo, 2010). Esta acdo de controle torna-se acentuadamente inadequada para
processos em que ha tempos mortos muito grandes. Suas aplicacBes restringem-se,
portanto a sistemas onde ndo € necessaria precisao nem um bom desempenho dinamico.

A acdo proporcional de controle pode ser considerada uma evolugdo do modo de
controle liga-desliga. Este tipo de acdo atua conforme o valor do erro: quanto maior o

desvio em relacdo ao setpoint, maior serd a acdo corretiva produzida pelo controlador
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proporcional. Esta proporcionalidade € representada por uma constante k. que define o
fator de amplificacdo do controlador (ganho proporcional).

A principal vantagem deste controlador é que ele e barato e relativamente
simples, pois requer apenas o0 ajuste de um Unico pardmetro, o ganho proporcional.
Além disso, elimina as oscilagdes provocadas pelo controle liga-desliga devido a
correcdo proporcional ao desvio. Esta acdo € especialmente util quando grandes
variacOes de carga no processo sdo improvaveis e podem-se tolerar pequenos erros de
offset. Também € atil em processos com tempo morto pequeno, no qual o ganho do
controle pode ser alto (faixa proporcional pequena) para gerar um menor erro de offset
(Bayer e Aratjo, 2010). Uma desvantagem € o aparecimento do erro de regime
permanente (offset), prejudicando a precisdo desta estratégia. Esta deficiéncia pode ser
uma das razdes pelas quais ndo sdo encontradas referéncias da aplicacdo deste
controlador para controle, por exemplo, de temperatura e concentracdo em sistemas
poliméricos.

Para resolver o inconveniente do erro estacionario (offset) ao se utilizar o
controle proporcional, foram desenvolvidos controladores do tipo PI, resultante da
combinacdo da acdo proporcional com a a¢do integral.

Deve-se estar atento, no entanto, ao se utilizar a acdo integral, uma vez que se
0 processo é caracterizado por apresentar mudancas rapidas, esta acdo pode vir a
introduzir oscilagdes que implicariam em instabilidade do sistema. Em processos nos
quais hd uma constante de tempo grande (mudancas lentas) esta associacdo torna-se
ineficiente e uma terceira acdo se faz necessaria para acelerar a correcdo, a acao
derivativa ou diferencial.

Verifica-se na literatura uma escassez de trabalhos voltados para a aplicacéo de
controladores Pl em reatores de polimerizacdo, embora algumas aplicacGes possam ser
encontradas. Em Wakabayashi (2007), por exemplo, buscou-se comprovar a
potencialidade da aplicacdo de controladores PI baseados em légica fuzzy em reatores de
polimerizacdo, com trajetorias de setpoints de temperatura e pressdo pré-definidas. O
sistema em estudo compreende um reator semi-batelada, de escala comercial, para a
producdo de nylon a partir da e-caprolactama com controle de temperatura na massa
reacional e controle da pressdo na fase vapor. Foram comparadas duas estratégias de
controle, quais sejam: controladores convencionais com algoritmo PID e controladores
Pl-fuzzy. A ldgica fuzzy e introduzida de modo a solucionar problemas de néo

linearidades do processo que, talvez, um simples controlador Pl ndo fosse capaz de
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resolver. O problema de controle consistiu em conduzir o sistema reacional ao longo de
cada batelada, fazendo com que variaveis auxiliares fossem monitoradas e controladas
para garantir a qualidade do produto final, de modo que as trajetorias de setpoints da
temperatura na massa reacional e da pressdo na fase gasosa fossem devidamente
obedecidas. Dessa forma, tem-se um problema de controle tipicamente servo, com
setpoints variaveis. Os resultados obtidos foram avaliados com base nos desvios em
relacdo as trajetorias de setpoint (valor de referéncia) de temperatura e pressdo,
ocorréncia de sobre-elevacdo (overshoot) e eliminacdo de offset (desvio estacionario).
Os controladores Pl-fuzzy de temperatura e pressao apresentaram bons desempenhos,
mostrando que € possivel controlar as varidveis do processo, fazendo-as acompanhar 0s
perfis dos setpoints. Além disso, foi mostrado que a estratégia proposta € mais
satisfatoria, quando comparada a estratégia de controle do tipo PID, sendo, portanto,
sugerida como uma alternativa potencial de controle para o sistema de polimerizacdo de
nylon 6 e de outros sistemas néo lineares.

Outro exemplo da aplicacdo do controlador Pl encontra-se em Martins (2009).
Neste trabalho, uma metodologia utilizada para estruturacdo de controladores PI-
MIMO foi empregada para projetar um controlador multivaridvel para uma unidade
industrial de producdo de poliestireno cristal (GPPS, General Purpose PolyStyrene).
Dois modelos lineares foram obtidos para as entradas e saidas do sistema, por meio da
linearizacdo numérica de um modelo fenomenoldgico rigoroso desenvolvido por
Almeida (2004). A estratégia de controle teve como objetivo controlar variaveis
substitutas, quais sejam, as temperaturas e 0s tempos de residéncia dos reatores, visando
especificar a qualidade do polimero, expressa pelo o indice de fluidez e a massa molar
polimérica. Para controle das temperaturas foram escolhidas como variaveis
manipuladas as pressdes dos reatores. Ja para o controle dos tempos de residéncia foram
manipuladas as vazdes de alimentacdo dos reatores. Assim, foram implementados dois
controladores PI-MIMO e posteriormente comparado o desempenho dos mesmos, com
um controlador PI-SISO, cuja estrutura é idéntica a utilizada na planta industrial. Os
resultados finais indicaram que o controlador SISO apresenta dificuldades de controle.
Por outro lado, os controladores multivariaveis possuem melhor desempenho para
controle da temperatura e tempo de residéncia da se¢do de reacdo da unidade de GPPS,
concluindo-se assim que esta ultima estrutura é a mais adequada para 0 processo em

questéo.
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Até esta parte do trabalho foram descritas as acdes de controle on-off,
proporcional e integral. Entretanto, € importante descrever ainda a acdo de controle
derivativa, para melhor compreensdo e entendimento do algoritmo de controle
convencional do tipo PID.

A acéo derivativa atua na variavel manipulada proporcionalmente a velocidade
de variacdo do desvio. O objetivo desta acdo é diminuir a velocidade das variagdes da
variavel controlada, evitando que se eleve ou baixe muito rapidamente. O principio
bésico da acdo derivativa reside em proporcionar uma corre¢do antecipada do desvio,
isto é, na presenca de uma tendéncia subita de aumento no desvio, a acdo derivativa atua
de forma preventiva, diminuindo o tempo de resposta. Tal acdo é apropriada para
processos que possuem grandes constantes de tempo, ou seja, processos lentos.

A unido dessas trés a¢des de controle (proporcional, integral e derivativa) produz
um dos mais eficientes algoritmos de controle ja desenvolvidos, o controlador PID.
Contudo, a maneira como ocorre esta combinacdo pode variar significativamente,
repercutindo em alteragdo no algoritmo dos controladores PID de diferentes fabricantes.
Apesar de existirem diversas formas de combinacédo, duas delas sdo mais corriqueiras: a
forma série e a forma paralela (Faccin, 2004). Muitas parametrizacdes constituem em

simples variacdes destas formas.

Na forma paralela as ag¢Oes integral e derivativa sdo combinadas paralelamente.
Ja na forma série, a acdo derivativa é adicionada em série a acdo integral. Nesta
dissertacdo foram utilizados controladores PID na forma paralela e sua representacédo

matematica (funcdo de transferéncia) é dada pela Eq. 111.1.

1
c(s) =k, (1 +T

i-

S+TD.S) (1. 1)

sendo k., t; e Tp 0 ganho proporcional, a constante de tempo integral e a constante de
tempo derivativa, respectivamente, parametros de sintonia do controlador.

Desde a sua criagdo, inimeros métodos de ajuste e diferentes estruturas
alternativas de controle baseadas no algoritmo PID foram propostos e aplicados no meio
industrial, com resultados bastante satisfatorios. Isso se deve em parte a sua
simplicidade e bom desempenho para a grande maioria dos casos industriais, o que, de

certa forma, ratifica o fato do controlador PID ser empregado em cerca de 95% das
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malhas de controle existentes (Astrém e Hagglund, 2006). Entretanto, devido & natureza
ndo linear e multivariavel das reaces de polimerizacdo e ao alto grau de acoplamento
existente entre as varidveis de entrada, é necessario avaliar se a aplicacdo deste tipo de
controlador produzira resultados satisfatorios em sistemas poliméricos.

Diversas aplicacdes deste tipo de controlador em reatores de polimerizacéo séo
reportadas na literatura. Algumas delas relatam o uso dos controladores PID em plantas
em escala piloto, outras fazem uso desses controladores em plantas reais com o auxilio
de um modelo matematico. Alguns exemplos dessas aplicagdes sdo apresentados a
seguir, onde se pode observar que o monitoramento das propriedades poliméricas é
comumente feito de forma indireta, através do controle de varidveis substitutas, na
maioria das vezes, alguma temperatura.

Jeong e Rhee (2000) aplicam um controlador PID em um reator em batelada
para polimerizacdo de metacrilato de metila (MMA, Methyl MethAcrylate) em escala
piloto. O objetivo do controlador é seguir a trajetoria étima de temperatura a partir da
concentracdo de iniciador, calculada para valores desejados de peso molecular e
conversdo. Os resultados experimentais demonstraram que o desempenho obtido com a
aplicacdo da estratégia de controle é bastante satisfatorio, apesar das caracteristicas nao-
lineares do sistema de reacdo. Além disso, pdde-se verificar que a conversao e 0s pesos
moleculares médios medidos séo bastante semelhantes aos preditos pelo modelo. Deste
modo, o polimero desejado pode ser produzido pelo controle da variavel substituta,
neste caso a temperatura. Endorgan et al. (2002) e Nunes (2003) também utilizam com
sucesso um controlador PID em um aparato experimental.

Salau (2004) utiliza controladores PID em cascata, projetados via otimizagdo no
dominio da frequéncia com abordagem multi-modelos, a fim de controlar a temperatura
de um reator industrial de polimerizagdo em leito fluidizado. Na malha priméria, a
variavel controlada é a temperatura do reator e a variavel manipulada é a temperatura da
corrente de alimentacdo, composta pelo gas de reciclo e pelos gases frescos. Esta
temperatura, por sua vez, serve como setpoint para a manipulacdo da abertura da
valvula que determina a vazdo de agua de resfriamento (malha secundaria). De modo a
avaliar os beneficios do controle em cascata, duas estruturas alternativas foram
estudadas: a utilizagdo de uma malha cascata e o controle direto da temperatura do
reator atraves da abertura da valvula de arrefecimento de agua, sem malha cascata. A
segunda estratégia provou ser suficiente para assegurar um controle de temperatura mais

estavel, melhorando assim a qualidade do polimero formado. A autora mostra que, a fim
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de manter a temperatura do reator no setpoint desejado, ndo ha necessidade de fazer
alteracdes abruptas na abertura da valvula de resfriamento de agua, tal como ocorre na
instalagdo industrial em estudo.

Outra aplicacdo desse tipo de controle é mostrada em Brand et al. (2009), que
utilizam controladores PID em cascata para controle de temperatura de dois reatores de
polimerizacéo de propileno do processo Spheripol, tanto em fase liquida quanto em fase
gasosa. Depois de um longo periodo de controle manual, devido a deficiéncias do
sistema de controle, os autores mostraram que a implementacdo dos controladores PID
em cascata permitiu uma reducdo na variabilidade da abertura da valvula de controle,
bem como da propria variavel controlada, isto €, a temperatura. Como consequéncia, a

producéo de polimero foi aumentada.
I11. 4. Algoritmos de Controle Avancado

Nos Ultimos anos, estratégias de controle avancado vém sendo desenvolvidas e
aplicadas em plantas de polimerizagcdo na tentativa de melhorar o desempenho do
sistema, de modo a satisfazer os requisitos de qualidade e producdo da resina
polimérica. Essas estratégias sao elaboradas com base em algoritmos avancados do tipo
preditivo, adaptativo, ndo linear, robusto e inteligente.

O controle preditivo baseado em modelos (MPC, Model Predictive Control) tem
sido visto como uma das mais importantes classes de algoritmos para controle avancado
de processos, especialmente no controle de processos quimicos. Ele utiliza um modelo
interno do processo, que pode ser fenomenoldgico ou empirico, para predizer as
respostas futuras da planta, com base na modificacdo calculada das varidveis
manipuladas ao longo de um horizonte de controle.

Conforme a necessidade, as versdes destes controladores podem ser
diferenciadas em funcdo do modelo interno, que pode ser linear ou ndo linear. Além
disso, a inclusdo ou nédo de restrigdes nas variaveis manipuladas e controladas definira a
estratégia de otimizagdo mais adequada para a resolucdo do problema.

Apesar de a maioria dos sistemas reais apresentarem caracteristicas ndo lineares,
guando o processo é operado em uma pequena faixa, seu comportamento pode ser
aproximado satisfatoriamente através de modelos lineares. Isso tem motivado 0 uso

destes modelos em muitas técnicas de MPC.
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Exemplos de controladores baseados em modelos lineares sdo: o GMV
(Generalized Minimum Variance, controle de variancia minima generalizada) de Clarke
e Gawthrop (1975); o MAC (Model Algorithm Control, controle algoritmico baseado
em modelo) de Richalet et al., (1978); o DMC (Dynamic Matrix Control, controle por
matriz dinamica) de Cutler e Ramaker (1980); o EHAC (Extended Horizon Adaptive
Control, controle adaptativo com horizonte estendido) de Ydstie (1984); o EPSAC
(Extended Prediction Self —Adaptive Control, controle preditivo adaptativo estendido)
de Keyser (1985) e o GPC (Generalized Predictive Control, controle preditivo
generalizado) de Clarke et al. (19873, b).

A principal vantagem do MPC linear quando comparado ao ndo linear é que o
problema de otimizagdo associado é mais simples de resolver. Porém, quando se esta
diante de um processo com alto grau de ndo linearidades ou que experimentam
transi¢Bes continuas em sua operacao, é desejavel que seja levado em consideragdo um
modelo ndo linear no projeto de controle, de modo a manter a estabilidade e o
desempenho requerido para o sistema em malha fechada (Camacho e Bordons, 2004).
Nesse sentido, séo citados alguns trabalhos da literatura que utilizam algoritmos MPC
baseados em modelos ndo lineares para simular 0 comportamento de processos com
essas caracteristicas, a exemplo de Wang et al., (2000); Santos (2007) e Bravo e
Normey-Rico, (2009).

Nas plantas de polimerizacédo, verifica-se que o controlador preditivo baseado
em modelos € mais comumente aplicado para o controle de qualidade do polimero. Isto
pode ser verificado em Na e Rhee (2002), Prasad et al. (2002), Kadam et al., (2004),
entre outros. No entanto, seu uso ndo estd restrito ao controle das propriedades
poliméricas, uma vez que se pode aplicar o controlador MPC para controle de outras
variaveis, tais como a temperatura dos reatores de polimerizacdo (Ghasem et al., 2006;
Alamir et al., 2007; Khaniki et al., 2007; Shamiri et al., 2011). Além disso, ele pode ser
utilizado de forma hierarquica, controlando uma série de propriedades.

A Braskem, por exemplo, no processo de producdo de polietileno com a
tecnologia Spherilene, utiliza dois reatores de polimerizacdo em fase gasosa em série
com controladores MPC que trabalham em trés diferentes niveis (Neumann et al.,
2010): um otimizador de producdo, um controlador de composicéo da fase gasosa e um
controlador de qualidade. O primeiro é responsavel por otimizar a carga da unidade,
atuando sobre a injecdo de catalisador e de eteno nos reatores. J& o controlador de

composicdo atua sobre as vazOes de alimentacdo nos reatores. O controlador de
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qualidade controla o MI e a densidade da resina, enviando setpoints através de um
controle cascata para o controlador de composicdo, sendo responsavel por manter o
produto dentro dos limites de especificacdo. O controle do MI é feito através da injecdo
de hidrogénio, uma vez que este é capaz de finalizar o processo de crescimento da
cadeia. Ja a densidade é controlada através da maior ou menor injecdo de comonémeros.

A escolha por determinado método de controle avancado depende da
necessidade e da dificuldade de se obter um esquema de controle eficiente para
processos que, na maioria das vezes, sdo ndo lineares por natureza. Em alguns sistemas
de controle, por exemplo, certos parametros nao sdo constantes ou variam de uma
maneira ndo conhecida. H& formas de minimizar os efeitos de tais contingéncias
projetando um controlador para sensibilidade minima (sensivel a pequenas variagdes).
Se, entretanto, as variacfes dos parametros sdo grandes ou muito rapidas, pode ser
desejavel um controlador com a capacidade de identificar estas variacdes continuamente
e ajustar seus parametros de sintonia de modo que os critérios de desempenho
estabelecidos para o sistema sejam sempre satisfeitos.

Portanto, a depender do processo, é possivel a utilizacdo de diferentes algoritmos
de controle, tais como o algoritmo adaptativo, o preditivo e o nebuloso, que podem estar
isolados ou associados em um mesmo esquema de controle. Yi e Park (1993), por
exemplo, obtiveram sucesso na implementacdo de reatores de polimerizagdo em
batelada, pela introducédo da légica fuzzy em um algoritmo de controle, tornando-o mais
rapido que os algoritmos tradicionais. Ja Postlethwaite (1996) promoveu uma evolucdo
de um controlador fuzzy pela introducdo de um modelo preditivo, obtendo resultados
significativos.

Técnicas de Inteligéncia Artificial sdo assim utilizadas como alternativa ou
mesmo apoio aos sistemas de automacao, nos procedimentos de diagndéstico, tomada de
decisdo e estimacao de variaveis.

A base de um sistema de otimizagdo que utiliza Inteligéncia Artificial pode ser
um Sistema Especialista, sobre o qual podem ser inseridos médulos de Logica Nebulosa
e Redes Neuronais. Nesta configuracdo, o Sistema Especialista contemplara as regras
operacionais e as estratégias de otimizagdo e utilizara as variaveis recebidas do processo
para desempenhar suas tarefas. O bom desempenho do Sistema Especialista esta
atrelado ao bom desempenho da instrumentacdo do processo, ou Seja, as variaveis
devem ser precisas. Como a qualidade dos dados do processo ndo pode ser amplamente

garantida, € possivel que seja necessario tratar as variaveis imprecisas utilizando a
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Logica Nebulosa. Outro problema ainda pode ocorrer: a auséncia de variaveis
importantes para a otimizacdo. Neste caso, podem ser utilizadas Redes Neurais para
estima-las.

De acordo com Huang e Lewis (2003), a habilidade do algoritmo GPC em fazer
predicdes pode ser melhorada com a utilizacdo de redes neurais artificiais (ANN,
Artificial Neural Networks) de modo a serem aprendidas as dinamicas da planta, ao
invés de utilizar técnicas de modelagem ndo linear padrdo. Assim o algoritmo GPC
passa a ser denominado controle preditivo neural generalizado (NGPC - Neural
Generalized Predictive Control), devido ao uso de ANN.

O conceito de logica fuzzy (nebulosa) € utilizado quando se pretende traduzir em
termos matematicos uma informacdo imprecisa, explicita por um conjunto de regras
linguisticas. Ao contrario dos controles convencionais, que se apoiam no conhecimento
das equacdes diferenciais (ou de diferenca) representativas do comportamento dindmico
do processo, o0 controle fuzzy utiliza regras logicas baseadas em experiéncias préaticas e
nos padrbes de raciocinio. O uso da logica nebulosa em conjunto com as técnicas de
analise e inferéncias da inteligéncia artificial permitiu o desenvolvimento de
controladores Fuzzy, que também sdo adequados para resolver problemas de ndo
linearidades do processo.

Os primeiros estudos sobre o conceito de logica das imprecisdes foram
desenvolvidos por Jan Lukasiewicz em 1920. Posteriormente, foram geradas inimeras
publicacBes sobre este tema, entre as quais se destaca a do professor Lotfi Asker Zadeh
(Zadeh, 1965), da Universidade da Califérnia, sobre logica fuzzy. Esta é considerada
atualmente como uma técnica em constante expansao, ndo somente na area de controle
de processos industriais, como também em outros campos. Quando se trata do controle
de propriedades em reatores de polimerizacdo, alguns trabalhos podem ser citados, por
exemplo: Mattedi (2003), Solgi et al. (2006), Wakabayashi (2007), Lima et al. (2009),
Lima et al. (2010).

Em Lima et al. (2009), por exemplo, é desenvolvido um controlador hibrido
preditivo baseado em sistemas nebulosos (FMPHC, Fuzzy Model-based Predictive
Hybrid Controller), composto por modelo nebuloso e controle preditivo do tipo DMC.
O caso de estudo abordado foi o mesmo contemplado nesta dissertagdo, ou seja, 0
processo industrial de polimerizacdo de eteno com 0 uso de catalisador Ziegler-Natta
solvel. O modelo fenomenoldgico previamente desenvolvido (Embirugu, 1998;

Embirugu et al., 2000; Pontes, 2005), validado com dados reais da planta, foi utilizado
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para a geracdo dos resultados. A metodologia DMC foi aplicada na obtengdo do
controlador hibrido, o qual utiliza um modelo dindmico nebuloso funcional em
substituicdo ao modelo de convolucdo (modelo de previsdo linear). O controlador
hibrido foi gerado a partir do desenvolvimento de modelos dindmicos nebulosos tipo
Takagi-Sugeno, e teve seu desempenho comparado ao controle preditivo DMC
convencional. Por razdes de simplicidade, foi considerado somente o sistema de
controle SISO (Single Input Single Output), cuja varidvel controlada foi o peso
molecular médio e a variavel manipulada foi a concentragdo de hidrogénio. Foram
investigados os problemas de controle servo e regulatério e os resultados obtidos para
ambas as situacdes demonstraram o alto potencial da abordagem desenvolvida,
apresentando-a como uma alternativa promissora no que se refere ao projeto de
controladores a partir de dados dindmicos do processo.

No ano seguinte, de modo analogo, Lima et al. (2010a) desenvolveram e
implementaram dois esquemas de controle preditivo ndo-linear multivariavel baseados
em logica fuzzy para um processo de copolimerizagdo em solugdo do metacrilato de
metila e acetato de vinila. Modelos MISO (Multi-Input Single-Output) lineares e
exponenciais foram construidos a partir da Iégica nebulosa, combinados e aplicados
para simulacdo e predicdo on-line. Os desempenhos das estruturas de controle propostas
foram comparados ao DMC e a um NMPC (Nonlinear Model-based Predictive Control,
controle preditivo baseado em modelos ndo-lineares) tipico para o problema servo.
Foram escolhidas como variaveis manipuladas a temperatura da jaqueta do reator, a
vazdo de iniciador e a vazdo de acetato de vinila na alimentacdo do reator para o
controle simultaneo da taxa de producdo do copolimero e da temperatura do reator. Os
resultados obtidos comprovaram a eficécia das configuragdes projetadas.

Mais recentemente, Leite et al. (2011) propuseram o desenvolvimento de
modelos matematicos inteligentes capazes de prever a temperatura da reacdo de
polimerizagéo de estireno em solucédo, a fim de melhorar a qualidade do produto final.
Esses modelos foram utilizados em esquemas de controle preditivo. Duas técnicas do
campo da inteligéncia artificial foram utilizadas: neuro-fuzzy, que pode ser analisada
como um sistema de inferéncia fuzzy, implementado sob a arquitetura das redes neurais
(ANFIS, Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) e redes neurais artificiais (ANN,
Artificial Neural Networks). A temperatura do reator foi a variavel controlada do
processo (variavel substituta) e a variavel manipulada foi a variacdo de poténcia da

resisténcia elétrica contida no tanque de aquecimento do fluido que circulava na camisa
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do reator. Apo6s a analise dos resultados, foram constatadas similaridades e
caracteristicas favoraveis em ambos os modelos matematicos obtidos. Eles permitiram
um controle mais eficiente da temperatura do reator, a fim de que fossem satisfeitos os
requisitos de qualidade da resina polimérica.

Dado o exposto acima, a grande vantagem dessas estratégias de controle
avancado é a possibilidade de se trabalhar com sistemas nédo lineares e multivariaveis,
que apresentam grande interacdo entre as variaveis, além de considerar no célculo das
acOes de controle as restri¢ces das variaveis manipuladas e controladas (Silveira et al.,
2010). Esta habilidade para lidar com restrices que variam no tempo permite que o
processo seja levado para condicGes operacionais mais satisfatorias. Em contrapartida,
estas técnicas ainda possuem limitagcdes para a sua utilizacdo, devido, em parte, a sua
dificil aplicacdo préatica decorrente da falta de conhecimento dessas novas técnicas pelos
potenciais usuarios (Shafiee et al., 2008).

Para comprovar esse fato pode-se citar o recente trabalho desenvolvido por Kano
e Ogawa (2010), no qual foi realizada uma ampla reviséo sobre o controle de processos
quimicos nas industrias japonesas. Neste trabalho foi apresentada uma pesquisa que
pretendia avaliar o nivel de aplicacdo das estratégias de controle ja desenvolvidas, desde
as estratégias convencionais até as mais avancadas. O resultado dessa pesquisa deixa
claro o estado da arte da aplicacédo de controle em processos no Japéo. Foi demonstrado
que o controle preditivo linear (LMPC, Linear Model-based Predictive Control) é a
unica metodologia de controle avancado que vem sendo efetivamente utilizada na
pratica. A maioria das empresas ndo utiliza o MPC néo linear (NMPC), o controle
adaptativo, incluindo o self-tuning, o controle de horizonte infinito (IHMPC, Infinite
Horizon Model Predictive Control), o controle por realimentacdo de estados, o controle
baseado em conhecimento, entre outros. Segundo o0s engenheiros e operadores
questionados nesta pesquisa, essas técnicas tém sido evitadas, devido a sua
complexidade, levando-os a preferir o tradicional controlador PID, que é mais intuitivo
e compreensivel. Isso é ratificado na Tabela I11.1, retirada deste trabalho, onde é
apresentada a classificacdo das metodologias de controle e 0 numero de aplicacdes nas
plantas da Mitsubishi Chemical Corporation (MCC). Nesta tabela é possivel observar
que a proporcao de aplicagdes de controle PID, controle avangcado convencional e MPC
é de 100:10:1, com o controle PID sendo utilizado em 5006 malhas em 24 unidades de

producéo.
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Tabela 111.1. Classificacdo das metodologias de controle e o nimero de aplicacdes
nas plantas da Mitsubishi Chemical Corporation (Kano e Ogawa, 2010)

Classificacao Metodologia Aplicacao
MPC linear 54
Controle avangado MPC nao-linear )
moderno

Regulador Linear Quadratico com acdo
Integral (LQI)
controle feedforward
controle override

controle de posicédo de valvula + 500
controle feedback com analisador
controle baseado em modelo, etc.
Controle regulatorio controle PID/ 1-PD 5006

2

Controle avangado
convencional

Uma das criticas a ser feita a essa tabela é que, embora a estratégia de controle
MPC seja classificada no grupo de controle avancado moderno, ela poderia ser também
classificada no segundo grupo, de controle avangado convencional, uma vez que o MPC
é baseado em modelos. De maneira analoga, o controle PID poderia ser encaixado em
controle avancado convencional, pois € também um controle feedback. A classificacdo
dessas metodologias de controle poderia ser, portanto reavaliada pelos autores, a fim de
classifica-las de forma mais criteriosa.

Mesmo sendo observadas essas lacunas, a principal informagéo que se extrai da
tabela é que apesar da existéncia de uma variada gama de tecnologias de controle
avancado, o controlador do tipo PID continua sendo inegavelmente o controlador mais
utilizado, de forma que constitui uma alternativa atraente e que pode trazer muitas
melhorias para o processo.

Sendo assim, sistemas de controle de alta performance ndo necessariamente sao
aqueles onde atuam controladores preditivos, adaptativos, l6gica fuzzy, redes neuronais,
entre outros. Luyben e Luyben (1994) citam, como a primeira lei fundamental em
controle de processos, que o melhor sistema de controle é o mais simples que fizer o
servigo. Assim, o tradicional PID, na grande maioria dos casos industriais, quando
projetado de forma adequada, fornece uma performance equivalente a essas ferramentas
modernas, que além de tudo, necessitam de metodologias muito mais complexas, maior
esforco computacional, maior preocupacdo com seguranca e, principalmente, com um

alto custo envolvido.
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I11. 5. Estratégias de Controle Aplicadas ao Caso em Estudo

Como comentado no Capitulo Il, na pratica industrial, o MI é monitorado por
meio de uma variavel substituta (temperatura de saida do reator PRF), com a
manipulacdo da razdo massica de etileno na corrente de alimentacdo. Este controle é
feito de forma manual e, portanto, extremamente dependente do operador. Em vista
disso, e considerando a revisdo bibliogréfica das se¢Ges anteriores, a proposta inicial
deste trabalho é sugerir estratégias de controle parcimoniosas, com 0 uso de
controladores do tipo PID.

Nesta dissertacdo foram sugeridos dois esquemas de controle: um SISO e um
multi-SISO. No primeiro caso, foi utilizada a temperatura de saida do reator PFR como
variavel controlada, através da manipulacdo da razdo de etileno alimentada ao reator
CSTR. Foi assumido que ha uma malha em cascata, onde a saida do controlador de
temperatura (TC, controlador mestre) é a razdo massica de etileno, a qual é fornecida
como setpoint para o controlador de razdo (RC, controlador escravo). A vazédo de
etileno nesta malha escrava é manipulada de modo a se obter uma razdo massica de
etileno gque leve a temperatura de saida do PFR para o seu valor desejado. Isso é feito
através das medicGes da vazdo total de alimentacéo e da vazéo de etileno e do calculo da
razdo entre elas. Este valor calculado passa a ser a varidvel de processo para o
controlador de razdo, que recebe um setpoint (razdo massica de etileno) e manipula a
vazdo de etileno. O esquema SISO ¢é apresentado de forma simplificada na Figura I11.1,
onde RC representa o controlador de razdo; TT, o transmissor de temperatura e FT, 0

transmissor de vazao.

Razao

@ : més§ica
@_“ de etileno @ :
Solvente . @ . \ Pollmero
Hidrogénio MI-) (PE)

Controlado
indiretamente

l >
i % Etileno

Co-catalisador

Catalisador

Figura I11.1. Malha de controle SISO.
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Para o esquema multi-SISO, foram manipuladas as vazbes de etileno e de
catalisador para o controle da temperatura do reator e da conversao, respectivamente.
De modo anélogo a estratégia de controle SISO, assume-se que ha uma malha em
cascata, onde os controladores mestres sdo representados por TC (controlador de
temperatura) e por XC (controlador de conversdo). JA os controladores escravos sdo
representados por RC (controladores de razao); TT é o transmissor de temperatura; TX,
0 transmissor de conversdo e FT, o transmissor de vazdo. As saidas dos controladores
de temperatura e de conversdo sdo a razGes maéssicas percentuais de etileno e de
catalisador, respectivamente. Este esquema de controle multi-SISO pode ser visualizado

através da Figura I11.2 a sequir.

Razéo
massica

de etileno (7o) ™
Solvente

Hidrogénio | GE—E r
] oy

{
1 Etileno E

Co-catalisador

@

Razéo
massica de
catalisador

Polimero

MI- 1 (PE)
Controlado

indiretamente

% Catalisador

Figura I11.2. Malha de controle multi-SISO.

@0

Nos dois esquemas investigados, as impurezas presentes no catalisador foram
consideradas como perturbacGes ao processo, uma vez que o catalisador muitas vezes
contém cetonas, agua, acidos, alcoois, CO,, dentre outros. Tais espécies tém influéncia
direta na atividade catalitica e, além disso, podem agir como agentes de transferéncia de
cadeia ou introduzir insatura¢6es ou ramificaces no polimero.

Visa-se, com a implementacdo dessas estratégias de controle, satisfazer os
requisitos de qualidade do polimero, expressos principalmente pela propriedade MI. O
monitoramento desta propriedade serd feito por meio do controle de uma variavel
substituta, que no caso em questdo € a temperatura de saida do reator PFR, uma vez que
ndo estdo disponiveis medi¢des online de propriedades poliméricas nem analisadores
virtuais. Estas estratégias de controle podem ser também visualizadas através dos
diagramas de bloco mostrados a seguir. A Figura I11.3 ilustra o esquema de controle

SISO e a Figura I11.4, o esquema multi-SISO, nos quais o subscrito 1 representa a malha
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de controle da temperatura (T) e o subscrito 2, a malha de controle da conversao (X), e
Gy e G, sdo as fungdes de transferéncia da valvula e do medidor, respectivamente. As
funcdes de transferéncia do processo sdo Gur, Gux, Gex, Ger, Git, Gix € Gtmi, Onde 0s
subscritos M, C, | e T representam mondmero, catalisador, impurezas e temperatura,

respectivamente.

Impurezas
GIT
. +
Setpoint + PID |—| G, Gmrﬁé—% Temperatura
(Tsp) - * (T)
C
L GTmi —> Ml
Figura I11.3. Fluxograma esquematico do esquema de controle SISO para 0 processo
estudado.
Impurezas
G\T
Setpoint + PID,} (G, Gt : * Temperatura
(Tep) - * (T)
Gml
Gux [ G Ml
GCT |
m;‘iurezas
G\X
; + +
Setpoint PID, —{G,, Gex Me Conversdo
(Xsp) - (X)
sz

Figura I11.4. Fluxograma esquematico do esquema de controle multi-SISO para o
processo estudado.

I11. 6. Conclusao

Este capitulo faz uma revisdo bibliografica das principais técnicas de controle
aplicadas para o monitoramento das variaveis responsaveis pela qualidade e produgéo

da resina polimérica. Foram discutidas as estratégias de controle convencionais e
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avancadas, comparando-as de modo a verificar as vantagens e desvantagens de cada
uma delas. Na literatura pesquisada pode-se perceber que o controle inferencial & mais
utilizado em abordagens avancgadas, que fazem uso, por exemplo, de controladores
preditivos baseados em modelos (MPC). Por outro lado, o controle por varidveis
substitutas € mais comumente verificado com controladores do tipo PID, como € o caso
especifico desta dissertagéo.

A selecdo da melhor estratégia ndo é uma tarefa facil, visto que é necessaria a
garantia de uma elevada confiabilidade e robustez para o sucesso do sistema de
controle. Desse modo, para o processo de polimerizacdo em estudo, propde-se adotar
uma estratégia de controle simples e confidvel como o algoritmo PID, associada a um
projeto de sintonia que permita atingir um desempenho satisfatorio, respeitando os
limites de estabilidade operacional. A viabilidade ou inviabilidade da implementacao
desta estratégia de controle sera verificada de acordo com os resultados obtidos apds a
sintonia desse controlador. No proximo capitulo é realizado o procedimento de
identificacdo das funcdes de transferéncia para posterior realizacdo da sintonia dos

controladores e verificagdo do desempenho dos mesmaos.
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CAPITULO IV

Capitulo 1V. Identificacdo de Modelos Lineares

Resumo

Este capitulo trata do procedimento de identificacdo das funcBes de
transferéncia, analisando-as de acordo com seu comportamento dindmico. Os desvios
relativos percentuais médios em relacdo aos dados utilizados para identificacdo foram
calculados, avaliando a possivel presenca de ndo linearidades no processo. Através dos
resultados apresentados, € verificado que as fungdes de transferéncia identificadas sdo
satisfatorias para a faixa de operacao especificada, com baixos desvios relativos quando
comparados com o modelo fenomenoldgico representativo do processo. A partir destas
funcdes de transferéncia € possivel desenvolver estratégias de controle e realizar a

sintonia dos controladores PID.

Palavras-chave

Polimerizacdo, identificacdo de modelos, simulagdo, fungdes de transferéncia.
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IV.1. Introducéo

Um dos grandes desafios encontrados na indlstria de polimeros tem sido
desenvolver modelos matematicos capazes de reproduzir os fenémenos observados em
processos reais de polimerizacdo. Embora os modelos néo lineares sejam os que melhor
representem a realidade dos processos, a obtencdo deles é significativamente mais
trabalhosa do que a dos modelos lineares. A grande maioria dos controladores ativos
nas plantas industriais utiliza, portanto, modelos lineares, devido a facilidade de sua
obtencdo e do calculo das acGes de controle. Na pratica, o que € feito muitas vezes é
linearizar o modelo ndo-linear, quando este é disponivel, utilizando-o em torno do ponto
no qual se linearizou.

A identificacdo de sistemas busca relacionar entradas e saidas através de
correlagdes traduzidas matematicamente por modelos (equacdes). Estes podem ser
representados tanto em forma de funcbes de transferéncia, no dominio discreto ou no
dominio continuo, como também sob a forma de espaco de estados. Os modelos
tradicionalmente usados em controle de plantas industriais sdo modelos do tipo LTI
(Linear Time Invariant), ou seja, modelos lineares e com parametros invariantes no
tempo. Tais modelos sdo mais interessantes do ponto de vista industrial, ndo somente
pela praticidade, simplificando tratamentos matematicos, como também pela facilidade
de obtencdo com boa representacdo das dindmicas do processo. Esta classe de modelos
apresenta respostas que independem do tempo absoluto e tem natureza ndo posicional,
isto é, variacBes nas entradas produzem os mesmos efeitos nas saidas, em qualquer
ponto de operacdo do processo (Machado, 2004). Entretanto, deve ser salientado que 0s
modelos lineares apresentam algumas limitagOes, visto que eles ndo levam em
consideracdo os efeitos ndo lineares das entradas individuais nem as interacdes cruzadas
existentes entre as variaveis de entrada. Assim, processos de maior complexidade, em
especial os multivariaveis, podem ndo ser bem representados, resultando em distor¢des
da realidade da planta.

Nesta dissertacdo as fungdes de transferéncia sdo utilizadas como estratégia para
se obter uma estimativa inicial para cada um dos parametros dos controladores PID,
necessarios para a aplicagdo do método de sintonia 6tima. Além disso, a identificagdo
das fungdes de transferéncia tem como intuito facilitar a assimilagdo do conhecimento

da dindmica do sistema através de modelos simplificados. Essas fungdes podem ser
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Uteis também em outros tipos de trabalho, como, por exemplo, abordagens de controle

preditivo linear.
IVV.2. Identificagdo das Fungdes de Transferéncia

O problema de identificacdo de sistemas pode ser dividido em diferentes etapas:
analise dos dados do sistema que se deseja modelar; aplicacdo de testes aos dados
obtidos, a fim de serem detectadas possiveis ndo linearidades; escolha da estrutura do
modelo; estimacdo dos parametros do modelo e sua validagdo. Esse procedimento de
construcdo de modelos empiricos é empregado ndo apenas em modelos lineares, como
também em ndo lineares; a maior diferenca esta, na realidade, na estrutura do modelo a
ser utilizada. A Figura V.1 ilustra a sequéncia de etapas a serem seguidas durante o

processo de identificacdo de sistemas.

Dados do Processo

Anilise dos Dados

Etapa 1: Excitacio do
Sistema

Etapa 2: Escolha da
estrutura do modelo

P
-

Tipo de Modelo

~

Etapa 3: Estimacio dos <Z
parametros do modelo

Modelo identificado

Etapa 4 : Validacio do
maodelo identificado

|

~

.
[ Modelo Consistente -«

Figura IV.1. Principais etapas do processo de identificacdo de um sistema.

Através do exposto acima, pode-se verificar que a primeira etapa consiste em
escolher qual tipo de perturbacdo a ser dado no sistema. As perturbacGes mais

conhecidas e empregadas nos cenarios académico e industrial sao:
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. Perturbacéo degrau;

. Perturbacdo Relé

" Perturbacdo PRBS (Pseudo Random Binary Signal, sinal binario pseudo-
aleatorio);

. Perturbacdes adicionadas ao setpoint ou a varidvel manipulada, quando

em malha fechada.

Cada perturbacdo possui aspectos peculiares e excita o sistema de maneira
diversa. Essas perturbacGes podem ser executadas em malha aberta ou em malha
fechada. No primeiro caso, a informacao sobre a variavel controlada ndo ¢ utilizada para
ajustar qualquer entrada do sistema para compensar varia¢fes nas variaveis do processo.
Na condi¢do em malha fechada, o controlador esta conectado ao processo, comparando
o valor de referéncia a varidvel controlada, determinando e efetuando uma acgdo
corretiva.

Uma das limitacGes da identificacdo em malha fechada é que o sistema, ao ser
operado nesta condicdo, € tipicamente menos informativo do que em malha aberta, ja
que um dos objetivos da realimentacdo é fazer com que o sistema se torne menos
sensivel as perturbacdes, ou seja, aos ruidos presentes no sistema. A entrada de
referéncia é, portanto, uma escolha importante para este tipo de identificagdo, ¢ ela deve
ser persistentemente excitada de forma a tornar o experimento em malha fechada
informativo (Ljung, 1999). O conhecimento da equacdo do controlador também é outro
aspecto a ser considerado. Alguns métodos de identificagdo requerem esta informagao e
uma parametrizacdo errada, mesmo causada pela presenca de ndo linearidades ou
saturacdo do sinal de controle, pode causar erro na estimacdo dos parametros da planta.
Deste modo, ndo linearidades inerentes ao controlador ou ao elemento de controle e
fungdes anti-windup implementadas sao dificuldades relacionadas a esse tipo de
identificagdo (para os métodos que exigem informac¢do do controlador), visto que
tornam a funcéo de transferéncia do controlador complexa ou inexata (Ljung, 1999).

Na segunda etapa do procedimento de identificacdo, determina-se uma forma
apropriada para o modelo. Este, como ja discutido, pode ser representado sob a forma
de funcbes de transferéncia, no dominio discreto ou no dominio continuo, como
também sob a forma de espaco de estados. Os dados sdo previamente divididos, de
modo que se tenha um conjunto para estimacdo e um para validacdo. Em seguida, sdo

estimados os parametros desconhecidos, fazendo-se uso de algum método de estimacao.
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Na pratica, uma estrutura proviséria é escolhida e os parametros em questdo sdo
estimados. Este procedimento é baseado na resolucdo de um problema de otimizagdo. A
partir de entdo, na quarta etapa, 0 modelo obtido ¢ validado, a fim de se verificar se tal
modelo provisoério representa de forma apropriada o sistema. Caso ndo corresponda aos
critérios de desempenho almejados, ou seja, caso o modelo seja considerado
inconsistente, pode-se proceder a um novo experimento de identificacdo, até que se
obtenha um modelo consistente e, por conseguinte, valido. Todas as etapas envolvidas
na construcdo do modelo empirico deverdo ser reavaliadas, uma vez que a
inconsisténcia poderd ter origem, até mesmo, nos dados de processo utilizados. A
qualidade dos dados exerce grande influéncia no desempenho do modelo, visto que
dados de entrada constantes ou com pouca variacdo podem gerar mau condicionamento

numérico (Fernandes, 2006).

IV.2.1. Metodologia para Identificagdo das Funcgdes de Transferéncia para o Caso
de Estudo

No processo de polimerizacdo em estudo foram aplicadas perturbac6es do tipo
degrau em malha aberta, obtendo-se as respectivas curvas de reacdo do processo. Essa
perturbacdo €, sem davidas, o tipo de sinal de excitacdo mais utilizado em meio
industrial para a identificacdo de modelos, devido a sua facilidade de execucdo e
identificacdo. Nas industrias de processo geralmente a perturbacdo degrau € feita no
minimo duas vezes, em sentidos opostos, de forma a minimizar a variabilidade da
variavel de saida durante o teste de identificagdo (Machado, 2004).

Para representar o sistema em estudo foi adotado um modelo fenomenoldgico,
desenvolvido por Embirucu (1998) e Pontes (2005), o qual é composto pelas equacdes
da cinética de reacdo, balancos de massa e de energia e correlagdes adicionais para a
viscosidade, dentre outros. Esse modelo fenomenoldgico foi validado com dados reais
do processo em regime dinamico.

Foram necessarios dois conjuntos de dados para a identificacdo das funcdes de
transferéncia: um para a estimagdo e outro para a validagdo. Para a estimagdo foi
utilizada uma perturbacdo do tipo degrau de -5% nas principais variaveis de entrada,
uma vez que, para este percentual, se esta mais proximo da premissa de linearidade; e
para a validacao, foram realizadas perturbacdes tambem do tipo degrau de +5%, + 7.5%

e + 10%, sempre a partir de uma condicdo de sintese estacionaria. Para isso, foi utilizada
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a funcdo idproc disponivel no toolbox de identificacdo de sistemas do MATLAB. De
posse desses dados, os parametros do modelo puderam ser estimados, tais como o ganho
estatico do sistema (k,), as constantes de tempo (z,1, 7,2), 0 tempo morto (t;) € a
constante relacionada a sistemas com sobre-elevacfes ou respostas inversas (t,). Tais
parametros serdo apresentados posteriormente na secdo (IV.2.2), onde se discute a
estrutura do modelo.

O procedimento de identificacdo, portanto, consistiu basicamente em resolver
um problema de otimizacdo. No MATLAB, o modelo é simulado iterativamente,
iniciando o processo com os pardmetros definidos na estimativa inicial, até que os
objetivos de minimizacdo sejam alcancados. Como se trata do ajuste dos parametros
acima mencionados (&, 71 7,2 tg t;), 0 vetor P que representa as variaveis de deciséo

do problema de otimizacéo é dado por:
P=[K 1 72 tg t;]

Para julgamento da qualidade das estimacdes foi calculado o desvio relativo

percentual médio:

(ymodelo - yprocesso) 100 (lVl)

desvioreiativo (%) =
Yprocesso

onde ymoqeo € @ resposta obtida pela funcéo de transferéncia identificada e y,,ocesso € @
resposta obtida pelo modelo fenomenolégico.

O tempo de simulagdo de cada condicdo operacional, bem como o tempo de
amostragem e o0 incremento para integracdo, foram escolhidos de acordo com a
dindmica do sistema.

De acordo com Eyng (2008), a escolha do tempo de amostragem (Ts) pode ser
realizada com base no critério pratico de 10% ou 20% da constante de tempo do
processo. Para um sistema de primeira ordem, o valor da constante de tempo pode ser
obtido no ponto onde a resposta do processo € igual a 63.2% do seu valor final. Tendo
iISSO em vista, pretendeu-se escolher um tempo de amostragem que estivesse dentro
desta faixa, de modo a representar bem os dados do processo. Para o sistema SISO
sugerido, onde a temperatura de saida do reator € controlada através da manipulacéo da
vazdo de etileno, a constante de tempo € igual a 43.97 segundos; portanto, 10% a 20%

deste valor resulta em um tempo de amostragem entre 4.39 s e 8.79 s.
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De modo analogo, no sistema multi-SISO, no qual foram manipuladas as vaz6es
de etileno e de catalisador para o controle da temperatura do reator e da conversao,
respectivamente, foi calculada a media das constantes de tempo do processo e
encontrado o valor de 43.33 segundos. Os valores referentes a 10% e 20% séo iguais a
4.33s e 8.67s, respectivamente. Para as duas estratégias propostas foram realizadas
simulagfes com o uso de diferentes tempos de amostragens dentro dessa faixa de
valores calculados, a fim de verificar qual o tempo que melhor representa os dados do
processo. Ao serem analisados os resultados, definiu-se para ambos os sistemas SISO e

multi-SISO o valor de 5s para o tempo de amostragem.
IV.2. 2. Estrutura do Modelo

Embora existam diferentes formas de se relacionar as entradas e saidas de um
processo através de modelos matematicos, foi escolhida a abordagem em funcdes de
transferéncia. A grande vantagem desta abordagem, como ja mencionado anteriormente,
é a sua simplicidade, uma vez que o comportamento dinamico do processo pode ser
descrito por relacdes algébricas simples.

A resposta dindmica de muitos processos pode ser representada por equacgdes
diferenciais lineares de primeira ordem. Denominamos estes processos de sistemas de
primeira ordem e eles podem ser expressos pela funcdo de transferéncia na forma

padrdo, dada pela Eq. 1V.2.

G(s) = —2 (IV.2)
Tp1S + 1

onde X, € 0 ganho estatico do sistema e 7,1 é a constante de tempo. O ganho do processo
podera ter valor positivo ou negativo. Um ganho positivo ocorre quando a variavel
manipulada e a variavel de saida do processo possuem o mesmo sentido, como, por
exemplo, quando um aumento na varidvel de entrada provoca um aumento na variavel
de saida do processo. Para um ganho negativo, tem-se uma resposta de saida com
sentido contrério ao da varidvel de entrada, isto é, a variavel de saida diminui & medida
que a de entrada cresce.

A resposta de um sistema de primeira ordem é mondtona (uma raiz real) e
estavel caso a sua constante de tempo seja positiva. Além disto, o tempo necessario para

os transientes serem reduzidos a menos do que 1% de seus valores iniciais é 57,1, ou
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seja, cinco vezes a constante de tempo. A variacdo do estado estacionario final na saida
é K, vezes a alteragdo sustentada na entrada, o que explica o porqué de kK, ser
denominado de ganho; a definicdo do ganho é a variacdo do estado estacionario na saida
dividido pela variacdo sustentada na entrada (Smith e Corripio, 2008).

Para uma alteracdo em degrau na variavel de entrada, a constante de tempo
indica o tempo que a variavel de saida leva para atingir 63.2% de sua variacdo total. Em
cinco constantes de tempo o processo atinge 99.3% de sua alteracdo total;
essencialmente, a resposta é completada. Portanto, a constante de tempo esta
relacionada a velocidade de resposta do processo. Quanto mais lentamente o processo
responder a uma entrada, maior seré o valor de z,,. Quanto mais rapidamente o processo
responder a uma entrada, menor sera o valor de 7.

Algumas respostas de processo exibem atrasos no tempo (também conhecidos
como atrasos de transporte ou tempos mortos). Este é definido como o tempo decorrido
apos a ocorréncia de uma perturbacdo no processo até que seja notada uma mudanca na
saida do mesmo. Pelo teorema da translacdo real, o atraso no tempo modificara a fungéo

de transferéncia de primeira ordem padrdo, como pode ser ilustrado pela Eq. IV.3.

K
G(s) =—L—.exp (—ty.s V.3
(5) = g exp (~ta ) (IV.3)
onde t;é o tempo morto. Estes parametros caracterizam o comportamento dindmico do
sistema e podem ser identificados com base na curva (resposta) de reacdo do processo.
Outras respostas dindmicas do processo sdo bem representadas por uma funcéo
de transferéncia de segunda ordem:
K

_ P
G(s) = (tp1s + D(1pes + 1) (IV-4)

onde &, é 0 ganho estatico do processo, 7,1 € 7,» S0 as constantes de tempo. A Eq. IV .4

acima também pode ser apresentada de outra maneira, tal como:

S (IV.5)
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onde &, € 0 ganho estatico do processo, wy, ¢ a frequéncia natural e & é o fator de

amortecimento.

Os sistemas de segunda ordem originam-se de muitas situacdes fisicas e podem
ser classificadas em trés categorias: processos de multi-capacitancias, ou seja, sistemas
de primeira ordem em série através dos quais escoa massa Ou energia; Sistemas
inerentemente de segunda ordem, como componentes mecénicos sélidos ou fluidos de
um processo que possui inércia e estdo sujeitos a uma aceleragdo; um sistema
controlado, como, por exemplo, uma malha de controle em feedback contendo um
controlador com sua respectiva lei de controle (Stephanopoulos, 1984).

E interessante observar que algumas respostas do processo tém caracteristicas
peculiares, por exibirem respostas iniciais com dire¢cdo oposta das finais, ou seja,
determinada resposta tende a aumentar no inicio e posteriormente diminuir ou vice-
versa. A resposta final é o resultado liquido desses efeitos opostos. Matematicamente, o
comportamento de resposta inversa € representado por uma raiz positiva no numerador
da funcdo de transferéncia. Sistemas com resposta inversa sdo particularmente dificeis
de controlar.

Outro tipo de resposta observada é a chamada resposta sobre-elevada. A sobre-
elevacdo ¢ definida como a diferenca entre o valor maximo e o valor final da resposta,
geralmente medida como fracdo ou percentagem do valor final. De acordo com Pinto
(2000), a sobre-elevacdo corresponde ao maximo desvio a que esta sujeita a variavel
controlada, quando de uma eventual instabilidade.

Logo, de modo a englobar todas as caracteristicas apresentadas acima, sera

adotada nesta dissertacdo uma funcéo de transferéncia genérica, dada por:

K. (t;s +1)
(Tp1s+ D(1pes + 1)

G(s) = .exp (—t4.5) (IV.6)
onde K, € o ganho estatico do processo; 7,; € T,, S30 as constantes de tempo; t, € 0
tempo morto e t, é a constante indicativa de respostas sobre-elevadas ou inversas. Para
que a resposta seja sobre-elevada, essa constante devera ser maior do que a maior
constante de tempo do sistema, além de possuir um sinal positivo. Caso tenha sinal
negativo, ela sera caracterizada como inversa.

Uma das maneiras de se estudar o comportamento dindmico do sistema é por

meio da analise dos poélos e zeros dessas fungdes de transferéncia. Os zeros sao as raizes
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do polinémio que se encontra no numerador da funcdo de transferéncia, ja os polos séo
as raizes do polindmio que esta no denominador desta fun¢do. Conhecendo-se onde 0s
polos de um sistema estdo localizados, as caracteristicas qualitativas da resposta do
sistema a uma entrada particular podem ser determinadas, sem a necessidade de
calculos adicionais. Para essa entrada particular, devem ser consideradas as raizes
adicionais introduzidas pelo denominador da fungéo, antes de ter o quadro completo da
resposta do sistema. Um sistema sera estavel se todas as raizes do denominador de sua
funcdo de transferéncia forem ndmeros reais negativos ou numeros complexos com
partes reais negativas. A condi¢do de estabilidade é uma restricdo importante na
operacéo e sintonia de malhas de controle de realimentacéo (Smith e Corripio, 2008).
Em malha fechada, os controladores podem adicionar raizes complexas ou zeros
as funcbes de transferéncia. Além disso, sistemas com funcdes de transferéncia em
paralelo, podem adicionar zeros no processo resultante, gerando, por exemplo, resposta
inversa (Porfirio, 2001). A adicdo de zeros a funcdo de transferéncia altera
fundamentalmente a sobre-elevacdo e o tempo de subida, visto que seu principal efeito é
o0 de acelerar a resposta dada pelo sistema. Quanto mais rapido é o sistema, maior a sua
tendéncia a oscilar e, por conseguinte, a possuir sobre-elevagdes. A localizacdo do zero
no plano complexo determina a intensidade desse efeito. J& a adi¢do de pdlos a fungédo
de transferéncia, de forma contraria, torna mais lenta a resposta do sistema, além de

diminuir a sobre-elevacéo (Correia, 2009).

IV.3. Resultados da Identificacdo de Fungdes de Transferéncia

Nesta secdo séo apresentados os resultados do procedimento de identificacédo das
funcdes de transferéncia para todas as entradas/saidas. A identificacdo, desse modo, nao
se restringiu apenas aos pares de varidveis utilizados nas estratégias de controle
propostas, uma vez que é pretendido realizar um estudo mais abrangente, avaliando-se
as caracteristicas das respostas dos demais pares, para melhor entendimento do
processo. O intuito do procedimento de identificacdo é escolher um modelo que seja o
mais simplificado possivel e que possa descrever adequadamente a dindmica do sistema.
Em certas situacdes é dada preferéncia a modelos que ndo sdo exatamente 0s mais
simples, mas que, no entanto, representam melhor o sistema em questéo. Esse é o caso
de algumas funcbes de transferéncia de segunda ordem mostradas a seguir. Embora
algumas variaveis exibam um comportamento de segunda ordem pouco pronunciado,

que poderia acarretar numa simplificacdo da funcéo de transferéncia para um modelo de
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primeira ordem, a estrutura de segunda ordem foi escolhida por melhor representar a
dindmica do sistema.

Nos graficos subsequentes, t, corresponde ao tempo a partir do qual é dada a
perturbacao, a linha pontilhada representa a resposta dada pelo modelo fenomenolégico
e a linha continua representa a resposta dada pela funcédo de transferéncia identificada.
InterpretacGes fisicas detalhadas dos comportamentos observados podem ser
encontradas em Embirucu et al. (2008). Os dados apresentados sdao normalizados por

motivos de confidencialidade.

I1VV.3.1. Temperatura da corrente de alimentagdo do reator CSTR

Através da Figura V.2 e da Figura V.3, é possivel avaliar a resposta dada pela
conversdo, taxa de producdo, temperatura de saida do sistema, Ml e SE para
perturbacdes do tipo degrau de diferentes magnitudes na temperatura da corrente de
alimentacdo do reator CSTR. Observa-se que todas as varidveis, salvo o SE, exibem
uma resposta de primeira ordem com tempo morto. A variavel SE possui uma resposta
inversa, além de exibir um comportamento com tempo morto. A maioria dessas
varidveis apresenta ganhos negativos, com excecdo da temperatura e do MI. Essas
caracteristicas podem também ser visualizadas através da Tabela IV.1, na qual sdo
apresentadas as funcOes de transferéncia identificadas. Além disso, na Tabela 1V.2,
verifica-se que sdo obtidas respostas das funcbes de transferéncia identificadas muito
préximas daquelas obtidas para o modelo fenomenoldgico, com desvios relativos
percentuais médios praticamente nulos. Conclui-se, desse modo, que as funcbes de
transferéncia identificadas para a temperatura de saida sdo satisfatérias para a faixa de

operacdo estudada.
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Figura IV.2. Resposta dindmica da conversdo, da taxa de producdo do polimero e da
temperatura de saida para perturbacdes de = 5%, + 7.5% e +10% na temperatura da
corrente de alimentacdo do reator CSTR.
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Figura IV.3. Resposta dindmica das propriedades Ml e SE para perturbacdes de + 5%, +
7.5% e £10% na temperatura da corrente de alimentacdo do reator CSTR.

Tabela IV.1.Funcdes de transferéncia identificadas

(34.7580 - s + 1) - (34.7580 - s + 1)

Saida Entrada: Temperatura da corrente de alimentacéo
Conversao —~13867-107° 102.0600
52.0330 s+ 1 CP(-102 s)
—3.4322-107°
Taxa de Producao . —97.7890 -
¢ 539970 s +1 P s)
Temperatura 7.5315 - 107 87.3940
398880 s 11 P87 s)
MI 29191 -10°° 105.3000
505440 -5 +1 P10 s)
—5.0582 -107% . (—126.26-s+1
SE ( ) -exp(—80.131 - s)
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Tabela I1V.2. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenologico e pela funcdo de transferéncia identificada

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%

Conversdo 3.84e-05 | 2.92e-05 | 3.79e-05 |4.33e-05| 2.66e-05 | 2.71e-05

Taxa de Producdo | 1.62e-04 |6.59e-05 | 9.04e-05 | 1.31e-04 | 6.24e-05 | 2.18e-04

Temperatura 1.24e-05 | 8.50e-06 | 1.05e-05 | 1.83e-05| 1.16e-05 | 1.48e-05

MI 6.29e-04 | 1.60e-03 | 1.22e-03 | 1.04e-03 | 1.83e-03 | 4.88e-04

SE 2.23e-03 | 2.52e-02 | 1.13e-02 | 4.68e-02 | 2.84e-02 | 7.53e-02

1V.3.2. Razdo Méssica de Monomero na Corrente de Alimentacao

Através da Figura IV.4 e da Figura 1V.5, é possivel avaliar a resposta dada pela
conversdo, taxa de producdo, temperatura de saida do sistema, Ml e SE para
perturbacgdes do tipo degrau de diferentes magnitudes na razdo massica de mondémero na
corrente de alimentacdo. E verificado um comportamento de primeira ordem com tempo
morto para a conversdo, a taxa de producao e a temperatura; de resposta sobre-elevada
com tempo morto para 0 MI; e de resposta inversa com tempo morto para 0 SE. Na Tabela
IV.3 sdo mostradas as fungdes de transferéncia identificadas. Adicionalmente, na Tabela
IV.4, pode ser observada a presenca de desvios relativos percentuais maiores para 0 Ml,
que tem seu maior valor quando é dada uma variacdo de +10% na razdo massica de
etileno alimentado ao reator CSTR. Isso indica uma nédo linearidade do sistema, tal
como se espera em um processo de polimerizagcdo como esse. Entretanto, tem-se uma
boa aproximacdo e, além disso, sua dindmica apresenta um comportamento muito

semelhante.
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Figura IV.4. Resposta dindmica da conversdo, da taxa de producédo do polimero e da
temperatura de saida para perturbacdes de *+ 5%, + 7.5% e +10% na razao massica de

mondmero na corrente de alimentacéo.

(+10%)

MI (adm.)

(+7.5%)

(+5%)

—FT

SE (adm.)

(-5%)

06 0.8 1.0 12 0.0 0.2 0.4

Time (adm.)

0.6 038
Tempo (adm.)

Figura IV.5. Resposta dindmica das propriedades Ml e SE para perturbacdes de + 5%, +
7.5% e £10% na razdo massica de monémero da corrente de alimentacéo.

Tabela I1V.3. Fun¢bes de Transferéncia Identificadas

(161930 -s + 1) - (16.1930 - s + 1)

Saida Entrada: Razdo massica de monémero na corrente de alimentacéo
Converséao _ Lozt - exp(—39.8530 - s)
50.7240-s+ 1
Taxa de Produgéo __ 08071 - exp(—48.6710 - s)
44.2610-s5+1
Temperatura 85056 - exp(—48.5770 - s)
439730-s+1
—0,1868 - (72,2610 - s + 1)
MI (50.0110 -5 + 1) - (300110 -5 + 1) XP(7537340-9)
SE 0.0002 - (—60.0960 - s + 1)

exp(—44.7330 - 5)
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Tabela 1V.4. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenologico e pela funcdo de transferéncia identificada

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%
Converséo 3.99e-03 | 6.85e-02| 3.31e-02| 1.36e-01| 8.16e-02 | 2.25e-01
Taxa de Producdo | 5.67e-03 | 1.81e-01 | 5.68e-02 | 3.19e-01 | 1.49e-01 | 4.93e-01
Temperatura 4.24e-03 | 7.63e-02 | 1.82e-02 | 1.28e-01 | 4.59e-02 | 1.95e-01
Ml 2.47e-02 | 9.96e-01 | 3.61e-01 |1.81e+00| 9.54e-01 | 2.84e+00

SE 3.21e-03 | 1.51e-03 | 3.74e-03 | 1.12e-03 | 4.48e-03 | 3.31e-03

IVV.3.3. Vazéo Total de Alimentacéo

Na Figura 1V.6 e na Figura IV.7 observam-se respostas inversas com tempo

morto para as variaveis conversdo, temperatura e SE. A taxa de producdo exibe um

comportamento discretamente sobre-elevado com tempo morto. Esta caracteristica €

mais pronunciada no MlI, que exibe uma resposta sobre-elevada com tempo morto, além

de possuir um ganho negativo. Tais comportamentos podem ser também visualizados

através das funcbes de transferéncia apresentadas na Tabela IV.5. Adicionalmente, tem-

se a presenca de néo linearidades e os maiores desvios relativos podem ser vistos para o

MI, tal como mostra a Tabela IV.6.
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Figura IV.6. Resposta dindmica da conversdo, da taxa de producéo do polimero e da
temperatura de saida para perturbacdes de £ 5%, + 7.5% e +10% na vazéo total de
alimentacéo.
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Figura IV.7. Resposta dindmica das propriedades MI e SE para perturbacgdes de + 5%, +
7.5% e £10% na vazao total de alimentacéo.

Tabela I1V.5. Fun¢es de transferéncia identificadas

Saida Entrada: Vazéo Total de Alimentacao

0.0302 - (—80.9760 - s + 1)

(16.6900-s+1) - (16.6900-s+ 1)
0.1757 - (17,7420 - s + 1)
- exp (—80.000 - s)

(21.5950 - s + 1)
0.0759 - (—80.8780 -s + 1)

Converséo - exp (—79.6940 - s)

Taxa de Produgéo

Temperatura _ 796930 -
P (16.6760-s+ 1) - (16.6760-s + 1) exp ( S)
Ml —0.0195 - (76.5900 - s + 1) 262530
(494380 s + 1) (494380 s + 1) CP (798:2230°5)
0,0001 - (—38.7530 - s + 1)
SE -exp (—79.7530 - s)

(19.3240 -s + 1) - (19.3240 - s + 1)

Tabela IV.6. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenoldgico e pela funcdo de transferéncia identificada

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%
Conversdo 1.99e-03 | 2.26e-02 | 1.01e-02 |4.18e-02 | 2.55e-02 | 6.73e-02
Taxa de Producdo | 2.68e-02 | 2.92e-02 | 4.35e-02 | 4.74e-02 | 6.21e-02 | 6.72e-02
Temperatura 1.61e-03 | 1.79e-02 | 8.12e-03 |3.34e-02 | 2.04e-02 | 5.33e-02
Ml 3.05e-02 | 2.13e-01 | 9.30e-02 | 3.99e-01 | 2.51e-01 | 6.57e-01

SE 2.93e-03 | 2.17e-03 | 2.74e-03 | 4.33e-03 | 4.53e-03 | 6.87e-03

1V.3.4. Razdo Méssica de Hidrogénio na Corrente de Alimentacéo

Através da Figura 1V.8 e da Figura IV.9 ¢ possivel verificar que todas as variaveis
estudadas exibem respostas inversas, com exce¢do do MI, que apresenta um comportamento
aproximado de primeira ordem. Nota-se, mais uma vez, que sdo conseguidas respostas das
fungbes de transferéncia identificadas muito proximas das obtidas com o modelo
fenomenoldgico. Essas fungdes de transferéncia identificadas sdo mostradas na Tabela 1V.7.

Ja na Tabela 1V.8, observa-se que os maiores desvios relativos sdo encontrados para 0 M.
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Além disso, para maiores variagcbes na variavel de entrada, maiores sdo esses desvios,

indicando a presenca de néo linearidades, tal como era esperado.
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Figura IV.8. Resposta dindmica da conversao, da taxa de producdo do polimero e da
temperatura de saida para perturbacoes de + 5%, + 7.5% e +10% na razao massica de
hidrogénio da corrente de alimentacéo.
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Figura IV.9. Resposta dindmica das propriedades MI e SE para perturbacgdes de + 5%, +
7.5% e £10% na razdo massica de hidrogénio da corrente de alimentacéo.
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Tabela IV.7. Fungbes de Transferéncia Identificadas

Saida

Entrada: Razdo maéssica de hidrogénio na corrente de alimentagéo

Conversao

—0.0195 - (—25.2220 - s + 1)

(47.4030 - s + 1) - (47.4030 - s + 1)

Taxa de Producéo

—0.0046 - (—23.7420 - s + 1)

(47.6030-s+1)-(47.6030-s+ 1)

—0.0512 - (—22.2920 - s + 1)

Temperatura
P (47.4520-s+1)-(47.4520-s+ 1)
0.1169
Ml
(81.3690-s+ 1)
SE —0.0002-(=77.9180-s+ 1)

(45.7360 - s + 1) - (45.7350 - s + 1)

Tabela IV.8. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenoldgico e pela funcdo de transferéncia identificada.

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%
Converséao 8.54e-05 | 1.46e-04 | 2.86e-04 | 3.44e-04 | 6.29e-04 | 6.26e-04
Taxa de Producdo | 1.99e-04 |4.27e-04 | 2.41e-04 | 6.94e-04 | 6.29e-04 | 9.26e-04
Temperatura 9.73e-05 | 2.34e-04 | 2.15e-04 | 4.66e-04 | 4.48e-04 | 7.48e-04
MI 5.00e-02 | 7.87e-02 | 7.40e-02 | 1.09e-01 | 1.00e-01 | 1.42e-01

SE 1.62e-03 | 2.77e-04 | 1.15e-03 | 1.93e-03 | 1.03e-04 | 4.51e-04

IVV.3.5. Vazéo de Alimentacgéo Lateral

Observam-se na Figura 1V.10 e na Figura IV.11 respostas inversas com tempo

morto para as variaveis conversdo e MI. Por outro lado, a taxa de producdo e a

temperatura exibem um comportamento de resposta sobre-elevada com tempo morto.

Finalmente, o SE apresenta um comportamento de primeira ordem com tempo morto.

Além disso, sdo observados ganhos negativos em todas as variaveis, com excecdo do

MI. Tais caracteristicas podem ser ratificadas através da Tabela 1V.9, na qual sdo

ilustradas as fun¢des de transferéncia identificadas. Ja na Tabela IV.10 séo apresentados

0s desvios relativos percentuais, cujos valores sdo maiores para o Ml.
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Figura IV.10. Resposta dindmica da conversao, da taxa de producdo do polimero e da
temperatura de saida para perturbac@es de + 5%, + 7.5% e +10% na vazdo de

alimentacéo de lateral.
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Figura 1V.11. Resposta dindmica das propriedades MI e SE para perturbagdes de + 5%,
+ 7.5% e +10% na vazao de alimentacdo lateral.

Tabela I1V.9. Fun¢bes de Transferéncia Identificadas

Saida Entrada: Vazéo de Alimentacéo Lateral

Converséo —0.0562- (165410 s+1) exp (—88.5440 - s)
(31.7280-s+ 1) - (31.7280 - s + 1)

Taxa de Produgéo —0.0135 (152.3800 s + 1) - exp (—79.6500 - s)
(17.9520-s+ 1) - (17,9520 - s + 1)

Temperatura —01445- (152.3900 s +1) exp (—79.6510 - s)
(17.9520-s+1)- (17,9520 -s + 1)

Ml 0.0199 - (—24.5260-s + 1) exp (=79.8830 - 5)
(32.4820-s+1)-(32.4820-s + 1)

—0.0002
SE -exp (—79.5730 - s)

(69.7700 -s + 1)
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Tabela 1V.10. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenologico e pela funcéo de transferéncia identificada.

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%
Conversdo 6.43e-05 | 2.98e-04 | 1.35e-03 | 2.58e-04 | 2.09e-03 | 1.40e-04
Taxa de Producdo | 1.78e-03 | 2.54e-03 | 2.77e-03 | 3.81e-03 | 3.67e-03 | 5.17e-03
Temperatura 1.42e-03 | 1.30e-03 | 1.99e-03 | 2.02e-03 | 2.90e-03 | 2.82e-03
MI 1.46e-03 |5.73e-03 | 2.53e-03 | 6.71e-03 | 3.83e-03 | 1.01e-02

SE 1.72e-03 | 3.23e-03 | 1.49e-03 | 2.93e-03 | 1.34e-03 | 2.46e-03

IV.3.6. Razdo Massica de Catalisador na Corrente de Alimentacao

E verificado na Figura V.12 e na Figura V.13 que as variaveis conversio, taxa
de producdo, temperatura e SE exibem um comportamento com sobre-elevacdo. Esta
caracteristica € mais acentuada para o SE. Ja o MI apresenta respostas de segunda
ordem. Esses comportamentos podem ser observados também através da Tabela V.11,
na qual sdo mostradas as funcGes de transferéncia identificadas. Além disso, percebe-se
a presenca de ndo linearidades, com desvios relativos marcadamente maiores para o Ml.
No entanto, ainda assim os resultados sdo satisfatérios, uma vez que o desvio relativo

maximo para 0 M1 é da ordem de 10.4%, tal como se pode observar na Tabela 1V.12.
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Figura IV.12. Resposta dindmica da conversao, da taxa de producdo do polimero e da
temperatura de saida para perturbacdes de = 5%, £ 7.5% e +10% na razdo massica de
catalisador da corrente de alimentacao.
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Figura 1V.13. Resposta dindmica das propriedades MI e SE para perturbacdes de + 5%,
+ 7.5% e £10% na razdo massica de catalisador da corrente de alimentacéo.

Tabela IV.11. Funcdes de transferéncia identificadas

Saida Entrada: Raz@o maéssica de catalisador na corrente de alimentagéo

3.2006 - (73.5700-s + 1)

(42.6870 -s + 1) - (42.6870 - s + 1)
0.7484 - (73.5530 - s + 1)

(42.6600 - s + 1) - (42.6600 - s + 1)
7.9058 - (73.2090 - s + 1)

Conversao

Taxa de Producéo

Temperatura
P (42.4750 -s + 1) - (42.4750 -5 + 1)
o 0.8646
(30.8290 -5 + 1) - (30.8290 -5 + 1)
o 0.0021 - (1377400 - s + 1)

(39.0490 - s + 1)(39.0490 - s + 1)

Tabela 1V.12. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenoldgico e pela funcdo de transferéncia identificada.

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%
Converséo 2.12e-02 | 4.16e-01 | 2.32e-01 | 7.34e-01 | 6.68e-01 | 1.11e+00
Taxa de Produgéo | 2.12e-02 | 4.14e-01 | 2.36e-01 | 7.31e-01 | 6.72e-01 | 1.11e+00
Temperatura 1.66e-02 | 3.04e-01 | 1.67e-01 | 5.39e-01 | 4.72e-01 | 8.19e-01
Ml 2.74e-02 | 4.35e+00 | 3.06e+00 | 7.28e+00 | 9.41e+00 | 1.04e+01

SE 3.88e-03 | 1.63e-02 | 7.94e-03 | 2.93e-02 | 1.66e-02 | 4.49e-02

I1VV.3.7. Impurezas do Catalisador

Ao serem analisadas as variaveis conversao, taxa de producgéo, temperatura e SE,
pode-se observar, na Figura 1V.14 e na Figura 1V.15, que as mesmas exibem respostas
com sobre-elevacdo. De novo, essa caracteristica € mais acentuada no SE. O Ml, por
outro lado, apresenta um comportamento de segunda ordem. Essas caracteristicas

também podem ser observadas na Tabela 1V.13, onde s&o mostradas as funcbes de
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transferéncia identificadas. Além disso, a partir da Tabela 1V.14, podem-se verificar

também maiores desvios relativos percentuais para o M.
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Figura 1V.14. Resposta dinamica da conversdo, da taxa de producdo do polimero e da
temperatura de saida para perturbacgdes de + 5%, + 7.5% e £10% nas impurezas do
catalisador.
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Figura 1V.15. Resposta dindmica das propriedades MI e SE para perturbagdes de + 5%,
+ 7.5% e £10% nas impurezas do catalisador.
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Tabela 1V.13. Funcdes de transferéncia identificadas

Saida Entrada: Impurezas do Catalisador

—2.7770 - (67.2610 - s + 1)

(39.7040 -s + 1) - (39.7040 - s + 1)
—0.6500 - (67,2600 - s + 1)

(39.6980 -s + 1) - (39.6980 - s + 1)
—6.9566 - (67.3920 s + 1)

Conversao

Taxa de Producéo

Temperatura
(39.7100-s+1) - (39.7100 - s + 1)
M —-1.0134
(33.6990 s+ 1) -(33.6990-s+ 1)
SE —0.0018 - (169.1700 - s + 1)

(39.9160 -5 + 1) - (39.9160 - s + 1)

Tabela 1V.14. Desvio relativo percentual médio entre a resposta dada pelo modelo
fenomenologico e pela funcédo de transferéncia identificada

Desvio Relativo Percentual Médio

Saida -5.00% | 5.00% | -7.50% | 7.50% | -10.00% | 10.00%

Converséo 6.13e-03 | 4.60e-02 | 1.78e-02 | 8.68e-02 | 3.99e-02 | 1.40e-01

Taxa de Producdo | 6.16e-03 | 4.33e-02 | 1.91e-02 | 8.26e-02 | 4.25e-02 | 1.35e-01

Temperatura 4.83e-03 | 3.17e-02 | 1.34e-02 | 6.00e-02 | 2.96e-02 | 9.70e-02

Ml 8.22e-01 | 4.66e-01 | 1.37e-01 | 8.89e-01 | 3.55e-01 | 1.45e+00

SE 2.51e-03 | 1.54e-03 | 1.93e-03 | 2.71e-03 | 1.63e-03 | 3.90e-03

IVV.4. Conclusao

Neste capitulo foi realizado o procedimento de identificacdo das funcdes de
transferéncia, e também foram analisadas as caracteristicas das diferentes respostas
obtidas para algumas variaveis de saida, ao serem aplicadas perturbacdes degrau de
diversas magnitudes nas varidveis de entrada. Os desvios relativos percentuais foram
calculados, avaliando a possivel presenca de ndo linearidades no processo. Através dos
resultados apresentados, conclui-se que as funcdes de transferéncia identificadas sdo
satisfatorias para a faixa de operacgdo especificada, com baixos desvios relativos quando
comparados com o modelo fenomenoldgico representativo do processo. A partir das
funcbes de transferéncia identificadas é possivel projetar as estratégias de controle
propostas. No proximo capitulo serdo revistos os principais métodos de sintonia de
controladores PID para as malhas SISO e MIMO, e também sera apresentada a técnica
de sintonia utilizada nos sistemas de controle propostos, sendo discutida a importancia

da realizacdo da sintonia o6tima.
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CAPITULO V

Capitulo V. Sintonia de Controladores PID

Resumo

Neste capitulo é realizada uma revisdo bibliografica das principais técnicas de
sintonia de controladores PID (Proporcional — Integral — Derivativo), para sistemas
SISO (Single Input — Single Output, uma entrada e uma saida) e MIMO (Multi Input —
Multi Output, maltiplas entradas e multiplas saidas). A fundamentacdo tedrica de cada
técnica é discutida, analisando-se as vantagens, desvantagens, simplicidade, robustez e
limitacdes. Em seguida, é apresentado o método utilizado nesta dissertacdo para
resolucdo do problema de sintonia das estratégias de controle propostas. Este método é
baseado em um procedimento de otimizacdo, através da minimizacdo de uma funcao
objetivo global, na qual sdo considerados, dentre outros aspectos, 0s erros de
modelagem. Além disso, sdo apresentados os resultados obtidos para as diferentes
simulacdes realizadas. S&o investigadas diversas situacfes, tais como: problema servo e
regulador, distarbio em forma de pulso e degrau, problemas incorporando erros de
identificacdo, entre outros. Para todos os casos estudados séo analisados e comparados
0s desempenhos dos controladores PID ao serem utilizados os parametros obtidos pelo
método classico IMC (Internal Model Control, controle com modelo interno) e pelo
procedimento de sintonia 6tima. Os resultados demonstram a eficiéncia desta Gltima
abordagem, podendo-se determinar os parametros do controlador de maneira rapida e
eficaz. E mostrado também que as estratégias de controle aqui apresentadas podem ser
utilizadas para uma melhoria das condi¢fes de operacdo do processo, uma vez que a
introdugdo de estratégias de controle automatico permitiu reduzir a quantidade de

polimero fora de especificacdo em relacédo a pratica industrial.

Palavras-chave
Sintonia, otimizacgéo, PID, controle, SISO, MIMO.
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V.1. Introducéo

O maior desafio relacionado aos controladores PID é a sintonia adequada de
Seus parametros, necessaria para se produzir uma resposta satisfatoria do sistema. Os
processos de polimerizagdo, como ja discutido, caracterizam-se por apresentarem néo
linearidades, dindmicas complexas e alto grau de acoplamento entre as suas variaveis.
Além disso, estes processos costumam apresentar objetivos de controle conflitantes, o
que dificulta o projeto e a sintonia dos controladores.

Reatores de polimerizacdo podem ser operados por longos periodos em controle
manual, devido a deficiéncias do sistema de controle. Estas deficiéncias podem ser
provenientes da ma sintonia dos parametros dos controladores, tornando o desempenho
deles insatisfatorio. Isto pode ser justificado pela inexisténcia de um método sistematico
de sintonia na maioria das empresas, 0 que leva a ndo utilizacdo das técnicas mais
apropriadas para os sistemas especificos.

Apesar do grande numero de técnicas disponiveis na literatura, a maioria dessas
técnicas de sintonia ndo é desenvolvida para processos de ordem elevada ou néao
lineares; ou ainda, ndo leva em conta os diversos algoritmos de controle PID, os erros
de identificacdo, as interacdes entre as malhas e as diversas formas de perturbacédo
existentes em um processo. Assim, 0s parametros de sintonia obtidos por estas técnicas
ndo sdo tdo flexiveis, aplicando-se a um numero limitado de sistemas (Alfano, 2002;
Campos e Teixeira 2006; Arruda et al. 2008; Souza 2010). Em vista disso, tem se tornado
crescente o interesse por metodologias eficientes de sintonia de controladores PID. Um
dos motivos para isto € que técnicas de controle avancado, estudadas e aplicadas
atualmente, requerem controladores PID bem sintonizados no nivel basico de controle
(Astrom e Hagglund, 2001). Além disto, toda a instrumentagio moderna e sistemas de
controle béasicos do tipo PLC (Programmable Logic Controllers, controlador l6gico
programavel) e DCS (Distributed Control Systems, sistema de controle distribuido)
utilizam estruturas com controladores PID (Bandyopadhyay et al., 2001).

Portanto, a atual situacdo tecnoldgica e industrial, marcada pelo aumento da
demanda de producdo com alto desempenho, justifica e impulsiona a utilizacdo de
regras de sintonia mais avangadas, como é o caso, por exemplo, da sintonia Otima.
Nesse sentido, varios trabalhos tém sido publicados, demonstrando uma maior
eficiéncia dessas técnicas de sintonia 6tima quando comparadas aos métodos classicos

para ajuste dos controladores PID.
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O emprego desses metodos avancados de sintonia de controladores PID abre,
portanto, uma perspectiva interessante sobre sua aplicacdo em sistemas reais. Contudo,
maiores estudos precisam ser desenvolvidos, abrangendo a andlise de pardmetros
diferentes das caracteristicas da resposta temporal do sistema, tais como robustez,
sensibilidade, entre outros.

Neste capitulo é realizada uma revisdo das técnicas de sintonia de controladores
PID desenvolvidas ao longo dos ultimos anos, abordando desde as técnicas mais
tradicionais até as mais avancadas. Sdo dados exemplos de aplicacdes em diversos
processos, buscando, por outro lado, dar énfase na utilizacdo dessas técnicas de sintonia
para processos poliméricos, uma vez que este é o foco desta dissertagdo. As vantagens e
limitacGes de cada uma das técnicas avaliadas também sdo discutidas. A partir desse
estudo € possivel justificar a escolha do método de sintonia 6tima utilizado para o ajuste

dos parametros dos controladores PID aplicados nas estratégias de controle adotadas.
V.2. Procedimento de Sintonia

Em geral, o projeto de um controlador consiste nas seguintes etapas:
identificacdo do processo, escolha do método de sintonia, calculo dos parametros do
controlador (sintonia), analise da robustez (estabilidade) e teste do desempenho do
controlador, utilizando os parametros obtidos.

Deste modo, antes da sintonia propriamente dita, para um processo com
dindmica conhecida, deve-se definir o critério de desempenho desejado para a malha.
Obviamente, o principal critério para ajuste da malha de controle, e que sempre deve ser
satisfeito, é a estabilidade da mesma. Ainda assim, no ambito da regulacdo e do
problema servo, o projeto de um controlador PID deve considerar alguns requisitos
essenciais aos objetivos de qualidade do processo controlado, sendo eles: capacidade de
atenuar disturbios externos ao processo; qualidade de resposta a ruidos presentes na
medicdo; qualidade de resposta a variagdes no set-point e robustez a variacbes na
dinamica do processo (Astrém e Hagglund, 1995; Astrém e Hagglund, 2006).

Pode-se dizer que a robustez a variagcbes na dindmica do processo € desejavel
para qualquer sistema de controle, visto que se trata de um controlador capaz de operar
em diversas dinamicas diferentes. Ja a capacidade de atenuar disturbios externos € a
caracteristica que mais interessa no controle de processos industriais, uma vez que a

qualidade final do produto pode ser extremamente afetada por perturbacdes de carga em
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determinadas unidades do processo. Desse modo, objetiva-se sempre contemplar o que
for mais importante para o processo, ou encontrar o melhor custo beneficio aliado entre
dois ou mais requisitos (Michel, 2010).

A seguir, estdo listados alguns critérios de desempenho que podem ser usados

para a sintonia de controladores PID (Campos e Teixeira, 2006):

e O menor sobrevalor ou overshoot possivel;

e Razdo de declinio especificada;

e O menor tempo de ascensdo ou subida possivel;

e O menor tempo de assentamento possivel (tempo no qual o desvio em
regime permanente € menor do que 5%);

e Minima energia ou atuacdo na variavel manipulada;

e Utilizacdo de um indice de desempenho para avaliar a qualidade do

controle.

Na pratica, é dificil atingir todos os critérios mencionados de forma simultanea.
Neste contexto, muitas metodologias para ajustar os ganhos e incrementar o
desempenho do controlador PID, em malhas simples (SISO, Single Input - Single
Output) e multiplas (MIMO, Multi Input — Multi Output), tém sido apresentadas na
literatura. Elas podem ser classificadas em empiricas, analiticas ou obtidas através de
algum tipo de otimizacdo. Existem métodos baseados em modelos do processo
operando em malha aberta ou em malha fechada, e hd ainda métodos no dominio da
frequéncia. Um boa coletdnea de métodos de ajuste de controladores PID pode ser
encontrada em livros como Astrém e Hagglund (1995) e O'Dwyer (2003).

Através de uma pesquisa realizada na literatura péde-se, portanto, enquadrar tais
técnicas nas seguintes concepgdes: métodos classicos (Ziegler-Nichols, Cohen- Coon,
Abbas, AMIGO, alocacdo de p6los, métodos integrais) e métodos avancados (variancia
minima, gain scheduling, auto-tuning, self-tuning, fuzzy) (Astrém e Héagglund, 2004;
Kao et al., 2006; Nuella, 2008; Teo et al., 2009; Salau et al., 2009; Altinten et al., 2010;
Yang et al., 2012). Um numero crescente de estudos de casos e publicaghes
relacionadas ao controlador PID com hibridizagdo com métodos avangados tem sido
reportado, mostrando a importancia deste tipo de projeto de controle para fins da
industria (Tan e Li, 2001; Coleman e Joseph, 2002; Ibrahim, 2004; Bobal et al., 2005;
Astrom e Hagglund, 2006; Moudgalya, 2007).
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Nas secOes seguintes algumas dessas técnicas sao apresentadas, sendo discutidas

as suas potencialidades e limitagoes.

V.3. Técnicas Convencionais de Sintonia

V.3.1. Método de Ziegler e Nichols

Este é um método cléssico e amplamente utilizado na inddstria. Ele foi proposto
por Ziegler e Nichols (1942) e consiste em se encontrar o ganho limite, ou seja, o valor
do ganho para o qual a malha de controle esta no limite de estabilidade com controle
feedback proporcional. Os valores calculados por este método podem fornecer boas
estimativas. Entretanto, em algumas malhas de controle ndo s&o obtidos bons
resultados, visto que em alguns casos esta sintonia leva a respostas muito
subamortecidas. Algum ajuste em linha pode melhorar o controle significativamente
(Embirucu, 1998). Astrom e Hé&gglund (2004) deixam explicita esta realidade,
afirmando que esta técnica pode proporcionar resultados com pouca robustez, e,
portanto, insatisfatérios em muitas aplicacdes industriais.

Teoricamente, colocar o sistema no limiar da estabilidade é um procedimento
relativamente simples, uma vez que €é necessario apenas aplicar um controlador
proporcional em malha fechada com o processo, e aumentar o ganho deste controlador
até que o sistema apresente uma oscilacdo sustentada. No entanto, apesar de simples,
este método requer, na pratica, muita experiéncia do operador e demanda muito tempo
para o correto ajuste dos parametros. O sistema pode se tornar instavel, caso um ganho
um pouco maior do que o critico seja aplicado ao sistema. De modo a evitar essa
instabilidade, o ganho é aumentado gradativamente, em valores pequenos, justificando-
se assim a lentiddo do procedimento.

Por tais motivos, o método do relé vem sendo utilizado como alternativa de
estimacdo do ponto critico, por ser um método muito mais rapido e seguro de

identificacdo do que o procedimento com o ganho proporcional (Campestrini, 2005).
V.3.2. Método do Relé

O método do relé foi introduzido por Astrém e Hagglund (1984) justamente para
suprir as reconhecidas limitacbes do método Ziegler e Nichols. Na configuragdo com o
relé aparecem oscilacbes na saida do sistema numa frequéncia muito préxima a

frequéncia critica (frequéncia na qual a fase de saida esta defasada de -180° da entrada)
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e, uma vez conhecido este ponto de oscilacdo (ganho e fase), sdo obtidas expressoes
para os ganhos do controlador PID (Cardoso, 2002). As principais vantagens deste
método frente ao proposto por Ziegler e Nichols é que somente um teste experimental é
necessario em vez do procedimento de tentativa e erro. A amplitude da saida do
processo pode ser calibrada pelo ajuste da amplitude do relé e, além disso, 0 processo
ndo é forcado ao limite da estabilidade. Esta metodologia foi uma das primeiras a serem
comercializadas e seu sucesso deve-se a sua simplicidade e robustez (Hagglund e
Astrom,1988 e 1991; Hang et al., 2002; Arruda e Barros, 2003). Diversos pesquisadores
vém desenvolvendo, ao longo dos anos, metodologias que de alguma forma modificam

0 ensaio do relé realimentado, possibilitando o0 seu uso numa gama maior de processos.
V.3.3. Método de Cohen e Coon

Outra alternativa ao método proposto por Ziegler e Nichols € o método de Cohen
e Coon (1953). Da mesma forma que o primeiro método, nesta técnica sdo apresentadas
relagbes desenvolvidas empiricamente para sistemas que apresentam taxa de
decaimento de Y. Esta metodologia € aplicavel para sistemas que podem ser descritos
como de primeira ordem com tempo morto e tem como principal vantagem a sua
simplicidade. Por outro lado, este método possui algumas desvantagens, visto que séo
considerados somente os dois primeiros picos da resposta do sistema, presumindo assim
que o sistema tenha uma taxa de decaimento constante e igual a 4. Ainda que o
decaimento do primeiro para o segundo pico tenha a relacdo de 1:4, nada garante que o
mesmo ocorrera nos demais, dado o fato que, em geral, 0s processos sao néo lineares. O
critério de desempenho fica assim representado por dois pontos da curva de controle
(resposta do sistema em malha fechada), tornando-se pouco representativo. Essa é uma

das criticas feitas por Churro (1986) ao método de Cohen- Coon.

V.3.4. Critério de Desempenho da Integral no Tempo

A forma da resposta em malha fechada, do tempo em que é dada a perturbagéo
até que seja atingido o estado estacionario, pode ser utilizada para a formulacdo de um
critério de desempenho dindmico. Diferentemente dos critérios simples que usam
somente caracteristicas isoladas da resposta dinamica, tais como, razdo de declinio,
tempo de assentamento, entre outros, os critérios desta categoria sd@o baseados na

resposta do processo como um todo (Almeida e Embirugu, 2000). O Gnico problema da
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aplicacdo desses critérios integrais € que a integral se torna indeterminada quando o erro
ndo é forcado a zero. Isto somente ocorre quando existe desvio permanente causado pela
auséncia da acdo integral (Smith e Corripio, 2008).

Os critérios integrais mais utilizados sdo: integral do erro absoluto (IAE,
Integral of Absolute value of Error), integral do erro quadratico (ISE, Integral of the
Square Error), integral do erro quadratico ponderado pelo tempo (ITSE, Integral of
time multiplied by the Squared Error) e a integral do erro absoluto ponderado pelo
tempo (ITAE, Integral Time Absolute Error). O tipo de critério a ser utilizado
dependerd das caracteristicas do sistema a ser controlado e das exigéncias que se
pretende impor a resposta do processo. Em geral, o critério ITAE é o método
preferencial, tendo em vista a menor susceptibilidade deste critério aos erros que se

sucedem logo apos a perturbacdo (Campos e Teixeira, 2006).
V.3.5. Método IMC (Internal Model Control, Controle com Modelo Interno)

O IMC é um método de sintonia, introduzido por Garcia e Morari (1982),
baseado no modelo da planta, relacionando diretamente os parametros deste com os do
controlador. Este método permite definir claramente o desempenho desejado, uma vez
que o desempenho do controlador esta associado com a razdo da constante de tempo de
malha fechada (A, que é um pardmetro do método de sintonia) com a de malha aberta (t)
(Campos, 2006). Além de possibilitar uma melhora no desempenho e robustez do
sistema a ser controlado, esta técnica também leva em consideracdo as incertezas de
modelagem (Li et al., 2009). Ela pode ser aplicada para sistemas monovariaveis e
multivaridveis em ambientes continuos e discretos. Estudos de estabilidade e robustez
tém sido reportados em sistemas de controle lineares e ndo-lineares. A partir de 1990
observam-se pesquisas em IMC inteligente, IMC com restricbes, IMC multivariavel,
entre outras, e que persistem até hoje. O controlador IMC pode ser combinado com
estruturas adaptativas, preditivas, fuzzy e de redes neurais. Como uma metodologia de
controle baseado em modelo, o IMC pode também ser hibridizado com o controlador
PID (Morari e Zafiriou, 1989; Ibrahim, 2004).

Além do IMC, outros métodos baseados em modelos internos podem ser citados,
como o método de sintese direta (SD) (Chen e Seborg, 2002; Seshagirirao et al., 2008;
Umamaheswari et al., 2010) e o0 método de Lambda-Tuning (Dahlin 1968; Olsen e
Bialkowski, 2002; Michel, 2010). Os metodos de sintese direta e IMC apresentam
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sintonias muito proximas, embora o primeiro ndo permita que sejam consideradas as
incertezas no modelo. Ja o Lambda-Tuning é utilizado nos casos onde existem grandes
atrasos de transporte ou quando o atraso € variante no tempo (Seborg et al., 2004).

Além dessas técnicas de sintonia de controladores PID, outras técnicas
convencionais aplicadas a malhas do tipo SISO sdo observadas na literatura, tais como
0s métodos de Abbas (1997), Lee et al., (1998), Faccin (2004), Escobar (2006),
Jahanmiri e Fallahi (2008), entre outros.

V.4. Técnicas Avancadas de Sintonia

Processos que envolvem maior complexidade e alto grau de acoplamento vém
exigindo o uso de técnicas de sintonia mais elaboradas, de modo a serem atingidos
niveis de desempenho cada vez mais altos. Nesse sentido, varios metodos avancados
para ajuste de controladores foram propostos nos Gltimos anos, e a maioria deles tem
sua aplicacdo voltada para processos multivaridveis. Os problemas de controle de
maltiplas malhas com interacdo sdo estudados atualmente através de trés abordagens
distintas: a abordagem multi-SISO; aquela que faz uso de blocos desacopladores
(implicitamente MIMO) e a abordagem explicitamente MIMO. Na maioria das
situacdes, a opcao por uma abordagem ou outra esta ligada ao grau de acoplamento do
sistema em estudo.

A abordagem multi-SISO consiste em aproximar o sistema MIMO por vaérias
malhas SISO. Um dos principais problemas em controle multi-SISO é a sintonia dos
controladores do sistema, principalmente devido a interacdo entre as malhas de controle.
A maioria das técnicas de sintonia utilizadas para este tipo de sistema realiza a sintonia
das malhas individualmente e, posteriormente, utiliza um fator de correcdo para adequar
as sintonias das malhas individuais ao sistema multi-SISO. O método de sintonia do
maximo logaritmo do mddulo (BLT, Biggest Locus Modulus Tuning) € um exemplo
desse tipo de abordagem. Ele foi desenvolvido por Tyreus e Luyben (1986) para realizar
a sintonia de controladores PI em multiplas malhas, e € utilizado como referéncia para a
maioria dos trabalhos desenvolvidos nesta area (Escobar, 2006). Este método consiste
em sintonizar todos os controladores utilizando a técnica de Ziegler e Nichols e depois
aplicar um fator de correcéo, que é ajustado até uma margem de seguranca em relacéo a
estabilidade da malha fechada. Um aspecto positivo desta técnica € a sua simplicidade,

podendo ser utilizada como ponto de partida para futuras sintonias. Entretanto, tem
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como principal desvantagem o fato de que as malhas s@o sintonizadas individualmente,
n&o sendo consideradas as diferentes interacGes existentes entre elas.

Outros métodos de sintonia de maltiplas malhas também podem ser encontrados
na literatura, tais como os métodos sequenciais, desenvolvidos a partir da década de 70
e que em geral apresentam resultados mais satisfatorios do que o método BLT (Escobar,
2006), os métodos de projeto independente, estudados por Skogestad e Morari (1992) e
0 método iterativo, proposto por Shen e Yu, (1994). Mais recentemente, sao
encontrados trabalhos como os de Toh e Rangaiah (2002), Ayadi e Benhadj (2005) e
Hlaing et al. (2007), os quais propuseram métodos de sintonia de controladores PID
multivaridveis baseados em modelos.

Estudos para o desenvolvimento de algoritmos de sintonia on-line de pardmetros
vém se intensificando ao longo dos anos. Métodos heuristicos de busca 6tima e sub-
Otima se destacam pelo tempo de computacdo inferior as técnicas classicas de sintonia,
apresentando resultados que podem levar em conta variagdes de parametros, ruidos
gaussianos, ndo linearidades e interferéncias de forma réapida e robusta (Silva, 2005). A
vantagem de se programar um sintonizador on-line reside no fato dos parametros
apresentarem variac@es durante sua operagdo, 0 que garantiria a otimalidade do sistema,
mesmo em condi¢Bes adversas e imprevisiveis. Dada a evolucdo dos dispositivos
programaveis, a alteracdo em linha dos parametros do controlador ndo é mais
considerada um problema. A dificuldade na implementacdo de tais sistemas de sintonia
estd na complexidade de alguns processos ou na nao necessidade de se obter um
controle rigido, além da desconfianga em um algoritmo para comandar a operacao de
um sistema. Nestas situacdes, a solucdo off-line é conveniente, garantindo-se ao
engenheiro ou projetista de controle a decisdo final de alterar os parametros do
controlador (Silva, 2005).

No caso especial de projeto e sintonia on-line de controladores PI/PID em
processos multivaridveis, podem ser relatadas algumas aplicagdes, tais como: Herreros
et al. (2002); Vlachos et al. (2002); Lewin e Parag (2003); Farag e Werner (2006);
Chang (2007). Todos estes autores formulam o problema de controle multivariavel
como um problema de otimizagdo, o qual € resolvido por modificagcbes no algoritmo
genético de Goldberg (1989).

Algumas aplicagcdes dos métodos de otimizagdo serdo abordadas com mais
detalne na subsecdo a seguir, onde serdo definidos alguns conceitos considerados

importantes para o entendimento dessas técnicas. Posteriormente, serd dada énfase
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numa tecnica de sintonia particular, desenvolvida por Alfano (2002), a qual foi utilizada

nesta dissertacao para o ajuste dos parametros dos controladores PID.
V.4.1. Técnicas para Resolucédo de Problemas de Otimizacgéo

A otimizacdo pode ser definida como o ajuste de entradas ou caracteristicas de
um processo a fim de encontrar uma solucdo ou um conjunto de solucdes Gtimas,
maximos ou minimos de uma determinada funcdo ou conjunto de funcdes, sujeitas ou
ndo a restricdes de desigualdade ou igualdade (Saramago e Steffen, 2012).E possivel
citar as seguintes vantagens relacionadas a otimizacao: a diminuicdo do tempo dedicado
ao projeto; a possibilidade de tratamento simultaneo de uma grande quantidade de
variaveis e de restri¢des; a reducdo de custo em relacdo aos modelos experimentais. Por
outro lado, tém-se como desvantagens, em certas situacfes, a convergéncia lenta, ou até
mesmo a ndo convergéncia, e a presenca de muitos pontos 6timos locais, uma vez que o
ponto 6timo global raramente pode ser garantido (Prado e Saramago, 2005).

De modo a superar alguns dos problemas no uso da otimizagdo, foram
desenvolvidos diversos métodos de busca pela solucéo 6tima. A escolha de um ou outro
método de busca deve estar estritamente relacionada ao problema a ser otimizado.

Os problemas de otimizacdo podem ser resolvidos, basicamente, por meio de
dois grupos de algoritmos: os deterministicos e os probabilisticos (ou heuristicos). Os
métodos deterministicos, os quais compdem a maioria dos métodos classicos, geram
uma sequéncia de possiveis solucdes, requerendo, na maioria das vezes, o uso de pelo
menos a primeira derivada da funcdo objetivo em relacdo as varidveis de projeto
(Bastos, 2004). Nestes métodos, a funcdo objetivo e as restricbes sdo dadas como
funcdes matematicas e relacdes funcionais. E necessario, para tanto, que a funcio
objetivo seja continua e diferenciavel no espaco de busca.

Esses métodos produzem melhores resultados para fungdes continuas, convexas
e unimodais (fungdes que possuem apenas um ponto de minimo ou de méaximo) e tém
como principal vantagem o baixo nimero de avaliagdes da funcdo objetivo, o que faz
com que tenham convergéncia rapida. Contudo, estes métodos tém uma inabilidade em
lidar com minimos locais. Como eles trabalham com um Unico ponto do espaco de
projeto e com informac@es sobre os gradientes, ao se depararem com minimos locais 0s
mesmos ndo conseguem avancgar na busca, convergindo prematuramente, sem encontrar

0 minimo global (Prado e Saramago, 2005). Apesar disso, 0s métodos deterministicos

90



Quirino, P. PEIJUFBA, 2012 Capitulo V — Sintonia de Controladores PID

sdo comprovadamente eficientes em um grande ndmero de aplicacdes de engenharia
(Borges, 2003).

De acordo com Olivieri (2004), os problemas de otimizacdo abordados pelos
métodos deterministicos podem ser classificados em duas categorias, conforme as

caracteristicas da funcdo objetivo e das restri¢oes:

= Programacdo linear: quando a funcdo objetivo e as restricbes sdo fungdes
lineares das variaveis de projeto. O método Simplex, desenvolvido por Hadley
(1982), é 0 método mais tradicional para solucionar este tipo de problema de
otimizacao;

= Programacdo N&o-Linear: quando a funcdo objetivo, ou pelo menos uma das
restri¢des, € uma funcdo ndo-linear das varidveis de decisdo. Podem-se destacar
os métodos de Programacdo Linear Sequencial, de Programacdo Quadratica

Sequencial, do Gradiente Reduzido, entre outros.

O método Simplex consiste em resolver repetidas vezes um sistema de equacées
lineares, uma vez estabelecida a estimativa inicial dos parametros, a fim de se obter uma
sucessao de solugdes, cada uma melhor do que a anterior, até se chegar a uma solucgéo
considerada 6tima. Tal método utiliza o conceito de um simplex, que é uma figura
regular que se desloca sobre uma superficie, de modo a evitar regides ndo satisfatérias.
Sua aplicacdo é relativamente facil e rapida, e permite, com boa margem de seguranca,
localizar a regido 6tima. Maiores detalhes deste método podem ser encontrados em
Spendley et al. (1962), Nelder e Mead (1965), Morgan e Deming (1974) e Bona et al.
(2000).

Nesta dissertacdo, o problema de otimizacdo € resolvido através do método de
Programacdo Quadratica Sequencial (SQP, Successive Quadratic Programming). A
ideia basica deste método consiste em resolver um problema de otimizagdo néo-linear
através da resolucdo de uma sequencia de programas quadraticos (QP, Quadratic
Programs) (Pontes, 2008). Este método busca, portanto resolver o problema
iterativamente, onde a solucdo em cada passo € obtida pela solugdo de uma aproximacao
do problema ndo linear, onde a funcdo objetivo é substituida por uma aproximagéo
quadratica e as restricdes nao lineares sdo substituidas por aproximacdes lineares. Para
maiores detalhes do funcionamento do método SQP, deve ser consultado Sandrini
(2005), Antoniou e Lu (2007) e Teles e Gomes (2010).
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Os métodos probabilisticos utilizam somente a avaliacdo da funcdo objetivo e
introduzem no processo de otimizagdo dados e parametros estocasticos. Por ndo fazerem
uso da derivada da funcdo objetivo, sdo considerados métodos de ordem zero (Holtz,
2005). Nessa abordagem, a funcdo objetivo é avaliada inumeras vezes, sendo possivel
trabalhar com varios pontos a0 mesmo tempo em uma iteracdo, o que eleva o custo
computacional destes métodos. No entanto, isto € compensado pela menor chance que
estes metodos tém de se deixarem prender em minimos locais (Saramago e Steffen,
2012). Alguns exemplos de métodos probabilisticos podem ser citados, tais como a
Busca Tabu, o Recozimento Simulado (Simulated Annealing), o Algoritmo Genético
(AG) e a Otimizacgdo por Enxame de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization).

Exemplos interessantes dessas duas Ultimas técnicas, aplicadas a controladores
PID, podem ser vistos em O'mahony et al. (2000), Pereira (2008), Janior et al. (2008) e
Arruda et al. (2008).

Em Junior et al. (2008), por exemplo, é analisado o desempenho do AG da PSO
na obtencdo dos parametros 6timos de um controlador PID, tomando por base a
avaliacdo das caracteristicas da resposta ao degrau unitario. Adicionalmente, é feita uma
analise comparativa com o método classico de Ziegler-Nichols, permitindo avaliar o
ganho de eficiéncia com a utilizagdo de métodos ndo lineares para sintonia de
controladores. A avaliagdo da eficiéncia do PID foi realizada com base na maximizagao
da funcédo objetivo, proposta por (Gaing, 2004). Para ambas as técnicas de otimizagédo
foram avaliados quatro pardmetros: overshoot (M,); offset (Ess); tempo de estabilizagéo
(t;) e tempo de subida (t;), ponderados de acordo com o desempenho desejado para o
regulador automatico de tensdo (AVR, Automatic Voltage Regulator) de um gerador
sincrono. Essa fungdo objetivo é maximizada pela redugdo dos parametros M, e Es,
bem como pela menor diferenca entre o instante em que se verifica a estabilizacdo da
resposta e o intervalo de tempo decorrido para a subida do sinal, permitindo, assim, a
melhoria nas caracteristicas da resposta temporal do sistema controlado. E utilizado um
fator que balanceia os criterios M, e Ess com 0s tempos t; e t.. Para a otimizagéo por
algoritmo genético, é gerada uma populacao inicial com base em valores aleatérios para
os parametros do controlador PID (K., t; € t4). Em uma segunda etapa, para cada
individuo, é verificada a estabilidade do sistema de controle e calculada a aptidao
através da funcdo objetivo. Os individuos mais aptos sdo selecionados, o operador de
cruzamento é aplicado e, posteriormente, aplica-se 0 operador de mutacéo. O individuo

de maior aptiddo na populacdo anterior é copiado para a populacdo gerada, de modo a
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contribuir com a manutencdo das melhores caracteristicas ao longo da evolugdo do
algoritmo. Por fim, é verificado se 0 nimero maximo de geracbes foi atingido, caso
contrério, retorna-se a segunda etapa. Ja na otimizacdo por enxame de particulas, tém-se
as seguintes etapas: a populacdo inicial e a velocidade de cada termo sdo geradas
aleatoriamente, respeitando o limite estabelecido para as varidveis. Cada particula é
avaliada dentro da funcéo objetivo e sdo gerados os valores de pbest (melhor posicéo
ocupada ao longo do processo iterativo) e gbest (melhor posicdo ocupada da melhor
particula do grupo pbest). Em seguida, sdo determinadas as velocidades de cada termo
das particulas do grupo, € atualizada a posicdo de cada particula, e sdo verificados 0s
limites de posicdo para cada termo, mantendo os valores calculados dentro da faixa
permitida de variacdo. Cada particula da nova geracdo é avaliada dentro da funcdo
objetivo e a respectiva aptidao é comparada com seu pbest. A particula de maior aptiddo
dentro de pbest é armazenada em gbest. A partir de entdo, é verificado se o nimero
maximo de iteracdes foi atingido. Ao final do processo iterativo, a melhor solucdo para
0 problema estd armazenada em gbest. As aplicacdes de AG e PSO mostraram-se
eficientes na sintonia do controlador PID, melhorando as caracteristicas da resposta do
sistema ao degrau unitario. A analise comparativa do desempenho dos algoritmos
inteligentes com o método cléssico de Ziegler-Nichols confirma a eficiéncia de técnicas
ndo lineares no ajuste de controladores PID. Os resultados de ambos os métodos
empregados (AG e PSO) foram semelhantes quando sdo analisadas as caracteristicas da
resposta ao degrau unitario, bem como a maximizacdo da funcdo objetivo. Entretanto,
foi necessaria uma populacdo maior para 0 AG, elevando sua complexidade e esfor¢o
computacional frente ao PSO equivalente. Desse modo, foi demonstrado que o
desempenho médio das particulas da PSO foi superior ao do AG, apresentando ainda
melhores caracteristicas de convergéncia para os parametros do controlador PID. Além
disso, pode-se perceber neste trabalho o uso da mesma abordagem utilizada nesta
dissertagéo, qual seja: a abordagem que faz uso de uma funcéo objetivo global, onde sé&o
ponderados num mesmo problema de otimizacdo, diferentes critérios de desempenho.
Portanto, este trabalho pode demonstrar que a aplicacdo de métodos avangados na
sintonia de controladores PID pode ser uma alternativa interessante para aplicagdo em
sistemas reais.

Arruda et al. (2008) propdem uma técnica baseada em algoritmos genéticos para
sintonia de multiplas malhas de controladores PI/PID em processos multivariaveis.

Inicialmente, cada malha de controle é avaliada independentemente através de uma
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funcdo de desempenho que considera aspectos de robustez, rejeicdo de perturbacéo,
capacidade de seguir a referéncia, e variagdes no sinal de controle. Em seguida, o
problema da sintonia conjunta dos diferentes controladores é formulado como um
problema de otimizagdo multiobjetivo através da minimizagdo de uma funcéo custo que
considera todas as malhas conjuntamente. Esta funcdo custo é construida a partir da
soma ponderada de todos os objetivos individuais (desempenho de cada malha). Esta
metodologia é bastante similar a empregada na dissertacdo aqui apresentada. No
entanto, a diferenca € que eles utilizam um algoritmo genético (AG) baseado em nichos
e formacdo de castas para solucionar o problema multiobjetivo, o qual consiste em
encontrar um conjunto de valores (multiplas solugfes) para cada um dos trés parametros
de todos os controladores PI1/PIDs que otimizem a fungédo custo. O uso dessa abordagem
por agregacdo de objetivos para a otimizacdo multicritério permite variar a importancia
de cada objetivo de um modo facil para o operador, além do método da soma ponderada
ser bastante eficiente computacionalmente. Todavia, uma das dificuldades encontradas é
que, em muitos casos, hd a formacdo de um super-individuo (solugdo ndo dominada
unica). De modo a minimizar esse problema, € incluida uma casta elitista, que funciona
como uma memoria do algoritmo, permitindo a manutengdo de um conjunto de solucdes
obtidas ao longo da evolugdo, ao invés de uma Unica solugdo para o problema. A
metodologia foi aplicada no controle Pl de uma unidade de craqueamento catalitico e o
seu desempenho foi comparado ao de um controlador preditivo por matriz dindmica. Os
resultados mostram a aplicabilidade e eficiéncia da metodologia proposta na sintonia de
varios controladores.

AplicacBes mais recentes de técnicas de otimizacdo para a sintonia de
controladores PID também podem ser encontradas em Tasaka et al. (2009), Kano et al.
(2010), Altiten et al. (2010), Tan et al. (2011), Wang et al. (2011) e Camkerten et al.
(2012), que fazem uso do AG para resolucédo do problema de otimizagdo, com excec¢ao
de Wang et al. (2011), que utilizam a PSO.

Uma das criticas feitas aos algoritmos genéticos é que, embora eles tenham sido
empregados em muitos sistemas de controle, seus operadores evolutivos exigem muito
esforgo computacional quando um grande nimero de parametros precisa ser otimizado.
Além disso, a otimizacdo de parametros com forte correlagdo dentro da funcédo objetivo
e a convergéncia prematura do AG impedem que seja atingido 0 maximo rendimento
em muitas aplicagOes, reduzindo a capacidade de busca do algoritmo pela solugdo 6tima
(Gaing, 2004).
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A escolha do método de otimizacdo para solucionar o problema de sintonia dos
controladores PID desta dissertacdo foi baseada no estudo e andlise das vantagens e
limitacbes de cada uma das técnicas acima apresentadas. A sintonia Otima dos
controladores foi obtida com base na técnica desenvolvida por Alfano (2002), a qual foi
testada para diversos casos de estudo e se mostrou bastante eficiente na melhoria do
desempenho dos controladores. Além de ser uma técnica bastante flexivel e robusta, ela
permite que o operador pondere a importancia de cada problema de controle de uma
maneira facil, além de proporcionar uma rapida convergéncia. Esta técnica sera tratada

com mais detalhe na secdo seguinte.
V.5. Técnica de Sintonia Aplicada ao Caso de Estudo

Alfano (2002) propds uma técnica de sintonia 6tima baseada na minimizacao de
uma funcéo objetivo global, descrita através da soma ponderada dos varios critérios de
desempenho. Esta técnica incorpora, em um problema de otimizacdo, as incertezas do
modelo e os diferentes tipos de perturbacdes que podem ocorrer no processo, além da
possibilidade de impor restricdes ao procedimento de sintonia. Outro aspecto positivo é
que ela ndo coloca qualquer tipo de limitacdo para a caracterizacdo do processo,
podendo ser utilizada inclusive em modelos ndo-lineares. E uma técnica aplicavel tanto
para sistemas SISO (Single Input-Single Output, uma entrada e uma saida) quanto para
sistemas com multiplas malhas com interacdo. Em sistemas de controle multi-SISO, por
exemplo, todos os controladores sdo sintonizados simultaneamente, ndo sendo
necessaria a utilizacdo de nenhum fator de correcdo, tal como ocorre nos métodos multi-
SISO convencionais.

De modo a investigar a eficiéncia desta técnica de sintonia, ela foi aplicada,
juntamente com outras técnicas utilizadas na literatura, em processos representados por
fungdes de transferéncia, e os resultados obtidos foram comparados entre si. Trés testes
foram realizados: dois em sistemas SISO e outro, em um sistema de multiplas malhas
com interacdo. Para a identificacdo das funcGes de transferéncia dos processos, foram
utilizados dados coletados através de testes em malha aberta, aplicados em plantas da
antiga Companhia Petroquimica do Nordeste (COPENE). Através dos resultados
apresentados, podde-se verificar que o metodo de otimizacdo proposto foi o que
apresentou melhor desempenho frente a todas as técnicas de sintonia utilizadas, tanto

para as malhas de controle SISO, quanto para as malhas de controle MIMO.
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A aplicacdo desta técnica foi demonstrada para sistemas com funcbes de
transferéncia de diversas ordens, ndo sendo necessaria a realizagdo da etapa de
identificacdo das malhas através de funcBes de transferéncia de primeira ordem com
tempo morto, tal como € realizado pela maioria das técnicas existentes na literatura. 1sso
facilita a sintonia de sistemas que possuam processos descritos por funcdes de
transferéncia de ordem elevada. Ao ser eliminada a etapa de redugdo da ordem das
funcgdes de transferéncia, esta se eliminando também o erro associado a esta etapa, o que
resulta em uma melhor sintonia dos controladores.

Dado o exposto acima, a técnica de otimizacdo desenvolvida por Alfano (2002)
foi escolhida e adotada para resolver o problema de sintonia dos controladores PID de
ambas as malhas de controle sugeridas: a SISO e a multi-SISO.

O problema de otimizacdo nesta abordagem pode ser formulado do seguinte

modo:

Npc

mno =)
j=1

S.a..

Pmin <P< Pmdx

Umin < u(t[l: tf]'P!PCj=1:NpC) < Umdx

Aumin < u(t[l: tf]'P'PCj=1:Npc) < Aumdx

Nc¢
a;;.C;(P,PC;, M) (V.1)
1

i=

OS(P, PCiz1.npe) < OSmax
RDpin < RD(P,PCi=1.npc) < RDmax

onde P sdo os parametros do controlador (as variaveis de decisao), C; sdo os critérios de
avaliacdo adotados, como, por exemplo, critérios integrais, overshoot (sobre-elevacédo) e
variagdo da variavel manipulada, PC; sdo os problemas de controle estudados,
dependentes do tipo de situacdo para a qual o controlador esta sendo sintonizado, ou
seja, 0 problema de controle é definido como uma combinagéo do tipo de sinal (p.e.:
degrau, rama, pulso, entre outros) e do tipo de problema (servo ou regulador), M; sdo os
modelos adotados para representar o processo, de modo a possibilitar a inclusdo de
erros de modelagem, Npc € 0 nimero de problemas de controle, Nc é 0 nimero de
critérios utilizados, aij sdo os pesos especificos de cada critério adotado em um
problema de controle, y; sd0 0s pesos especificos de cada problema de controle, Py, €

Pmax sd0 os limites dos parametros do controlador, Umin, Umax, AUmin € AUmax SA0 0S
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limites minimos e maximos impostos as variaveis manipuladas e aos movimentos destas
variaveis, respectivamente, para todo o intervalo de tempo (t), e tr é o tempo final. As
variaveis OS e RD representam restricdes no overshoot e na razdo de decaimento,

respectivamente.

V. 6. Formulacéo do Problema de Otimizacao para os Casos Propostos

De modo a ser obtida uma estimativa inicial para cada um dos parametros dos
controladores PID, necessaria para a aplicacdo do método de sintonia 6tima, foi
utilizado o método cléssico de sintonia IMC (Internal Model Control) com o uso das
funcgdes de transferéncia desenvolvidas no Capitulo IV. Na abordagem multi-SISO, este
método foi utilizado para cada malha de controle individualmente, obtendo-se assim os
parametros iniciais para as otimizacdes.

Este procedimento foi necessario para acelerar o processo de convergéncia,
contribuindo significativamente para a reducdo do tempo computacional e para a
eficacia do método de otimizacéo.

Para a obtencdo dos resultados do modelo matematico de otimizacdo foi
utilizada a funcdo de otimizac¢do “fmincon”, disponivel no software MATLAB. A
fungéo “fmincon” ¢ aplicada para minimizar fungdes ndo lineares restritas, e encontra a
solucdo do problema aplicando-se o método de Programacdo Quadratica Sequencial
(Otimization Tool, Matlab R2009a).

Para a formulacdo do problema de otimizacdo das estratégias SISO e multi-
SISO, foi utilizado como critério de desempenho o ITAE (integral do produto do tempo
pelo valor absoluto do erro), pois ele penaliza os erros que persistem com o passar do

tempo. A expressdo para calculo do ITAE é dada por:
ITAE = f tle(t)| dt (V.2)
0

onde t € o tempo e e(t) € a diferenca entre o setpoint e a variavel controlada.

Para as malhas de controle propostas neste trabalho, pretende-se considerar na
sintonia os problemas servo e regulador, bem como os erros de modelagem e
perturbacgdes do tipo degrau e pulso. Esta Gltima perturbacéo foi dada com o objetivo de
verificar o comportamento do sistema frente a uma mudanga na carga de catalisador

com um teor de impurezas maior durante certo periodo de tempo. Desta forma, a fungéo
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objetivo utilizada para a resolucdo desse problema de otimizacdo pode entdo ser dada

como:

® = [y,.ITAE(P,PCy,My) + ¥,. ITAE(P,PC;,M;) + v3.ITAE(P, PC,, M)

+ 4. ITAE(P, PCy, M;)] v-3)
onde PC; é o problema servo, PC,, o problema regulador, My é 0 modelo nominal
identificado, M; é um modelo no qual sdo incorporados erros de modelagem, e y,,
Y2, Y3, € Y4 SA0 0S pesos especificos referentes a cada problema de controle. Estes
pesos irdo ponderar a importancia de cada problema, conforme a preferéncia
operacional do usuario.

Como se trata da sintonia de controladores PID, ou seja, do ajuste dos
parametros K. (ganho proporcional), t; (constante de tempo integral) e 14 (constante de
tempo derivativa), o vetor P que representa as variaveis de decisdo do problema de

otimizag&o é dado por:

P=[Kc; Tij Ta;]

onde j =1, ..., n corresponde ao numero de malhas de controle.
V.7. Resultados e Discusséo

Baseando-se no que foi discutido anteriormente, nesta parte do trabalho é
analisado o desempenho da abordagem de sintonia por otimizacdo descrita acima,
tomando por base a avaliagdo das caracteristicas da resposta ao pulso (problema
regulador) e ao degrau unitario (problema servo). Adicionalmente, é feita uma analise
comparativa com o método classico IMC, permitindo avaliar o ganho de eficiéncia com
a utilizacdo de métodos avancados para sintonia de controladores. Os resultados das
simulacdes sdo mostrados, discutidos e analisados, de modo a concluir se tais
estratégias de controle sugeridas satisfazem os objetivos perseguidos nesta dissertacéo.
Inicialmente serd avaliado o sistema de controle SISO, com a utilizacdo de dois
modelos, quais sejam: o modelo linear de funcdo de transferéncia identificado no
Capitulo 1V, e o modelo nédo-linear (modelo fenomenoldgico). Posteriormente, essa
andlise é estendida para o sistema de controle multi-SISO. Pretendeu-se investigar trés

casos, assim definidos:
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= (Caso 1 - Sintonia do problema servo (PG1):
a) Utilizando-se o0 modelo nominal identificado (Mo): y: =1, y; =0, i=2, 3, 4;
b) Incorporando-se os erros de modelagem (M1): y2=1,y: =0, i=1, 3, 4;
= Caso 2 — Sintonia do problema regulador (PG):
a) Utilizando-se o modelo nominal identificado (Mo): y3=1, y:=0, i=1, 2, 4;
b) Incorporando-se os erros de modelagem (M1): y+=1; yi=0, i=3, 1, 2;
= Caso 3 - Sintonia do problema servo associado ao problema regulador (PC; em
conjunto com PCY):
a) Utilizando-se 0 modelo nominal identificado (Mo): y:1= y3=1, yi=0, i=2, 4;

b) Incorporando-se os erros de modelagem (M): y2 =y+=1, =0, i=1, 3.

Para as sintonias realizadas com erros de identificacdo, utilizou-se um modelo
(M) com +10% de erro no ganho do processo e no tempo morto e -10% na constante de
tempo, em relagdo ao modelo nominal (M), a fim de considerar a situagdo mais
desfavoravel para o controle do processo do ponto de vista de estabilidade (Alfano,

2002). As variaveis apresentadas foram normalizadas por razdes de confidencialidade.

V.8. Sistema de Controle SISO (Single Input — Single Output, Entrada
Unica e Saida Unica)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados referentes a estratégia de controle
SISO. Nesta estratégia, o controle da temperatura € feito por meio da manipulacdo da
razdo massica de etileno na corrente de alimentacdo e as impurezas do catalisador sdo
consideradas como distUrbios ao processo. Pretende-se com essa estratégia satisfazer os
requisitos de qualidade do polimero, expressos pelo MI, através de um controle por

variavel substituta, que neste caso é a temperatura de saida do reator.

V.8. 1. Sintonia Otima com Modelo Linear

De modo a dar complexidade gradativa ao trabalho, bem como ampliar o
conhecimento a respeito da dindmica do processo, sdo expostos e comentados 0s
resultados obtidos para a sintonia 6tima com modelo linear (fungdes de transferéncia).
Este modelo ¢ utilizado aqui para representar a planta real de polimerizacao.

Conforme discutido acima, foram investigados diferentes casos de sintonia:
mudanga de setpoint (problema servo), rejeicdo de distarbios (problema regulatorio) e

mudanca de setpoint associada a rejeicdo de disturbios (problema servo
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simultaneamente com o problema regulatorio). A Tabela V.1 ilustra os parametros do
controlador para cada caso de estudo avaliado. Para o célculo dos parametros do
controlador PID através do método IMC foi utilizada uma constante de tempo em malha

fechada (1) igual a 43.97 segundos.

Tabela V.1. Parametros de sintonia dos controladores PID (planta representada por
modelo linear)

Parametros do PID
Casos de Estudo K, T Tq

IMC 0.14 54.45 0.14
Caso la 0.26 66.64 0.40
Caso 1b 0.20 61.28 0.20
Caso 2a 0.37 59.14 0.76
Caso 2b 0.29 58.28 0.49
Caso 3a 0.27 66.66 042
Caso 3b 022 59.76 0.28

V.8.1.1. Anélise do Problema Servo

De modo a investigar o problema servo, foi feita uma mudanca no setpoint da
temperatura. A Figura V.1, a Figura V.2 e a Figura V.3 apresentam o desempenho da
malha fechada ao se aplicar diferentes cenarios de sintonia para o problema servo (caso
1). Tais sintonias foram comparadas com o método classico IMC, utilizado como
estimativa inicial.

Foram realizadas simulagbes utilizando processos com incertezas (erros) no
modelo identificado, objetivando avaliar a robustez do método de otimizacao aplicado,
ja que os erros de modelagem sdo a maior fonte de problemas para a robustez do
sistema de controle. Para isso, as sintonias obtidas com a utilizacdo de um modelo
nominal (IMC e caso 1a) foram aplicadas a um processo com erros de modelagem, e o
resultado é representado pelas curvas “IMC + erros” e "caso la + erros",
respectivamente. Embora as varidveis respondam de forma rapida e tenham um
comportamento estavel, sdo verificadas maiores oscilagbes em torno do setpoint para
este Gltimo caso especifico. Observa-se que, ao considerar estes erros no problema de
sintonia, caso 1b, o desempenho do controlador e superior, fato que comprova a
vantagem do método de sintonia proposto. Para esta nova sintonia, foram introduzidos
também erros de modelagem e o resultado ¢ representado pela curva “caso 1b + erros”.

Em todos os casos estudados, observam-se menores tempos de resposta em relagcdo ao
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método IMC, comprovando a superioridade de desempenho desta abordagem de
otimizacdo. Logo, pdde-se constatar, atraves dessa estratégia de controle, que € possivel
especificar o MI, possibilitando um controle satisfatorio desta propriedade.
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Figura V.1. Comportamento da razdo massica de etileno na corrente de alimentacao
(variavel manipulada) - caso 1.
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Figura V.3. Comportamento do MI - caso 1.

V.8.1.2. Analise do Problema Regulador

A fim de analisar o problema regulador, foi dado um pulso na concentragéo de

impureza, como se pode observar na Figura V.4, uma vez que, conforme mencionado
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anteriormente, a carga de catalisador pode conter contaminantes que prejudicam a

atividade catalitica. A Figura V.5, a Figura V.6 e a Figura V.7 apresentam o

desempenho da malha fechada ao se aplicar diferentes cenérios de sintonia para o

problema regulatério. De modo semelhante ao caso 1, as curvas “IMC + erros”, “2a +

erros” e “2b + erros” foram construidas com a aplicacdo das sintonias obtidas pelo

método IMC e para 0s casos 2a e 2b, respectivamente, ao serem incorporados 0s erros

de modelagem ao processo.
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Figura V.7. Comportamento do MI - caso 2.

Sao verificadas respostas mais oscilatorias para os casos “2a + erros” e ‘“2b +
erros”, do mesmo modo que para o problema servo, embora o efeito dessas oscilagdes
seja menos pronunciado no ultimo caso. Adicionalmente, observam-se bons resultados
ao serem avaliados 0s casos 2a e 2b. Eles apresentam comportamentos muito similares,
com respostas estaveis e mais rapidas nas varidveis controladas do que aquelas obtidas
com o uso do método IMC, embora algumas dessas respostas ndo sejam tdo bem
visualizadas, devido a sobreposicdo das curvas nos graficos. Com relacdo as sobre-

elevacdes, percebeu-se que as variaveis apresentavam overshoots muito proximos.
V.8.1.3. Anélise dos Problemas Servo e Regulador Simultaneamente

Da mesma forma que no caso 1, foi feita uma mudanca do tipo degrau no
setpoint da temperatura. Em seguida, como realizado para o caso 2, foi dada uma
perturbacao do tipo pulso na concentracdo de impurezas, conforme se pode observar na
Figura V.8. Considerou-se para isso que ambos os problemas tinham a mesma
importancia, isto €, foram atribuidos pesos iguais tanto para o problema servo quanto

para o regulador (y:=y3=1, y;=0, i=2, 4 ou y2=y4=1; y;=0, i=1, 3).
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Figura V.8. Perturbacgdo degrau no setpoint de temperatura e pulso na
composicao de impurezas — caso 3.
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O desempenho das sintonias realizadas para o problema servo associado ao
problema regulatdrio é apresentado na Figura V.9, na Figura V.10 e na Figura V.11. Ao
serem comparados os dois casos de estudo (casos 3a e 3b) com o método IMC, foram
observadas respostas com menores overshoots para este Ultimo método a despeito de
uma resposta mais lenta. No entanto, sdo obtidos bons resultados para as sintonias

propostas, uma vez que sdo conseguidas respostas estaveis e mais rapidas.
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Figura V.9. Comportamento da razdo massica de etileno na corrente de alimentacao
(variavel manipulada) - caso 3.

1.05 1.05
=—IMC —_ I ===IMC+ erros
iy = Caso 3a E H1 ===(Caso 3a + erros
_g 0.95 ——Caso 3b 5 095 l = ==Caso 3b +erros
S T LI Setpoint 8 000 e Setpoint
© g )
= H ]
5 0.85 2 08 1]
=1 © H
o = 0
g‘ g 0.75 : :|
£ 0.75 E ™ i) o
e W L 1
0.65
0.65
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
Tempo (adm.) Tempo (adm.)
Figura V.10. Comportamento da temperatura (variavel controlada) - caso 3.
0.50 0.50
—IMC == =|MC + erros
0.40 250 3a 0.40 ===«Caso 3a + erros
’ ——Caso 3b = ==Caso 3b + erros
o . Condigdo de Sintese
o030 I L Condigdo de Sintese = 0.30
: £
£ A o PV A {
& 020 "4 < 0.20 V/
S =
0.10 0.10
0.00 | 0.00
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
Tempo (adm.) Tempo (adm.)

Figura V.11. Comportamento do MI - caso 3.
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V.8.2. Sintonia Otima com Modelo N&o linear

Nesta parte do trabalho, os beneficios potenciais decorrentes das estratégias de
controle propostas sdo investigados em termos de requisitos técnicos e impactos
econdémicos. Para quantificar estes beneficios, um modelo matematico ndo linear
(modelo fenomenoldgico rigoroso), validado com dados industriais (Embirucu, 1998;
Embirucu et al.,, 2000; Pontes, 2005), é usado para representar o reator de
polimerizagéo.

A fim de ter conhecimento da quantidade de polimero que esta dentro e fora do
intervalo de especificacdo, a curva da taxa de producdo € integrada. A razdo de polimero
off-spec é utilizada como um indice para justificar a possivel implementacdo da
estratégia de controle SISO. Como o objetivo dessa estratégia é manter a variavel de
saida no setpoint, isto é, manter a operacdo em torno de uma dada condicdo de sintese,
de modo a se produzir certo tipo de resina enquanto é garantida a produtividade, foi
analisado apenas o controle regulatério (caso 2).

Para verificar se o controle de temperatura € suficiente para especificar a
propriedade MI, foi aplicada uma perturbacdo do tipo pulso nas impurezas do

catalisador, como mostrado na Figura V.12,
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Figura V.12. Perturbacéo do tipo pulso nas impurezas do catalisador.

O procedimento de sintonia do controlador PID foi realizado e, a partir de
entdo, foram obtidos o ganho proporcional, a constante de tempo integral e a constante
de tempo derivativa, representados por K., 7 € 74, respectivamente, os quais séo

ilustrados na Tabela V.2.
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Tabela V.2. Pardmetros de sintonia do controlador PID — (planta representada pelo
modelo fenomenoldgico e controlador sintonizado com o modelo néo linear).

Parametros do PID

Casos de Estudo K, T Tq
MC 0.14 54 .45 0.14
Otimo 0.02 81.67 0.00

A Figura V.13 ilustra o comportamento da razdo massica de etileno na corrente
de alimentagdo (varidvel manipulada), da temperatura (varidvel controlada), do MI
(propriedade polimérica) e da taxa de producdo para as sintonias propostas, ou seja, a
realizada pelo método classico IMC e sintonia 6tima. Foi estabelecida uma faixa de
especificacdo do MI, considerada como viavel para a obtencdo de uma resina de
polietileno com a qualidade requerida. As linhas tracejadas no gréafico do MI
representam os limites de especificacao.

O sistema em malha fechada apresenta-se estavel para ambas as condicdes,
embora respostas mais rapidas com overshoots inferiores sejam verificadas apds a
sintonia 6tima. Adicionalmente, a estratégia de controle aqui proposta permitiu uma
reducdo da producdo off-spec (isto é, polimero com MI fora de especificacdo),
indicando uma operacao de processo mais eficiente. A quantidade fora de especificacao,
calculada a partir da taxa de producdo, atinge 4.96% da producdo total quando o
controle automatico é baseado na técnica de sintonia IMC, enquanto a sintonia 6tima
pode ainda reduzir esse valor para 3.76% da producdo total. Isto indica que vantagens
consideraveis podem surgir com a utilizacdo de técnicas avancgadas de sintonia, como é
0 caso da sintonia 6tima. Os resultados demonstraram, portanto uma maior eficiéncia
desta técnica quando comparada ao método classico IMC para ajuste dos parametros do

controlador PID.
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Figura V.13. Comportamento em malha fechada da raz&o méssica de etileno na corrente
de alimentacdo (manipulada), da temperatura (controlada), do Ml e da taxa de producgéo
para as sintonias realizadas.

V.9. Sistema de Controle Multi-SISO (Multi Input — Multi Output,
Maultiplas Entradas e Multiplas Saidas)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados referentes a estratégia de controle
multi-SISO. Nesta estratégia o controle da temperatura e da conversao é realizado por
meio da manipulagdo da razdo maéssica de etileno e da razdo massica de catalisador na
corrente de alimentacdo, respectivamente; e as impurezas do catalisador sdo
consideradas como perturbacdes ao processo. Tem-se como objetivo dessa estratégia
maximizar a producdo ao mesmo tempo em que se garante a qualidade da resina

polimérica.
V.9.1. Sintonia Otima com Modelo Linear

Nesta etapa, para a sintonia dos controladores PID foi utilizado um modelo
linear baseado em funcdes de transferéncia para representar a planta real de
polimerizagdo. No sistema multi-SISO, a estimativa inicial para as otimizagdes foi
obtida através da aplicagio do método IMC para cada malha de controle

individualmente. A constante de tempo em malha fechada (1) utilizada para o célculo
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dos parametros do controlador através deste método de sintonia € igual a 43.97
segundos para a malha de controle de temperatura e igual a 32.143 segundos na malha
de controle de conversdo. Foram investigados o0s casos de problema servo, regulatério e
servo e regulatorio associados. A Tabela V.3 ilustra os parametros sintonizados para 0s

diferentes cenarios investigados.

Tabela V.3. Parametros de sintonia dos controladores PID — (planta representada por
modelo linear).

Parametros do PID para a Malha 1| Parimetros do PID para a Malha 2
Casos de Estudo K, T Tq K, T Tq

IMC 0.14 54 45 0.14 0.62 21.33 0.00
Caso 1a 0.05 4670.00 3.93 1.19 25.82 0.00
Caso 1b 0.06 318.00 2.17 1.36 19.34 0.00
Caso 2a 0.02 115.00 29.74 1.40 22.81 0.00
Caso 2b 0.03 107.33 28.11 1.48 30.56 0.00
Caso 3a 0.02 81.67 6.69 1.38 2534 0.00
Caso 3b 0.01 33.00 2.34 2.34 26.39 0.00

Os resultados indicam que um controlador Pl j& é suficiente para controlar a
conversédo na malha 2. Ao serem realizados alguns testes, pode-se observar que para
maiores ganhos proporcionais sdo obtidas respostas mais rapidas, porém com maiores
oscilacbes, que poderiam ser compensadas pela acdo derivativa. No entanto, essas
oscilacbes puderam ser compensadas por meio do aumento das constantes de tempo
integrais. Logo, sdo conseguidas respostas estaveis e, a0 mesmo tempo, rapidas das
variaveis controladas, ajustando-se os parametros do controlador Pl, de maneira tal que

as acOes proporcional e integral possam se contrabalancear.
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V.9.1.1. Anélise do Problema Servo

Similarmente ao que foi apresentado para o sistema de controle SISO, a Figura
V.14, a Figura V.15, a Figura V.16, a Figura V.17 e a Figura V.18 mostram o
desempenho das sintonias propostas para o problema servo (caso 1), comparando-as
com a sintonia realizada pelo método classico IMC. As sintonias obtidas com a
utilizacdo de um modelo nominal (IMC e caso 1a) foram aplicadas a um processo com
erros de modelagem, e o resultado é representado pelas curvas “IMC + erros” e "caso la
+ erros”, respectivamente. Mais uma vez é comprovada a vantagem do método de
sintonia sugerido, visto que o controlador apresenta um melhor desempenho, quando
esses erros de modelagem sdo considerados no problema de sintonia (caso 1b). A curva
"caso 1b + erros" foi construida de forma analoga a curva "caso 1a + erros", sendo que
para a primeira curva sdo observadas respostas mais rapidas, embora elas tenham
maiores overshoots. Ainda assim, menores tempos de resposta sdo obtidos com a
sintonia Otima em relacdo ao método IMC, ratificando assim a superioridade de
desempenho desta abordagem de otimizacdo. Logo, permite-se concluir que é possivel

especificar o MI de forma satisfatdria com o uso desta estratégia de controle.
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Figura V.14. Comportamento da razdo massica de etileno na corrente de alimentagédo
(variavel manipulada) — multi-SISO caso 1.
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Figura V.16. Comportamento da temperatura (variavel controlada) - multi-SISO caso 1.
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(variavel controlada) - multi-SISO caso 1.
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Figura V.18. Comportamento do MI - multi-SISO caso 1.
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V.9.1.2. Analise do Problema Regulador

De modo a investigar o problema regulatorio, foi dado um pulso nas impurezas

do catalisador, conforme é apresentado na Figura V.19.
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Figura V. 19. Pulso na composi¢édo de impurezas (perturbacéo) - multi-SISO caso 2.

A Figura V.20, a Figura V.21, a Figura V.22, a Figura V.23 e a Figura V.24
apresentam o desempenho da malha fechada ao serem aplicados diferentes cenérios de
sintonia para o problema mencionado. De modo semelhante ao caso 1, as curvas “IMC
+ erros”, “2a + erros” € “2b + erros” foram construidas, a fim de ser avaliada a robustez
dos metodos de sintonia utilizados. Apds a analise dos resultados, podem-se verificar
bons resultados para os casos de estudo investigados. Eles apresentam comportamentos
muito similares, respostas estaveis, mais rapidas e com menores sobre-elevaces nas
variaveis controladas do que aguelas obtidas com o uso do método IMC. Vale ressaltar
que, apesar da acdo mais pronunciada das variaveis manipuladas na sintonia IMC, as
variaveis controladas apresentam maiores overshoots que os alcangados com a sintonia
Otima. Esta observacdo indica a robustez do método de sintonia baseado em otimizacao,
pois permite a consideracdo das duas malhas simultaneamente, ou seja, contempla a
interacdo entre as malhas. De forma semelhante ao sistema SISO, algumas curvas

encontram-se sobrepostas no grafico, o que torna a visualizagdo dessas respostas dificil.
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Figura V.22. Comportamento da temperatura (variavel controlada) - multi-SISO caso 2.
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Figura V.23. Comportamento da conversdo (variavel controlada) - multi-SISO caso 2.
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Figura V. 24. Comportamento do MI - multi-SISO caso 2.

V.9.1.3. Analise dos Problemas Servo e Regulador Simultaneamente

A fim de investigar os casos de problema servo associado ao problema
regulatorio, foram feitas mudancgas do tipo degrau nos setpoints da temperatura e da
conversdo e, em um momento posterior, foi dada uma perturbacdo do tipo pulso nas
impurezas do catalisador, tal como ilustra a Figura V.25. Considerou-se para isso que
tanto o problema servo quanto o regulatorio tinham a mesma importancia, atribuindo-se

para ambos 0s mesmos pesos (y1=ys=1; yi=0, 1I=2, 4 ou y,=y,=1; =0, i=1, 3).
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Figura V.25. Perturbacdo degrau no setpoint de temperatura e conversdo e pulso
na composicdo de impurezas - multi-SISO caso 3.

O desempenho dos controladores para as sintonias propostas € mostrado na
Figura V.26, na Figura V.27, na Figura V.28, na Figura V.29 e na Figura V.30. Séo
verificados bons resultados para essas sintonias, obtendo-se respostas estaveis e mais
rapidas. Ao serem comparados os dois casos de estudo (casos 3a e 3b) com o método
IMC, verifica-se que o IMC apresenta maiores sobre-elevagfes do que os demais.
Portanto, ha uma melhoria do processo ao ser aplicada a sintonia 6tima, ratificando a

eficiéncia desta técnica frente ao método classico de sintonia. Além disso, foi possivel
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especificar, de maneira satisfatoria, 0 MI por meio do controle da variavel substituta

(temperatura).
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Figura V.26. Comportamento da razdo massica de etileno na corrente de alimentagéo
(variavel manipulada) - multi-SISO caso 3.
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Figura V.27. Comportamento da razdo massica de catalisador na corrente de
alimentacdo (variavel manipulada) - multi-SISO caso 3.
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Figura V.28. Comportamento da temperatura (variavel controlada) - multi-SISO caso 3.
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Figura V.29. Comportamento da conversdo (variavel controlada) - multi-SISO caso 3.
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Figura V.30. Comportamento do MI - multi-SISO caso 3.

V.9.2. Sintonia Otima com Modelo N&o linear

Similarmente ao que foi realizado para a configuragdo SISO, sdo investigados 0s
possiveis beneficios advindos da aplicacdo da estratégia de controle multi-SISO. O
modelo fenomenoldgico é utilizado mais uma vez para representar a planta real de
polimerizacdo e a curva da taxa de producdo é integrada a fim de saber a quantidade de
polimero que esta dentro e fora do intervalo de especificacdo. A razdo de polimero off-
spec é utilizada como um indice para justificar a possivel implementacdo da estratégia
de controle multi-SISO. Essa estratégia pretende manter a operacdo em torno de uma
dada condicdo de sintese, verificando se o controle de temperatura e conversdo satisfaz
0s requisitos de qualidade, ao mesmo tempo em que garante a producdo de polietileno
requerida. Por esta razdo, foi investigado apenas o problema de controle regulatério.
Para isso é dada uma perturbacdo do tipo pulso nas impurezas do catalisador, como é
ilustrado na Figura V.31.
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Figura V.31. Perturbacéo do tipo pulso nas impurezas do catalisador.

Os parametros dos controladores PID (K, zj e 74) obtidos apds a sintonia sédo

mostrados na Tabela V. 4.

Tabela V.4. Parametros de sintonia do controlador PID — (planta representada pelo
modelo fenomenoldgico e controlador sintonizado com o modelo néo linear).

Pariametros do PID para a Malha 1 |Parametros do PID para a Malha 2

Casos de Estudo K, T Tg K, T Ty
IMC 0.14 5445 0.14 0.62 21.33 0.00
Otimo 0.14 59.34 11.23 0.03 81.20 0.00

A Figura V.32 ilustra o comportamento das razdes massicas de etileno e de
catalisador (variaveis manipuladas), da temperatura e da conversdao (variaveis
controladas), do MI (propriedade polimérica) e da taxa de producdo, ao se operar a
planta em controle automéatico com o ajuste dos parametros dos controladores PID
realizado através do método classico IMC da sintonia 6tima. Os limites de
especificacdo sdo representados por linhas tracejadas no grafico do MI. Para as ambas
as condicgdes, verifica-se uma estabilidade do sistema em malha fechada, apesar de
serem encontradas respostas mais rapidas e com menores sobre-elevacdes apos a
sintonia 6tima. Além disso, esta estratégia de controle permitiu reduzir o tempo de
produto fora de especificacdo, resultando em ganhos para o processo. O controle
automatico baseado na técnica de sintonia IMC permite reduzir a producéo off-spec para
9.02%, enquanto a sintonia 6tima pode ainda reduzir esse valor para 5.10% da producéo
total. Deste modo, a aplicacéo da sintonia 6tima acarretou em melhorias na eficiéncia do

processo em estudo.
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Ao serem comparadas as duas estratégias de controle propostas, SISO e multi-
SISO, verifica-se que esta Ultima estratégia permite minimizar uma maior quantidade de
polimero fora de especificacdo, quando sdo confrontados os resultados obtidos pelo
tradicional método IMC e pela sintonia 6tima. Foi observada uma reducéo de 1.2 % da
producéo de produto off-spec ao ser introduzida a estratégia de controle SISO, enquanto
que na estratégia de controle multi-SISO essa reducdo foi da ordem de 3.2 %. Isso é
consistente com o fato da sintonia 6tima, neste caso, levar em consideracdo as
interacdes entre as malhas de controle. Além disso, como discutido anteriormente, na
estratégia multi-SISO, as malhas séo sintonizadas simultaneamente, sem a necessidade
de nenhum fator de correcdo, o que possibilita uma melhora significativa na sintonia

dos controladores PID, levando a um melhor desempenho do sistema de controle.
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Figura V.32. Comportamento em malha fechada das razdes massicas de etileno e de
catalisador (manipuladas), temperatura e converséo (controladas), Ml e taxa de
producdo para as sintonias realizadas.
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V/.10. Concluséao

Neste capitulo foram descritas e analisadas as principais técnicas de sintonia de
controladores PID, mostrando brevemente suas potencialidades e limitacoes.
Adicionalmente, foi apresentado o método desenvolvido por Alfano (2002), que foi
utilizado nesta dissertagdo para resolucdo do problema de sintonia dos sistemas de
controle SISO e multi-SISO. Este método baseia-se na minimizacdo de uma funcgéo
objetivo global, na qual sdo considerados, dentre outros aspectos, as incertezas do
modelo e os diferentes tipos de perturbagdes que podem ocorrer no processo. A grande
vantagem desse método reside na sua grande flexibilidade e robustez, eliminando as
limitacGes existentes na maioria das técnicas disponiveis na literatura.

Adicionalmente, foram discutidos e avaliados os resultados obtidos para a
sintonia dos controladores em estudo, fazendo-se uma andlise comparativa com o
método cléssico IMC, de modo a verificar a eficiéncia da sintonia 6tima. Para explorar a
potencialidade do método de otimizacdo, foram realizadas algumas simulagdes nas
quais eram mantidos os parametros de sintonia do controlador e modificadas as funcdes
de transferéncia do processo através da incorporacao de erros aos seus parametros.

Os potenciais beneficios decorrentes das estratégias sugeridas foram
investigados em termos de requisitos técnicos e impactos econdémicos. Através dos
resultados obtidos nas simulacBes anteriores, foi possivel verificar que o método de
sintonia Otima apresentou respostas mais rapidas, com menores oscilacBes e baixo
overshoot, quando comparado com o tradicional método de sintonia IMC. A
flexibilidade do método de otimizacdo pOde ser comprovada através dos diferentes
estudos de caso a que o método foi submetido, apresentando na maioria das situacdes,
melhores desempenhos.

Bons resultados também foram obtidos para as simulagBes nas quais eram
mantidos os pardmetros de sintonia do controlador e adicionados os erros de
identificacdo ao modelo nominal (funcdo de transferéncia identificada), pois mesmo
com a introducdo de incertezas, as respostas dadas pelo processo apresentaram-se
estaveis e rapidas. Essas caracteristicas sdo geralmente desejadas na resposta de um
processo industrial real.

A grande maioria dos estudos realizados por Alfano (2002), voltados para testar
a eficiéncia de sua técnica de otimizacdo, limitaram-se a simulagdes com modelos

lineares, sob a forma de fungdes de transferéncia. O objetivo aqui foi, portanto estender
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esse estudo, fazendo-se uso tanto da abordagem linear (fungdes de transferéncia),
quanto da abordagem ndo linear (modelo fenomenoldgico), de modo que fosse
verificada a abrangéncia da técnica de otimizagéo utilizada. Esta é considerada uma das
grandes contribuicdes deste trabalho.

Sendo assim, a técnica de otimizacdo utilizada apresenta-se como uma
ferramenta bastante atraente para a sintonia de controladores PID, levando-nos a
concluir que a aplicacdo de técnicas de sintonia avangada pode contribuir para que
sejam alcancgados beneficios consideraveis nesta planta de polimerizacdo. No proximo
capitulo sera realizada a conclusdo final desta dissertacdo bem como serdo dadas

sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO VI

Capitulo V1. Conclusdes e Sugestdes

Resumo
Neste capitulo sdo realizadas as conclusdes gerais desta dissertacdo, por meio da

andlise dos resultados apresentados nos capitulos anteriores. Além disso, sdo propostas

algumas sugestdes para a continuidade e o aprofundamento do trabalho realizado.

Palavras-chave
Otimizacdo, sintonia, beneficios operacionais, SISO, multi-SISO, PID.
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V1.1. Conclusdes Gerais

O presente trabalho pretendeu sugerir estratégias de controle automatico,
avaliando-se os potenciais beneficios operacionais advindos da automacéo de um reator
de polimerizacdo que na prética industrial é operado em controle manual. Para este fim,
foram desenvolvidas duas estratégias de controle automatico: um sistema SISO, no qual
a variavel a ser controlada € a temperatura e a variavel manipulada € a vazéo de etileno;
e um sistema multi-SISO, de modo a controlar a temperatura e a conversao atraves da
manipulagdo das vazbes de etileno e de -catalisador, respectivamente. Foram
consideradas como perturbacGes as impurezas presentes no catalisador, por estas terem
influéncia direta na atividade catalitica. O objetivo de ambas as estratégias sugeridas é
satisfazer os requisitos de qualidade do polietileno formado, expressos pela propriedade
MI, por meio de um controle por variaveis substitutas. Sdo utilizados controladores PID,
devido a sua simplicidade e bom desempenho, além de serem largamente utilizados no
meio industrial ha muitos anos com bons resultados. Parte-se da premissa de que esses
controladores devam operar satisfatoriamente nos diferentes estados estacionarios da
unidade, apresentando bom desempenho para mudancas de setpoint e rejeicdo de
distarbios.

Para que o objetivo perseguido fosse alcangado, precisaram-se determinar
preliminarmente os pares de varidveis controladas e manipuladas com maior influéncia
no desempenho do processo. Adicionalmente, foram identificadas as funcbes de
transferéncia, as quais foram utilizadas para a obtencdo de uma estimativa inicial para a
sintonia 6tima, com o uso do método classico IMC (Internal Model Control).

Para a obtencdo dos parametros 6timos dos controladores PID, foi utilizado um
método sistematico de sintonia, o qual é baseado na solucdo de um problema de
otimizacdo através da minimizacdo de uma funcgdo objetivo global, que é composta de
funcdes objetivo locais (Alfano, 2002). As principais vantagens desse método € que ele
é bastante abrangente e flexivel, podendo incorporar em um Unico problema de
otimizagdo as incertezas do modelo e os diferentes tipos de perturbagbes que podem
ocorrer no processo, alem da possibilidade de se impor restricbes ao procedimento de
sintonia.

A andlise comparativa do desempenho obtido pelo método classico IMC e pela
sintonia 6tima confirma a superioridade desta ultima técnica no ajuste dos controladores

PID, sobretudo na malha de controle multi-SISO. De um modo geral, houve uma
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melhora das caracteristicas da resposta do sistema com a sintonia 6tima, podendo-se
verificar respostas mais rapidas e com menores sobre-elevacdes. Além disso, o uso dos
pardmetros 6timos do controlador permitiu minimizar a producdo de produto off-spec,
quando comparada com a classica técnica de sintonia IMC. Foi observada uma reducéo
de 1.2 % na quantidade de polimero fora de especificacdo ao ser introduzida a estratégia
de controle SISO e de 3.2 % com a aplicagdo da estratégia multi-SISO.

Sendo assim, a principal contribuicdo deste trabalho foi demonstrar que é
possivel automatizar este processo de forma parcimoniosa; isto é, propor mudancas
simples e factiveis que possibilitam, junto a uma estratégia eficiente de sintonia, atingir
ganhos consideraveis em termos de producdo de off-spec e de desempenho em malha
fechada. Logo, os objetivos perseguidos nesta dissertagdo foram alcancados, uma vez
que se conseguiu controlar a temperatura e a conversdo ao mesmo tempo em que foi
garantida a qualidade da resina polimérica, possibilidade esta que é suportada também
por evidéncias empiricas. As estratégias de controle aqui apresentadas podem assim ser
alternativas atraentes para uma operacao de processo mais rentavel e eficiente.

Deve ser salientado que este foi um caso de estudo real e industrial e, inclusive,
ndo linear, o que contribui para certificar a metodologia de Alfano (2002), uma vez que
a grande maioria dos estudos realizados por ele restringiu-se a simulagdes com modelos

lineares, sob a forma de funcgdes de transferéncia.
VI.2. Sugestdes para Trabalhos Futuros

A fim de complementar, bem como dar prosseguimento a este trabalho, outros
estudos focados no controle da qualidade e da producdo da resina polimérica poderdo

ser desenvolvidos, dentre 0s quais € possivel citar:

e Desenvolvimento, simulacdo e analise de diferentes algoritmos de
otimizacdo, tais como Algoritmo Genético (AG), Otimizacdo por
Enxame de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization) e
Recozimento Simulado (Simulated Annealing) para resolver o problema
formulado, e estudo de potenciais beneficios;

e Projeto e simulagdo de um sistema de controle preditivo linear para
lidar com o problema definido anteriormente, utilizando-se, por

exemplo, controladores do tipo GPC (Generalized Predictive Control),
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e avaliando o desempenho deste controlador frente o PID previamente
desenvolvido;

e Projeto e sintonia de controladores hibridos, como PID-fuzzy,
comparando seu desempenho com os controladores PID tradicionais;

e Estudo sobre a viabilidade de utilizacdo de analisadores virtuais para
controle direto das propriedades poliméricas, tais como o Ml e SE.
Uma sugestao interessante seria complementar e/ou dar continuidade ao
trabalho desenvolvido por Jesus (2012) que, ao investigar 0 mesmo
caso estudado nesta dissertagdo, buscou incorporar um analisador
virtual em uma malha de controle feedback com base em um
controlador preditivo baseado em modelo (MPC, Model Predictive
Control). Seu principal objetivo foi estimar a propriedade M1 a partir do
conhecimento de varidveis mensuraveis. Os estimadores utilizados
foram o Filtro de Kalman estendido (EKF, Extended Kalman Filter) e o
Filtro de Kalman estendido com restricdes (CEKF, Constrained
Extended Kalman Filter). Nesse sentido, poderiam ser aplicados, por
exemplo, outros modelos para o célculo do MI e da temperatura do
processo nos Filtros de Kalman utilizados pelo autor;

e Formulacdo e investigacdo de um problema de controle mais completo,
ou seja, mais robusto e, por conseguinte mais realista, com mais
varidveis controladas, em setpoint ou faixa, incluindo uma abordagem
“operacional” e outra “econdmica”. Uma sugestdo seria avaliar a
possibilidade de utilizacdo de esquemas de controle adicionais, tais
como razdo, cascata, faixa-dividida e controle seletivo. Este ultimo, por
exemplo, pode ser utilizado para controle da temperatura de saida e da
taxa de producdo, uma vez que altas concentracGes de polimero podem

levar a temperaturas muito elevadas.
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