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Resumo.

O objectivo desta tese de doutoramento foi 0 estudodesenvolvimento de estratégias viaveis e
robustas de controlo preditivo baseado em modéloslineares (na literatura inglesa Nonlinear Model
Predictive Control -NMPC), para processos por gasti(batch) na area de engenharia quimica, com
aplicacdo aos processos de cristalizacdo industeiahcicar em trés empresas, Refinaria “RAR.SA,
Refinaria “José Marti” e Empresa Acucareira “30N\Nt&wiembre”.

O projecto teve como antecedentes trabalhos rdakzao Departamento de Engenharia Quimica da
Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto éDepartamento de Telecomunicacbes e
Electronica da Universidade de Pinar del Rio, n@msida modelizacdo, e controlo de unidades de
cristalizagdo de acucar. Identificou-se que uma loaigacdes das estratégias de automatizagdo das
unidades de cristalizac@o de agucar estd em n&weoar, no seu controlo, os indicadores da quidida
final dos cristais de acucar. Assim, as estratégasontrolo a desenvolver no presente estudo idever
ser capazes de controlar eficientemente ao longodieo ciclo as variaveis de saida que caractarza
processo e que podem ser medidas periodicamembegdi®o controlar aquelas variaveis ou indices de
qualidade que s6 podem ser validados ao termipesaesso.

Na concretizagdo da tese foram realizadas as seguangdes: i) analise dos processos industriais
em estudo, com definicdo de estratégias de opermgéoolha de dados reais; ii) obtencdo dum modelo
detalhado do processo de cristalizacdo que ineludsssparametros tamanho médio e coeficiente de
variacdo da funcdo de distribuicdo massa — tamdobaristais, iii) desenvolvimento e implementacao
de diferentes estratégias de controlo preditivedds em modelos (Model Predictive Control-MPC), iv)
validagdo das estratégias de controlo e v) angliid®l dos resultados e conclusdes.

Foram desenvolvidas trés estratégias do tipo NMP@rimeiro algoritmo de controlo (DNMPC-
Digital NMPC) utiliza um modelo de previsao disoeO segundo algoritmo (NNMPC — Neural
Network MPC ) utiliza um modelo computacional balkeam redes neuronais, obtido de duas formas: i)
a partir de um modelo detalhado do processo d&lizecao; e ii) a partir de dados reais adquiraos
longo de varias partidas. No terceiro algoritmot(BaNNMPC), o principal resultado deste trabalho, o
controlador foi desenhado por forma a controlaarmanho médio dos cristais e com o objectivo de este
parametro atingir no final do processo um valorederéncia.

Os principais obstaculos para a implementacdo dadgana do controlo preditivo ndo linear na
indUstria sdo o elevado custo computacional e oblgmas numéricos associados a operacao de
optimizacéo efectuada a cada passo de controlda Mese foi proposta uma modificacdo do método de
optimizacdo que permite uma tolerancia do erroeemtvalor de variavel controlada e a sua referéncia
(NMPC com Tolerancia de Erro), o que reduziu sulzséémente o tempo de optimizacao.

As trés estratégias de controlo preditivo foram garadas entre si e com controladores classicos do
tipo Proporcional-Integral (P1). Foram identificadde forma clara as situagdes de processo em que 0S
controladores NMPC desenvolvidos (homeadamente tchBAINMPC), consubstanciam melhorias
relativas de desempenho, representando alternatifstivas para a operacao industrial.
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Abstract.

The main objective of this PhD thesis was to stadg develop efficient and robust non linear
predictive control strategies (NMPC) for batch ciehengineering processes, with application in the
industrial sugar crystallization processes of tlwempanies: Refinery “RAR.SA”, Refinery “José Marti

and Sugar Company “30 de Noviembre”

The work is based on long standing experience agndqus studies developed in the Department of
Chemical Engineering, Faculty of Engineering of theiversity of Porto and in the Department of
Telecommunications and Electronics of the Univgrsit Pinar del Rio, related with modeling and
control of sugar crystallization units. The contstlategies implemented in the three sugar companie
involved in the present project do not considerlieily the final crystal quality and this has been
identified as a great limitation for the improvernehthe process performance. Therefore, the goéileo
present work was to study the possibility to cdntwa-line over the batch duration not only the

operational measurable variables, but also theuéwal of the final process quality measures.

The work can be divided into the following staggésnalysis of the three industrial processes, with
definition of operating strategies and acquisitoddmeal process data; ii) development of a dedasiegar
crystallization model, including the main crystalesdistribution parameters, namely the mass geera
crystal size and the coefficient of variation; iilevelopment of various Nonlinear Model based
Predictive Control (NMPC) strategies, iv) validetiof the NMPC strategies and v) global analysis of

the results and conclusions.

Three NMPC strategies were developed. The firstrobalgorithm (DNMPC — Digital NMPC) uses
a discrete model to predict the process future ieharhe second control algorithm (NNMPC — Neural
Network NMPC) uses a computational neural netwakel predictive model obtained in two ways: i)
from a detailed mechanistic model or ii) from r@adustrial batch data. In the third algorithm (Batc
NNMPC), which is the main result of the thesis, toatroller explicitly takes into account the euan
of the mass averaged crystal size parameter oeefirthl crystallization stage in order to reachha

batch end the reference value.

The main challenge for real world implementationtbé MPC control paradigm is the high
computational costs and related numerical probldugsto the optimization performed at each iteration
step. A modification of the optimization proceduseproposed in this work where a certain tolerance
between the value of the controlled variable asdréspective reference is admitted (Error Tolerant

NMPC). By this alteration, considerable reductiéthe optimization time was registered.

The NMPC controllers developed in this work, patiécly the Batch NNMPC, outperform the

classical solutions and represent attractive ateras for industrial operation.
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Résumeé.

L'objectif de ce travail de dissertation a étéutiet et le développement de stratégies viables et
robustes de contréle prédictif non linéaire basédsegs modeles (NMPC), pour des procédés batch, dans
le secteur de la génie chimique, avec applicatiohmocédés de cristallisation industrielle de sudes

sociétés Raffinerie « RAR.SA » , Raffinerie « Jvati » et Société Sucriere « 30 de Noviembre ».

Le projet a été précedé par des travaux réalises aDépartement de Génie Chimique de la
Faculté d'Ingénierie de I'Université de Porto ehsdde Département de Télécommunications et
Electronique de I'Université de Pinar del Rio disssecteurs de la modélisation, et le controlgitdsi
de cristallisation de sucre. On a identifié que des limitations des stratégies d'automatisation de
unités de cristallisation de sucre, est ne pasidéres, dans son controle, les indicateurs de Hitgu
finale des cristaux de sucre. Ainsi, les stratédesontréle & développer dans cet étude devrétest
capables de controler efficacement, au long deleoaycle, les variables de sortie qui caractétisen
processus et qui peuvent étre mesurées périodiqueriasi que de contrbler ces variables ou indies

qualité qui peuvent étre validées seulement anladn du processus.

Pendant la concrétisation de la thése les suivattisns ont été réalisées: i) analyse des procédés
industriels en étude, avec définition de stratégiepération et de collecte de données réelle} ; i
obtention d'un modeéle détaillé du processus deallismation, qui représente les paramétres deetaill
moyenne et coefficient de variation de la fonctibe distribution masse — taille des cristaux, iii)
développement et mise en oeuvre de différentetgtes MPC (contrdle prédictif basé sur des mogieles

iv) validation des stratégies de controle et v)yswmglobale des résultats et conclusions.

Trois stratégies NMPC ont été développées. Le mnemmas (DNMPC - NMPC Digitales)) se
soutient dans les exigences classiques de NMP@is¢ wn modele de prévision discret. Le secoral ca
(NNMPC - NMPC basée sur des résaux neuronaux3eitiin modéle neuronal obtenu de deux formes: i)
a partir du modele détaillé et ii) a partir de déesmréelles, en considérant le processus commieoiitee
noire. Dans le troisieme cas (NNMPC adapté a dgsctiis de processus Batch), principal résultatele
travail, le contréleur est dessiné afin de contrédetaille moyenne des cristaux, afin que ce pateen
atteigne la fin du processus avec la valeur désirée trois stratégies NMPC ont été aussi dévekppé
avec une modification (ET-NMPC - NMPC avec TolémakErreur) qui permet une tolérance dans les

erreurs de prévision des modeles, ce qui a pereniSrdinuer le temps de calcul du contréleur.

Les résultats de tout les NMPC S sont comparéee eni et avec des controleurs PI. Les situations
de processus, spécifiguement celles qui sont &ssaailes processus Batch, ont été identifiéesraefo
claire. Les contréleurs MPC développés (notammemMiNMPC-Batch), consolident des améliorations

relatives de performance, en représentant desatitees disponibles pour I'opération industrielle.
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Nomenclatura.

Caracteres Romanos

AM
B(v)
BO

B, BXx
BPE
b
Cp
Ctb
cv
D(v)

ITAE

cris
Jvap

ag

Tamanho médio dos cristais, [m]

Funcdo de nascimento de cristais em coordenadasutee da particula, [1/s]

Taxa de nucleacao, [178}

Brix (fraccdo massica de sdlidos dissolvidos)

Ponto maximo de ebuli¢éo, [°C]

Vector dos umbrais considerados nas capas do modetonal

Capacidade calorifica, [J/(kg °C)]

Contribuicdo desejada no segundo termo da fungéctol, [%6]

Coeficiente de variacao, [%]

Funcado de morte de cristais em coordenadas do eafianparticula, [1/Ps]

Vector das saidas desejadas no treino do modetorradu

Tempo de retardo dum sistema expressado em pededomostragem

Valor médio dos erros futuros

Vector dos erros de saida
Caudal volumétrico de alimentac&o *fh

Caudal massico de vapor, [kg/s]

Indicadores binarios

Velocidade de crescimento linear dos cristais,][m/s
Velocidade de crescimento volumétrico de crisfai€’s]

Gradiente aplicado no método ldevenberg-Mar quardt
Matriz Hessiana

Entalpia especifica, [J/kg]

Horizonte de controlo

Horizonte de previsao

Corrente do agitador, [A]

Valor absoluto do integral do erro

Valor absoluto do integral do erro ponderado nqoem
Matriz Jacoviano

Caudal massico de cristalizacéo, [kg/s]

Caudal massico de evaporacéo, [kg/s]

Constante cinética de aglomeracao de cristais

XiX
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Constante cinética de crescimento de cristais
Constante cinética de nucleacao de cristais
Constante de correccao da racéo de evaporacao

indice de tempo discreto
Constante de ganho proporcional no controlador PID

Factor volumétrico de forma
Tamanho das particulas, Tamanho médio (distribypeg@alacional), [m]

Massa, [kg]

Numero de bits do conversor Digital/Analdgico

Funcéo de distribuicdo massa — tamanho dos crifl#ig)

Saidas das capas do modelo neuronal

Func&o de distribuicdo nimero — tamanho dos jdten{]

Func&o de distribuicdo nimero — volume de crisfaie)’]

Presséo, [bar]

Pureza (Fraccdo massica de sacarose nos solidodsities)

Vector com os parametros empiricos e de controlmaidelo (Capitulo 3)

(Soft Constraint) Variacdo maxima permitida nosigésl binarios do conversor
Digital/Analdgico para um intervalo de amostragem

Calor de entrada, [J/s]

Constante cinética dos gases, [J/molK]

Vectores de entrada do modelo neuronal (Capitulo 6)
Referéncia que devem seguir os MPC
Sobresaturagao

Valor desejadoSet Point)

Temperatura, [°C]

Tempo, [s]

Tempo de computagéo, [s]

Tempo de estabelecimento, [s]

Vector das variaveis de controlo
Ultimo valor deu calculado antes quEy atinja a zona de tolerancia

Volume da suspensé&o no cristalizador][m

Volume dos cristais, [fh

Potencia do agitador, [J/s]

Matrizes e vectores dos pesos sinapticos do moeeimnal

Vector das variaveis de estados
Vector das variaveis de saida mesuraveis
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Subscritos

vac

vap
ref

RAR
Marti
30_Nov
NN

Acucar dissolvida

Parametro referido ao momento no qual conclui cgsso
Cristais de agucar

Cristalizacao

Alimentacédo

Impurezas (sempre se refere a massa de impurezas)
indices variaveis

Suspenséo de cristais e licor

Processo ou planta

Vapor de agua

Condicdes de saturagéo

Solucédo

Vazio

Evaporacédo

Referéncia que devem seguir os MPC

Agua

Refinaria “RAR.SA”

Refinaria “José Marti”

Empresa Acucareira “30 de Noviembre”

Rede neuronal

Letras gregas

Q

1]

X R ™

n; (L)
n; (V)
AL A,

vap

7,)
Him

Factor de correc¢éo empirico do calor de entrada

Nucleo de aglomeracgéo, [m3/s]

Nucleo de aglomeracdo instantaneo (com respeitolame total), [1/s]

Valor de tolerancia permitida no erro de previsédo
Matriz de sensibilidade do modelo

Factor de peso, [0 1]
Momento j da funcéo de distribuicdo niUmero — taroads cristais, [Mj]

Momento j da funcéo de distribuicdo nimero — volwaeristaisn(L), [mj]

Factores de peso dos termos da fungéo objectivo

Calor latente evaporacéo, [J/kg]

Viscosidade dinamicaHals]
Momento j da fungéo de distribuicdo nimero — voluteeristaisi(v), [m]]

Escalar aplicado no método devenberg-Marquar dt

Resolucéo do sistema digital de controlo
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P Densidade, [kg/m3]

O Variancia da distribuicdo populacional
W, Fraccado massica de cristais

v, Fraccgdo volumetrica de cristais

r Constante de tempo
Constante de tempo de integracéo

r, Constante de tempo proporcional
®, Conjunto de vectores com todos as saidas possiveidelo no horizonte de previsao
A, Conjunto de vectores com todos os valores possieessnal de controlo no horizonte
de controlo
W, Matriz que representa a contribuicdo, da variagioparametros empiricos e de
controlo dentro do intervalo de confianca, nasasatb modelo.
Operadores
AX Variagdo do parametrX num intervalo de amostragem
X Valor médio do parametrX
x Valor estimado do parametid
X Baseado no volume total do sisteida= X v, [XIm®]
floor (X) Obtém a parte inteira do parameo
Abreviaturas
EHO Estratégia heuristica de operacéo
ET Tolerancia no erro de previsao
DNMPC Controlador preditivo digital baseado em modelas livdeares
GUI Interface grafica de usuario
LMPC Controlador preditivo baseado em modelos lineares
MIMO Mudltiplas entradas multiplo saidas
MPC  Controlador preditivo baseado em modelos
NMPC Controlador preditivo baseado em modelos néo lewar
NNMPC  Controlador preditivo baseado em modelos neuronais
PID  Proporcional integral derivativo
SISO

XXi
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Capitulo 1.

Introducao.

Neste capitulo expBem-se 0s argumentos que motivaram o desenvolvimento do trabalho,
identifica-se um problema concreto dentro do processo de cristalizagéo industrial de aglcar por
partidas', descrevem-se os antecedentes do problema, sdo definidos os objectivos a alcancar e
sao propostas as formas do o conseguir. Além disso realiza-se uma analise do estado da arte das
tematicas centrais do trabalho: “Cristalizacao industrial de aglcar” e “Controlo preditivo

baseado em modelos™

1.1 Introducéo e motivacao.

A industria agucareira constituiu durante os Gltimos séculos a principal fonte de emprego, e a sua
producdo o principal produto de exportacdo da sociedade e da economia cubana respectivamente. Esta
realidade tem experimentado mudancas visiveis nas Gltimas décadas, quando para manter rentavel a
producdo duma fabrica de agUcar é imprescindivel a introducdo, na linha produtiva, das ultimas
tecnologias e avangos cientificos vinculados aos processos que acontecem nesta industria, assim como as
mais avancadas técnicas de controlo automatico industrial. S6 assim se pode garantir os niveis de
qualidade exigidos pelo mercado internacional, satisfazendo igualmente as exigéncias relativas a

rentabilidade econdmica da fabrica.

Durante décadas numerosos grupos de investigacdo em universidades e centros de investigacdo de
todo o mundo tém dedicado os seus esfor¢os ao desenvolvimento de novas tecnologias para melhorar a
qualidade e os rendimentos na inddstria agucareira, assim como a caracterizar minuciosamente todas as
etapas e processos que tém lugar dentro da industria do acucar, procurando melhorar e optimizar as

solucdes tecnoldgicas aplicadas em cada etapa deste ciclo produtivo.

Maioritariamente a nivel mundial o aclcar é obtido a partir da cana-de-agUcar e da beterraba
acucareira. Independentemente da matéria-prima podem obter-se dois tipos de aglcares basicos: agucar
em rama e acucar refinado. Para produzir estes dois tipos de aclcares passa-se por um grupo de

operagdes tecnoldgicas dentro das quais a cristalizacdo constitui uma das de maior importancia.

1 Os processos por partidas sio frequentemente referidos como processos Batch, em adiante o vocabulo Batch vai ser utilizado
para referir este tipo de processos.
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Especificamente o processo de cristalizacdo é o responsavel pela extracgdo, em forma de cristais, do
acucar dissolvido nos sumos obtidos da cana-de-aglcar ou da beterraba acucareira. Dentro de todo o
ciclo produtivo do aglcar o processo de cristalizagdo determina em grande medida a eficiéncia da fabrica

e a qualidade do produto final, o que tem motivado o estudo pormenorizado do processo de cristalizacdo.

Por outro lado a comunidade cientifica e os centros industriais a nivel mundial dedicam esforcos
notorios para desenvolver e introduzir na industria novas estratégias de controlo automatico,
nomeadamente o Controlo Preditivo Baseado em Modelos, o qual discretamente tem aumentado a sua
presenca na industria moderna, demonstrando que € uma solucdo viavel, fundamentalmente naqueles
processos submetidos a restricdes de diferentes indoles e com um comportamento ndo linear das suas
varidveis fundamentais. O controlo preditivo baseado em modelos tornou-se na forma mais geral de
formular um problema de controlo no dominio do tempo, além disso este controlador pode ser integrado

com outras ferramentas e técnicas de controlo automatico tradicionais.

Esta investigacdo parte da identificacdo dum problema existente na maioria das fabricas de acUcar,
gue se pode definir como a necessidade de introduzir na unidade de cristalizagdo (ou tacho) elementos de
controlo automaético, que permitam regular a qualidade final do aclcar através de dois parametros:
coeficiente de variacdo e tamanho médio dos cristais, parametros estes adoptados pela ICUMSA
(International Commission for Uniform Methods of Sugar Analysis) com esse objectivo. Com a
introducdo destes novos elementos de controlo prevé-se, além disso, elevar a eficiéncia do processo,
diminuir o tempo de operagédo, aumentar o volume de producéo de cada ciclo ou batch e conseguir uma

utilizacdo mais racional das potencialidades da industria.

O Departamento de Engenharia Quimica da FEUP tem uma rica trajectoria de investigagdo sobre o
tema cristalizacdo de agucar; além disso, tem realizado importantes projectos de investigacdo sobre o
tema com a Empresa de Refinagdo de Agucar “RAR.SA” em Portugal. Acrescem ainda os vinculos de
investigacdo existentes entre o Departamento de Telecomunicagdes e Electronica da Universidade de
Pinar del Rio (UPR) com a Empresa Agucareira “30 de Noviembre” em Cuba, basicamente relacionados

com a instrumentacdo, aquisicao de dados e supervisao de processos.

Deste enquadramento e com a motivacao identificada, surgiram os objectos de estudo fundamentais

desta tese doutoral - o controlo preditivo baseado em modelos de processos de cristalizacdo de agucar.

1.2 Estado da arte da modelizacéo e controlo do processo de cristalizacéo
de acucar.

Existem dois objectos bem definidos sobre os quais estd centrado o desenvolvimento desta tese
doutoral: “Os controladores preditivos ndo lineares baseados em modelos” e “O processo de cristalizacdo
de aclcar”. Dada a importancia de ambos temas, os mesmos tém sido estudados durante muitos anos por

engenheiros e cientistas de todo o mundo, demonstrando-o a abundante literatura cientifica, 0 aumento de
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aplicacdes reportadas pela industria, assim como a presenca de temas relacionados com estes topicos em

todos os congressos cientificos de controlo automatico nos Gltimos anos.

Nesta introducdo apresenta-se uma primeira visdo geral dos problemas em andlise neste trabalho, a

qual serd devidamente complementada nos capitulos 2 a 6 que se seguem.

1.2.1 Estado da arte da modelizac@o do processo de cristalizacdo de agUcar.

A cristalizacdo aplica-se como técnica operacional desde o surgimento da Engenharia Quimica. O
seu objectivo de forma geral consiste na formacdo de particulas solidas no seio duma fase homogénea.
No caso gue nos ocupa consiste em transferir para a fase sélida em forma de cristais, a sacarose
dissolvida numa solucdo liquida. Desde o século XIX existem artigos e tratados cientificos

caracterizando diferentes procedimentos para lograr a cristalizacdo. Alguns deles escritos em Cuba.

Muitos sdo os produtos obtidos por cristalizacdo: 6xidos ou metais puros; sais como cloreto de
sodio, nitrato de potéssio, sulfato de bério, entre muitas mais; a producdo dum grande nimero de

medicamentos; e, como caso tipico, o produto em questdo “aglcar ou sacarose”.

A literatura cientifica sobre o tema da producédo de aglcar é ampla, um dos principais volumes mais
abarcadores e de consulta obrigatéria é apresentado por (Chen e Chou, 1993), outras referéncias
integradoras sdo apresentadas por (Lyle, 1957; Honig, 1963; Hugot, 1986), estas realizam uma descri¢do
detalhada do ciclo produtivo da industria acucareira. De forma mais particular, o fendmeno da
cristalizacdo de acucar também é abordado com frequéncia em trabalhos como (Mullin, 1972; Tiller,
1991), que fazem uma caracterizacdo minuciosa do processo e dos fendmenos que neste interactuam.
Trabalhos como os apresentados por (Jancic e Grootscholten, 1984; Jong, 1984; Garside, 1985;
Mackintosh, 1985), mostram as complexidades do processo de cristalizacdo, onde é dificil quantificar
todos os factores que influem sobre 0 mesmo. Aqui a cristalizacdo apresenta-se como um processo
simultaneo de transferéncia de massa e calor, influenciado pela hidrodindmica da suspensao cristalina e

pela cinética de cristalizagao.

No contexto das dificuldades intrinsecas do processo de cristalizacdo, onde a ciéncia e a arte
frequentemente déo as maos, os investigadores enfrentam o problema de representar matematicamente o
processo de cristalizag8o. A principal dificuldade consiste em conhecer a velocidade de crescimento dos
cristais, aspecto este que ainda actualmente so € conseguido em condi¢des muito pontuais. Os principais

resultados alcangados pelos investigadores sdo resumidos a seguir.

¢ Uma tentativa formal de simular o processo de cristalizagéo de acucar foi reportada por (Evans et
al., 1970), que se baseia num conjunto de equagdes diferenciais obtidas a partir de considerac6es

de fendmenos e leis fisicas.

e O modelo dum cristalizador é obtido conceptualmente determinando apropriadamente o0s

balangos de massa e energia, conjuntamente com a representacdo matematica da taxa de
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cristalizacdo. Esta ultima pode ser obtida através de consideracOes bésicas de transferéncia de
massa (Ditl et al., 1990), ou definindo um balan¢o populacional representado pelas equagdes dos
momentos (Tavare et al., 1980; Feyo de Azevedo e Gongalves, 1988; Wilson et al., 1991; Jones,
1994). O conceito de balanco populacional foi inicialmente formulado por (Hulburt e Katz,
1964), e foi posteriormente reformulado por (Randolph e White, 1977; Randolph e Larson,
1988); esta constitui a base da teoria da distribuicdo multivaridvel de processos batch, que

permite caracterizar a funcéo de distribuicdo de tamanhos dos cristais.

O método dos momentos para a resolugdo do balanco populacional (Rawlings et al., 1993)
permite calcular os pardmetros de maior interesse industrial: tamanho médio e coeficiente de

variag&o dos cristais.

Os trabalhos de (Austmeyer, 1986; Hempelmann e Austmeyer, 1987) confirmam a eficiéncia da

medic&o do Brix? da solucéo com refractémetros e densimetros radiométricos.

Os métodos de difracgdo laser foram idealizados pela primeira vez na Universidade de Sheffield
nos anos 70 e tém sido desenvolvidos para processos industriais, mas encontram-se ainda em

fase laboratorial ou de instalacdo piloto (Boxman, 1992).

Tém sido propostos sensores de programacdo que permitem quantificar, por métodos
relativamente simples e econdémicos, a taxa de cristalizacdo e a distribuicdo de tamanhos dos
cristais (Chor&o, 1995), propriedades estas muito importantes para um comportamento eficiente

do cristalizador e para a obtencdo dum produto final de qualidade.

Outros trabalhos propem modelos que incluem para além das equacBGes de massa e energia,
equacbes que caracterizam os fendmenos de crescimento, nucleacdo e aglomeragdo. Propdem
também uma estratégia para a estimativa de pardmetros por optimizagdo ndo linear, que

demonstrou a robustez e fiabilidade do modelo na descri¢do do processo (Gongalves, 1996).

Outros trabalhos analisam as possibilidades de caracterizar a populacéo cristalina mediante o uso

de técnicas digitais de analise de imagens (Pons e Vivier, 1990; Vivier et al., 1996; Faria, 2001).

Tém sido propostos modelos hibridos baseados na teoria do conhecimento onde é utilizada uma
rede neuronal para calcular os parametros que caracterizam o fendmeno de cristalizagdo
(Georgieva et al., 2003).

Também existem trabalhos que descrevem a influéncia de impurezas na estrutura cristalina e na

termodindmica e cinética do processo de cristalizacdo (Mullin, 1972; Randolph e Larson, 1988).

2 Massa de sélidos dissolvidos em 100 gramas duma soluc&o.

4
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1.2.2 Estado da arte do controlo preditivo baseado em modelos.

Os avancos significativos que se verificam na automatizacdo de cristalizadores industriais estdo
estreitamente relacionados com o desenvolvimento dos sistemas de controlo digital e as suas

possibilidades de armazenamento, processamento e monitorizacdo de dados.

Existem caracteristicas proprias do processo de cristalizacdo, das quais se podem mencionar:
restricBes as variaveis de entrada e aos parametros de saida, comportamento altamente néo linear, atrasos
na propagacao dos efeitos das ac¢des de controlo, necessidade de controlo multivariavel, entre outras. As
anteriores caracteristicas conduzem a hipétese de que uma estratégia de controlo preditivo baseada em
modelos pode ser factivel para garantir o controlo do processo, tendo em conta as especificacfes que
exige a industria e 0 mercado. De seguida mostra-se um resumo com a evolu¢do dos métodos de controlo
preditivo baseado em modelos, suas diferentes variantes e o estado actual da literatura cientifica neste

tema.

O Controlo Preditivo baseado em modelos (MPC) foi desenvolvido nos finais dos anos setenta,
evoluindo de forma significativa. Este termo ndo designa una estratégia de controlo particular. O mesmo
inclui um conjunto de métodos de controlo que fazem uso explicito dum modelo do processo para obter o
sinal de controlo, minimizando uma funcdo objectivo. Estes métodos de controlo levam a controladores

gue tém basicamente a mesma estrutura e 0s mesmaos elementos:

o Uso explicito dum modelo para prever a evolugdo do processo no futuro.
¢ Minimizacdo duma funcéo objectivo.

e Utilizagdo dum horizonte de controlo finito e deslizante que implica o célculo da sequéncia de
controlo para todo o horizonte, com a aplicacdo do primeiro valor da sequéncia e a repeticdo de

todo o algoritmo no seguinte instante de amostragem.

Os algoritmos de controlo preditivo diferem em: (1) o modelo que representa 0 processo, (2) as
restricGes, (3) a funcdo objectivo considerada e (4) os métodos de optimizacdo utilizados. Existem
aplicacGes de controlo preditivo em diversos processos que vdo desde: robots (GOmez-Ortega e
Camacho, 1996), anestesia clinica (Linkers e Mahfonf, 1994), aplicacGes na indUstria de cimento,
secadoras, bracos de robots (Clarke, 1988), outros trabalhos para colunas de destilacdo, plantas de PVC,
geradores de vapor, etc. (Richalet et al., 1978; Richalet, 1993).

O controlo preditivo possui uma série de vantagens sobre outros métodos, podendo-se citar as

seguintes:

e Pode-se utilizar para controlar uma ampla variedade de processos, desde processos muito
simples até processos com dindmicas complexas, processos com grandes tempos mortos,
processos de fase ndo minima, processos instaveis ou processos multivaridveis. O seu caracter

preditivo faz compensar intrinsecamente os tempos mortos.
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E uma técnica particularmente atractiva para os operadores, que requer poucos conhecimentos de

controlo, porque os conceitos s&o muito intuitivos e a sintonizacédo relativamente simples.

e Introduz um controlo por antecipacdo e, de forma natural, compensa as perturbagdes

mensuraveis.
¢ A lei de controlo resultante é de facil implementacéo.

e E muito atil guando sdo conhecidas as referéncias futuras, como ocorre no caso da robética ou

processos batch.

e Permite tratar as restricdes duma forma sistematica e conceptualmente muito simples durante a

fase de desenho.

O MPC também tem os seus inconvenientes. O principal é que, a sua implementacéo é mais dificil
comparada com os classicos controladores PID. Se a dindmica do processo ndo muda e ndo existem
restri¢des, a maior parte dos calculos podem realizar-se em linha e o controlador resultante é simples,
podendo aplicar-se a processos de dindmicas rapidas. Caso contrario, 0s requisitos de calculos resultam
muito maiores, embora possamos dizer que devido & poténcia dos computadores actuais isto ndo seja
realmente uma dificuldade inultrapassavel. A maior dificuldade que apresentam na sua aplicacdo é a
necessidade dum modelo apropriado do processo, e a sua obtencdo requer conhecimentos minimos de
controlo. O controlo preditivo tem demonstrado ser na pratica uma estratégia razoavel de controlo e tem

sido aplicado com sucesso a numerosos processos industriais.

Desde finais da década de 70 que apareceram Vvarios artigos mostrando um interesse incipiente no
controlo preditivo na industria, principalmente em (Richalet et al., 1976; Richalet, Rault, et al., 1978),
apresentando o controlo preditivo heuristico baseado em modelo ("Model Predictive Heuristic Control",
MPHC), mais tarde conhecido como controlo algoritmico baseado em modelo ("Model Algorithmic
Control" , MAC) e (Cutler e Ramaker, 1980) sobre controlo com matriz dindmica ("Dynamic Matrix
Control", DMC). Ambos os algoritmos utilizam explicitamente um modelo dindmico do processo (a
resposta ao impulso no primeiro caso e a resposta ao degrau no segundo caso) para prever o efeito dos
futuros sinais de controlo nas variaveis a controlar. Estas formulacdes foram heuristicas e fizeram uso do

potencial cada vez maior dos computadores digitais naqueles tempos.

Estes controladores estiveram intimamente ligados ao problema de controlo 6ptimo em tempo
minimo e a programacao linear (Zadeh e Whalen, 1962). O conceito de horizonte deslizante, uma das
ideias centrais do controlo preditivo, foi proposto em (Propoi, 1963), no marco da realimentagdo optima

em ciclo aberto (open-loop optimal feedback) que foi utilizada extensamente nos anos 70.

O controlo preditivo chegou a ser popular, particularmente na industria de processos quimicos,
devido a simplicidade do algoritmo e a utilizacdo do modelo de resposta ante o impulso, a qual, apesar de

precisar de mais parametros que as formula¢Bes no espaco de estado, resulta mais intuitivo e requer
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menos informacdo a priori para a identificacdo. Um relatério muito completo sobre as aplicagbes do

controlo preditivo no sector petroquimico durante os anos 80 pode-se encontrar em (Garcia et al., 1989).

A maioria destas aplicagdes tem lugar em sistemas multivaridveis que incluem restricbes. Apesar de
ter sucesso, estas formulagdes careciam duma teoria formal para aportar resultados sobre a estabilidade e
robustez. De facto, o caso de horizonte finito parecia demasiado dificil de analisar excepto em casos

muito especificos.

Outra linha de trabalho foi desenvolvida independentemente em torno das ideias de controlo
adaptativo, desenvolvendo estratégias de controlo preditivo para sistemas monovariaveis e formulados
sobre modelos de entrada e saida. O controlo auto sintonizado baseado em preditores ("Predictor-Based
Self-Tuning Control") (Peterka, 1984) e o controlo adaptativo de horizonte estendido ("Extended Horizon
Adaptive Control" EHAC) (Ydstie, 1984), o controlador auto sintonizado ("Extended Prediction Self
Adaptive Control" EPSAC) (Keyser e Van-Cuawenberghe, 1985), e o controlo preditivo generalizado
("Generalized Predictive Control", GPC) desenvolvido por (Clarke et al., 1987) podem ser mencionados
neste contexto. O GPC utiliza ideias dos controladores de minima variacdo generalizada ("Generalized
Minimum Variance", GMV) (Clarke e Gawthrop, 1979) e, na actualidade, ¢ um dos métodos mais

utilizados a nivel académico.

Existem numerosas formulacdes do controlo preditivo baseadas nas mesmas ideias comuns, entre as
quais se pode incluir o controlo adaptativo multivaridvel multipasso ("Multistep Multivariable Adaptive
Control", MUSMAR) (Greco et al., 1984) e o controlo preditivo funcional (“Predictive Functional
Control", PFC) (Richalet et al., 1987). O MPC tem sido formulado no espaco de estados (Morari, 1994),
0 que permite uma utilizacdo de resultados bem conhecidos sobre estabilidade e também a generalizagdo
a casos mais complexos como processos multivariaveis, processos ndo lineares e sistemas com
perturbacOes estocasticas. Ainda que os primeiros trabalhos sobre GPC contenham alguns resultados de
estabilidade para o caso nominal, a falta de resultados gerais sobre a estabilidade dos controladores de
horizontes finito e deslizante constituiu, no principio, um inconveniente para a sua utilizacdo. Para fazer
frente a isto, apareceu nos anos 90 uma nova linha de trabalho sobre controladores preditivos com
estabilidade garantida. Podem ser citados dois métodos, 0 CRHPC (Clarke e Scattolini, 1991) e o
SIORHC (Mosca et al., 1990), os quais foram desenvolvidos independentemente e garantem

estabilidade, para o caso nominal, impondo que o sinal de saida atinja a referéncia no final do horizonte.

Para 0 caso das restri¢des, a analise de estabilidade parecia ser um problema demasiado complicado
de resolver. Ainda que o optimizador fosse capaz de encontrar uma solucdo, ndo estava garantida a
estabilidade do ciclo fechado. A utilizacdo de penaliza¢des terminais ou restri¢des, fungdes de Lyapunov,
ou conjuntos invariantes tém dado lugar a uma familia de técnicas que garantem a estabilidade do
sistema. As principais formula¢Ges propostas que garantem estabilidade estdo resumidas em (Mayne et
al., 2000) onde se ddo condicdes suficientes para desenhar um regulador preditivo com garantias de

estabilidade.
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Outra das linhas de investigacdo abertas nos Ultimos anos é a do controlo preditivo robusto. A ideia
bésica é ter em conta as incertezas sobre o processo duma maneira explicita, e desenhar o controlador

preditivo para optimizar a funcéo objectivo ante a pior situagdo possivel das incertezas.

Existem muitas companhias que fornecem controladores preditivos, entre as quais podemos

destacar as seguintes com o acréonimo do produto que fornecem:

o AspenTech: Dynamic Matrix Control (DMC)

o Adersa: Identification and Command (ID-COM), Hierarchical Constraint Control (HIECON) and
Predictive Functional Control (PFC)

o Honeywell Profimatics: Robust Model Predictive Control Technology (RMPCT) and Predictive
Control Technology (PCT)

e Setpoint Inc.: Setpoint Multivariable Control Architecture (SMCA) and IDCOM-M

(multivariable)
o Treiber Controls: Optimum Predictive Control (OPC)
e ABB: 3dMPC
o Pavillion Technologies Inc.: Process Perfecter

e Simulation Sciences: Connoisseur

Cada produto ndo é somente um algoritmo, também vem acompanhado por pacotes adicionais para a

identificagcdo da planta e realizacdo de provas.

Existem muitas aplicacdes do controlo preditivo na indUstria. A maior parte das aplicagdes estdo no
sector petroquimico (Qin e Badgwell, 1998) na area de refinacdo, também existem numerosas aplicacoes
nos sectores de producdo de papel, producao de alimentos, gas, engenharia de minas, fornos, metalurgia,
indUstria aeroespacial e industria do automovel. Una excelente revisdo sobre MPC, principalmente

dirigida a pessoas da industria com experiéncia em controlo, pode-se encontrar em (Rawlings, 2000).

Entre os tipos de modelo mais usados estdo: funcdo transferéncia, modelos de convolugdo e modelo

no espaco de estados.

A formulacdo mais conhecida, que usa como modelo uma funcéo de transferéncia, é sem divida o
Controlo Preditivo Generalizado (Generalized Predictive Control, GPC) (Clarke, Mohtadi, et al., 1987),
embora existam outras formulacdes que também usam modelos de funcdo de transferéncia (por exemplo:
EPSAC e EHAC). O GPC tem-se convertido num dos métodos mais populares tanto no dmbito industrial
como no académico e tem funcionado com sucesso em muitas aplicacdes industriais (Clarke, 1988),
podendo tratar plantas instaveis e de fase ndo minima, dado que incorpora a ideia de horizonte de
controlo e a consideracdo de pesos nos incrementos do sinal de controlo. No GPC o modelo da planta
vem representado por uma funcédo de transferéncia discreta na forma dum modelo CARIMA (Controller

Auto-Regressive Integrated Moving-Average)
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Os modelos de convolucdo englobam os modelos de resposta ao impulso e resposta ao degrau, de
grande sucesso na industria por serem muito intuitivos e permitirem um procedimento de identificacdo
relativamente simples. Estes tipos de modelo tém dado lugar a dois dos controladores mais utilizados na
prética: Dynamic Matrix Control, (DMC) e Model Algorithmic Control (MAC).

Os modelos de espago de estados ou descri¢do interna também podem ser usados para formular o
problema do controlo preditivo. Além disso, os principais resultados teoricos relacionados com a
estabilidade provém deste tipo de formulagdo, que pode ser usada tanto para problemas monovariaveis

como multivariaveis e pode ser estendido facilmente ao caso néo linear (Astrom e Wittenmark, 1984).

Na maior parte dos processos ndo so hé variaveis continuas, como também hé variaveis que tomam
valores discretos. Durante muito tempo, a forma de modelar e controlar ambos os processos realizou-se
como algo totalmente distinto. Por um lado utilizou-se grafos de transi¢do de estados, redes de Petri etc.
para descrever aos processos com variaveis discretas, e por outro lado utilizou-se equacdes diferenciais,
fungbes de transferéncia para descrever processos continuos. Desde o comeco dos anos 90 tem havido
um grande interesse pelo estudo de processos que tém parte continua e discreta: os sistemas hibridos. O
controlo preditivo pode ser também aplicado a sistemas hibridos (ver capitulo 10 de (Camacho e
Bordons, 2004). Os sistemas hibridos tém-se modelado de formas distintas: (i) como um grafo de
transicdo de estados (com dindmica continua dentro de cada estado) ou (ii) como um conjunto de
equacoes diferenciais ou em diferencias, com variaveis discretas. Esta tltima é a aproximagado mais usual

no campo do controlo preditivo.

Entre outros métodos de controlo preditivo para sistemas hibridos temos Sistemas Dindmicos com
variaveis logicas. Este tipo de sistema ("Mixed Logical Dynamical Systems”, MLD) foi proposto em
(Bemporad e Morari, 1999). Outra forma de modelar sistemas hibridos é mediante sistemas afins a trogos
("Piecewise Affine Systems", PWA). De facto, tem sido demonstrado (Heemels et al., 2001) que um
sistema MLD, e muitas outras descri¢es de sistemas hibridos, podem-se descrever como sistemas PWA.
Os sistemas afins a trocos tém também a vantagem de permitir aproximar sistemas néo lineares com um

grau de preciséo arbitrario.

Uma das desvantagens dos controladores preditivos é que requerem, em alguns casos, tempos de
calculo demasiado grandes para aplicacGes de tempo real. Isto tem lugar, por exemplo, no caso de
presenca de restricbes, mudangas nos parametros do processo, controlo preditivo robusto ou controlo
preditivo ndo linear. Tém aparecido algoritmos na literatura que permitem a implementacdo facil de
controladores preditivos. Por exemplo, a estrutura proposta em (Bordons e Camacho, 1998) para sistemas
que podam ser descritos pelo método da curva de reac¢do ou a utilizacdo de redes neuronais para

aproximar controladores preditivos ndo lineares (Gmez-Ortega e Camacho, 1994).

Em geral, os processos da industria sdo ndo lineares, ndo obstante a maioria das aplicagcbes do MPC

estarem baseadas no uso de modelos lineares. Existem duas importantes razdes para isto: por um lado, a
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identificacdo dum modelo linear a partir de dados de processo é relativamente simples, e por outro, 0s
modelos lineares proporcionam bons resultados quando a planta opera na vizinhanca do ponto de
operagdo. Além disso, 0 uso dum modelo linear em unido com uma fungdo objectivo tipo quadratica da
lugar a um problema convexo (Programacdo Quadratica), e a sua solugdo estd bem estudada e existem
numerosos produtos comerciais disponiveis. Ndo obstante, a resposta dindmica dos controladores
lineares que resultam é inadequada quando é aplicada a processos que sdo ndo lineares com diferentes
graus de severidade. Apesar de que o numero de aplicagdes de Nonlinear Model Predictive Control
(NMPC) ¢é ainda limitado (Qin e Badgwell, 1997; Qin e Badgwell, 1998), o seu potencial é realmente
grande e acabara por abrir caminho naquelas areas onde as nédo linearidades sdo severas e as necessidades

do mercado exigem frequentes alteragdes no regime de operacao.
Ha trés tipos de modelos que sdo utilizados nas formulacdes de NMPC:

¢ Modelos empiricos, que se obtém de dados reais e podem tomar a forma de modelos de entrada e
saida (Por exemplo NARX, modelos de Volterra, Hammerstein ou bilineares e modelos

neuronais) ou modelos ndo lineares no espaco de estados.

¢ Modelos fundamentais que provém de equacdes de balanco, também denominados de primeiros
principios. As equacBes sdo obtidas pelo conhecimento do processo, aplicando equacdes de
balango de massa, energia, momento, etc. Neste caso, a previsao ¢ feita como uma simulacéo das
equacdes ndo lineares que descrevem a dindmica do processo. Para processos industriais
complexos, este tipo de modelos é dificil e custoso de construir, porque S80 necessarios

conhecimentos amplos do processo.

e Modelos de caixa cinzenta, que se desenvolvem combinando os enfoques empirico e
fundamental, fazendo uso das vantagens dos dois tipos de modelos. Neste enfoque hibrido, a

informacdo dos primeiros principios vé-se enriquecida com dados empiricos.

A solugdo eficiente do problema do controlo 6ptimo é importante para qualquer aplicacdo a
processos reais, embora a estabilidade do ciclo fechado seja também de crucial importancia. Para
sistemas lineares sem restri¢Oes, a estabilidade pode-se analisar com ferramentas convencionais da teoria
de sistemas lineares, tendo em conta que se aparecerem restricbes ou o sistema for ndo linear, a lei de
controlo converte-se em ndo linear e devem usar-se outras ferramentas. Este € um campo onde tém

aparecido resultados significativos recentemente. (Mayne, Rawlings, et al., 2000).

O controlo preditivo considera-se um controlador maduro no caso de processos lineares e é utilizado
com bastante sucesso na industria. De qualquer forma, ndo se pode considerar o controlo preditivo como
uma disciplina fechada a investigacdo, pelo contréario, é um ramo do controlo automatico com grande
efervescéncia. Isto pode-se constatar pelo facto de todos os congressos de controlo dos Gltimos anos
terem sempre seccBes especificas de controlo preditivo e quase todas as revistas de controlo exporem

sempre algum artigo sobre este tema. Os temas ainda ndo resolvidos do todo e que sdo objecto de
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investigacdo na area do controlo preditivo podem, de forma geral, classificar-se como problemas de
implementacgdo e problemas de anélises. O controlo preditivo é muito dificil de implementar em tempo
real para processos nao lineares, processos hibridos ou processos muito rapidos. No caso de sistemas nao
lineares e hibridos tém aparecido solugdes para casos particulares e normalmente de pequena dimensao,

mais ainda ndo existem solugdes gerais.

Mais recentemente, a literatura cientifica tem publicado trabalhos onde sdo aplicados algoritmos de
controlo preditivo baseados em modelos para processos batch, incluindo o processo de cristalizagdo de
acucar (de Prada et al., 2008) e outros processos geralmente ligados a industria quimica (Lee e Lee,
1997; Sandrock et al., 2006).

Estes resultados prometedores permitem pensar que o controlo preditivo experimentard uma maior

disseminacdo tanto no mundo académico como na comunidade industrial nos préximos anos.

1.3 Objectivos do projecto.

O objectivo desta tese de doutoramento foi o estudo e o desenvolvimento de estratégias viaveis e
robustas de controlo preditivo baseado em modelos nédo lineares (na literatura inglesa Nonlinear Model
Predictive Control -NMPC), para processos por partidas (batch) na area de engenharia quimica, com
aplicacdo aos processos de cristalizacdo industrial de aclcar em trés empresas, Refinaria “RAR.SA,

Refinaria “José Marti” e Empresa Acucareira “30 de Noviembre”

As estratégias de controlo devem ser capazes de controlar eficientemente ao longo de todo o ciclo os
parametros que caracterizam o processo e que podem ser medidos periodicamente. Além disso, devem
introduzir citerios de controlo para aqueles pardmetros ou indices de qualidade que s6 podem ser
validados ao terminar o processo. O cumprimento deste objectivo deve influir positivamente em aspectos
como: seguranca operacional do processo, reprodutibilidade dos indices de qualidade do produto final,

aumento da produtividade, reducdo dos custos de producdo e elevar a competitividade industrial.

Para dar cumprimento ao objectivo definido para o projecto, definem-se as seguintes accles, as

quais contribuem paulatinamente para o cumprimento do objectivo final.

1. Analise bibliografica minuciosa sobre os trabalhos que contém a literatura cientifica
relacionados com 0s objectos béasicos do trabalho: cristalizacdo industrial de agucar e

controlo preditivo baseado em modelos.

2. Caracterizagdo do processo de cristalizacdo industrial batch de aglUcar em trés industrias
diferentes: (i) Empresa para refinagdo de actcar “RAR.SA”, em Portugal, que produz aglcar
refinado, (ii) Empresa agucareira “30 de Noviembre”, em Cuba, a qual produz aglcar em

rama e (iii) Refinaria “José Marti”, a qual produz acgucar refinado.

3. Aquisicdo de dados de entrada/saida nos processos de cristalizacdo das trés industrias

anteriores, os quais permitirdo fazer a identificacdo, fora da planta, de cada processo, e seréo
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utilizados para avaliar os modelos e as estratégias de controlo que serdo desenvolvidas

dentro do trabalho.

4. Estudo de todos os fendbmenos que caracterizam o processo de cristalizacdo industrial de
acucar, com o objectivo de obter um modelo matemaético detalhado do processo que permita
definir o comportamento das varidveis fundamentais do processo (volume, sobressaturacao,
temperatura, massa de cristais, fraccdo massica, etc.), e que além disso contemple uma
representacdo matematica para os parametros que definem a qualidade do produto final

(tamanho médio e coeficiente de variacdo de cristais).

5. Definicdo de estratégias heuristicas de operagdo para os trés processos de cristalizacdo
estudados, assim como introducdo de técnicas de controlo tradicionais, nhomeadamente o
controlo proporcional integral derivativo (PID). As estratégias de operacdo devem definir os
possiveis lagos de controlo de cada processo, assim como 0s requisitos e condi¢des

necessarios para a sua implementacéo sequencial.

6. Estudo dos métodos de controlo preditivo ndo linear baseados em modelos. Dentro deste
estudo deve-se contemplar a possibilidade de representar o processo por dois tipos de
modelos: (1) Modelo matematico ndo linear baseado em equacdes diferenciais, (2) Modelo
matematico baseado em redes neuronais. Este estudo permitira definir a estratégia de
controlo preditivo que sera aplicada nos processos de cristalizacdo das trés inddstrias

estudadas.

7. Andlise dos resultados obtidos ao aplicar as estratégias de controlo ao processo de
cristalizagdo das trés industrias, e comparacdo destes resultados com os obtidos quando séo
utilizadas técnicas tradicionais de controlo (por exemplo: controlador proporcional integral
derivativo PID). Esta analise deve considerar a influéncia de fontes perturbadoras, nos
pardmetros de alimentacdo do processo, buscando uma semelhanga com o ambiente real da
industria.

8. Introdugdo, dentro das estratégias e dos algoritmos de controlo, de critérios que permitam o
seguimento dos parametros de qualidade do produto final (tamanho médio e coeficiente de
variacdo), assim como a andlise dos resultados obtidos quando estes novos algoritmos sdo

aplicados no processo de cristalizagdo das trés industrias estudadas.
1.4 Organizacao da tese.

A tese esté dividida em oito capitulos, os quais abordam as seguintes questdes:

Capitulo 1. O primeiro capitulo da tese faz uma introducdo relacionada com os antecedentes do
projecto, apresenta a situacdo da literatura cientifica ou estado da arte dos principais temas tratados na
tese (cristalizacdo industrial de acucar e controlo preditivo baseado em modelos), o seu objectivo, a

metodologia seguida e finalmente a como esta organizada a tese.
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Capitulo 2. Neste capitulo descreve-se, de um ponto de vista pratico, as operac¢fes industriais
realizadas no ciclo produtivo para obter agucar em trés industrias diferentes: (1) Empresa para refinagao
de aglcar “RAR.SA”, em Portugal, a qual produz agucar refinado, (2) Empresa agucareira “30 de
Noviembre”, em Cuba, a qual produz aglGcar em rama e (3) Refinaria “José Marti”, que pertence a
Empresa “30 de Noviembre” e produz acucar refinado. Além disso, definem-se as restricbes que sdo
aplicadas em cada industria, os métodos aplicados na medicdo das variaveis do processo e o0s protocolos
de transmissdo e armazenamento de dados utilizados. Por ultimo, mostra-se uma analise da relacdo
entrada/saida de algumas variaveis a partir de conjuntos de dados reais correspondentes ao processo de

cristalizacdo em cada uma destas inddstrias.

Capitulo 3. Realiza-se, neste capitulo, uma analise minuciosa dos principais fendmenos que
acontecem no processo de cristalizacdo. Esta andlise permite propor um modelo matemaético detalhado
para 0 processo, baseado em equaces diferenciais obtidas a partir das equacdes de balan¢o de massa,
energia e populacional. Nestas equag¢les consegue-se representar as variaveis fundamentais do processo,
incluindo aquelas que podem ser medidas durante todo o processo, por exemplo: volume,
sobressaturagdo, temperatura, fraccdo massica, etc., e 0os pardmetros que determinam a qualidade final do
produto: tamanho médio e coeficiente de variacdo de cristais. Além disso, neste capitulo os pardmetros
de correcgdo do modelo sdo optimizados para cada processo, a partir dum algoritmo de optimizagéo que

compara as saidas do modelo com os dados reais disponiveis em cada caso.

Capitulo 4. Neste capitulo sdo desenvolvidas trés estratégias de operagdo heuristica baseadas nas
especificagdes tecnoldgicas dos trés processos de cristalizagdo apresentados no Capitulo 2. Dentro de
cada estratégia sdo definidos os possiveis ciclos de controlo, assim como as condigdes e requisitos
necessarios para a implementacdo sequencial dos controladores. As trés estratégias sdo avaliadas fazendo
uso de controladores tradicionais PID em diferentes cenéarios de operacdo. Os pardmetros dos PID sdo

obtidos por um método de optimizacdo que permite diminuir o valor da integral absoluta do erro.

Capitulo 5. Neste capitulo descrevem-se os fundamentos gerais do controlo preditivo baseado em
modelos (MPC), aprofundando no controlo preditivo ndo linear (NMPC). Especificamente é
desenvolvido um algoritmo NMPC, o qual tem como base do seu algoritmo de optimizacdo numérica as
restricbes padrdo dos sistemas de controlo digitais. O algoritmo de controlo preditivo é avaliado dentro
das trés estratégias de operacdo para diferentes cenarios de simula¢do, os quais procuram uma

aproximacao as condicdes reais da industria.

Capitulo 6. Neste capitulo é desenvolvida e validada uma estratégia de controlo preditivo que utiliza
um modelo neuronal para prever o comportamento do processo (NNMPC). Primeiramente sdo descritos
0s aspectos tedricos gerais do desenho e treino duma rede neuronal, neste ponto sdo aplicadas as técnicas
afins propostas na Toolbox Neural Network de MatLab. Os modelos neuronais sdo obtidos por duas vias
diferentes: (i) dados de entrada/saida obtidos por simulagdo do modelo detalhado apresentado no

Capitulo 3 e (ii) Dados de entrada/saida reais obtidos nas industrias descritas no Capitulo 2. O
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controlador preditivo baseado nas redes neuronais é aplicado nas trés estratégias heuristicas de operagao
do processo de cristalizagdo propostas no Capitulo 4. No final estes resultados sdo comparados com 0s
obtidos pelo controlador apresentado no Capitulo 5 e com os obtidos ao aplicar um controlador PID no

Capitulo 4.

Capitulo 7 Neste capitulo sdo introduzidos, na Gltima etapa da estratégia de operacdo defendida, os
elementos que permitem estabelecer critérios para chegar ao final do processo cumprindo uma referéncia
para os parametros de qualidade do processo de cristalizagdo (tamanho médio ou coeficiente de variacéo
de cristais). S&o0 mostrados os resultados da aplicagdo destas modificacdes nas duas Refinarias estudadas
(“RAR.SA” e “José Marti””) e comparam-se 0s resultados com os pardmetros obtidos nos casos em que

estes critérios nao sdo tidos em conta.

Capitulo 8. Este capitulo, tltimo do trabalho, resume as conclusGes dos principais resultados da tese

de doutoramento e as recomendac@es para futuras investigac6es relacionadas com o projecto.
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Capitulo 2.

Unidades industriais de cristalizacao batch de
acucar por evaporacao em vazio.

Neste capitulo realiza-se uma caracterizacdo dot@ate vista da implementacao pratica das
principais especificagbes do processo de cristgipaem trés industrias agucareiras. Primeiro
descreve-se a cristalizacdo em duas fabricas deactefinado: a Refinaria “RAR.SA” em
Portugal e a Refinaria “José Marti” em Cuba. Postgmente descreve-se o processo de
cristalizacdo para obter aclicar em rama da Emprasacareira “30 de Noviembre” em Cuba.
Para as trés industrias sdo analisadas as prin@paaridveis associadas ao processo de
cristalizacéo, suas restricdes, alguns métodos asag@dra a sua medicdo, assim como um grupo

de dados reais obtidos nos respectivos processosgdalizagéo.

2.1 Introducdo.

O organismo humano obtém a energia que necessitatpdas as suas fungbes a partir dos
alimentos. Com a digestdo o organismo convertee ot alimentos num agucar simples conhecida
como glucos® esta molécula constitui o principal combustivelsistema nervoso e o cérebro humano
deve consumir cerca de 140 gramas de glucose oA djlucose é o composto organico mais abundante
na natureza e é essencial para a vida. Os acUnasesyas diferentes formas, constituem a formaebas
de energia no reino vegetal, onde sao fabricadakami® a combinacdo de agua, didxido de carbono e
luz solar no processo de fotossintese (AlimentaSidma, 2007). O homem basicamente obtém estas

moléculas a partir de alimentos ricos em hidrawsatbono, frutas e lacteos (Projecto-SICA, 2007).

Outra forma de proporcionar a glucose de que onsg® necessita € através do aclcar comum ou
sacarost que é formada por duas moléculas de acucaredesimpucose e frutodecuja ligacéo é
facilmente separada pelas enzimas do sistema igdigelsto permite a rapida introducédo da glucose no
sangue e faz da sacarose o Unico hidrato de cathenéornece energia imediata ao organismo, apesar

da ciéncia ter demonstrado que 0 seu consumo ees®Expropicia a aparicao de varias doencgas.

3 Tipo de actcar simples. Férmula quimicgdGOs (Composto organico mais abundante na natureza)
4 Disacérido formado por uma molécula de Glucoseteale Frutose. Formula quimica,8,,011
5 Tipo de actcar simples com férmula igual & Gluenas com estrutura diferente.
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O aclUcar que comemos € exactamente 0 mesmo gue ea&iatureza, seja na cana-de-acucar,
frutas ou vegetais; € uma fonte de energia efigjeatondémica, pura e um alimento muito util. Poucas
vezes é consumida de forma directa sendo o useadeja: adicionada a outros alimentos para melhorar
0 seu sabor, textura e corpo (bebidas, sumos, @®ladtilizado como conservante (leite, frutas,

presuntos) ou para melhorar a aparéncia (padasélgria).

Segundo relatorios da Organiza¢do das Nag¢des Upidtasa Agricultura e a Alimentagdo (FAO), a
producdo mundial de aclUcar no ano 2006 ultrapassdl47 milhdes de toneladas e espera-se que o
consumo aumente nos proximos anos. Aproximadant®itedesta producado é obtido a partir da cana-
de-acucar$accharum Officinarum)Le 29% da beterraba acucareiBat@ Vulgaris . (Buerkle, 2006),
embora existam producBes comercializadas em mestaiaeque sdo obtidas do sorgo e do milho.
Também se deve mencionar que o mel de abelha é@spadicos produtos de origem animal com uma

alta percentagem de acuUcares.

2.2 Ainduastria do acucar.

Héa evidéncias de que ha milhares de anos j4 oggdsnextraiam sacarose da cana-de-aglcar e a
conservavam cuidadosamente. Cerca de 510 antesstie, ©s persas descobrem o acucar proveniente
do mel de abelhas. Por volta do ano 300 a.C. agogréor Alexandre O Grande) e logo depois 0s
Romanos conheceram a existéncia do acgUcar. Ramm goonverteu-se num condimento e medicamento
muito apreciado (IANSA, 2007). No principio do sécXVI, os colonizadores espanhdis decidiram
comegar, na ilha A Espanhola (hoje Santo Domingogultivo da cana-de-agucar para substituir a
decadente actividade mineira; instalaram-se ensi@rimeiros trapichése a partir dai a nascente

inddstria agucareira continuou a sua expansaoresio da América (CUPERSUCAR, 2007).

Hoje em dia o agucar é produzida em 136 paisesee ciclo produtivo segue um esquema definido
tecnologicamente em funcdo da matéria-prima utiizécana de acucar ou beterraba agucareira) e do
tipo de produto desejado (acUcar em rama ou ref)jndddependentemente do esquema tecnolégico
assumido por cada indastria na producdo de agimar,cada ciclo produtivo podem definir-se um grupo
de operacdes que tipificam o processo. Na Figura@resenta-se um esquema geral com as operacdes

industriais realizadas na producéo de acUcar ddiagpartir da rama de acucar.

Dentro do ciclo produtivo do aglcar, como em quades os processos de producdo de alimentos,
podem ser bem identificados diferentes processiso$, quimicos e bioldgicos. Estes processos sdo
conhecidos como operacdes unitarias e cada ums elauma funcéo especifica dentro do processo.
Obtencao do sumo, limpeza do sumo, concentraciitalizacdo, centrifugacado, eliminar a humidade e

arrefecimento sdo as operacdes unitarias mais feries na producéo industrial de acucar.

5 Moinho utilizado para extrair o sumo de algunsdsie plantas (por exemplo: acticar de cana e aasjtoNos seus primérdios
eram movidos por forga animal; na actualidade esaspor de 4gua como forga motriz
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Figura 2.1 - Esquema geral do ciclo produtivo dacac refinado a partir da rama de agucar.

Quando é utilizada cana-de-agucar como matériaapriesta € submetida a um processo de
preparacdo que consiste em romper ou desfibral@s de cana mediante facas giratérias que cortam a
cana uniformemente sem extrair o sumo. Posteridenancana picada € transportada para os moinhos
ou trapiches, constituidos por trés ou quatroditie metélicas que extraem o sumo mediante pressao
(Perafan, 2005). Cada moinho esta equipado comtuninima de alta pressao. No percurso da cana pelo
moinho é adicionada agua, geralmente quente, pa@reao0 maximo a sacarose que contem o material
fibroso. Este processo de extraccdo tem por noneenagdo. Uma maceracao eficiente deve obter mais
do 95 % do aclcar que contem a cana. O bagagosai da Gltima unidade de moinhos é conduzido a
uma bagaceira para que seque e depois é utilizadwas fungdes (combustivel, producéo de papel,
cartdo, etc.). O sumo extraido da cana tem umaerae escura, € acido (pH5.2) e com grandes

guantidades de impurezas (Aparicio e Herrera, 1997)

Se a matéria-prima é a beterraba acucareira, dategtrair o0 sumo, esta € lavada para eliminar a
terra e outros residuos da colheita. Posteriormenteterraba lavada e fresca € cortada em tigasla
de grande superficie de contacto, o que faciléateaccdo do acucar contido na beterraba. A exmaéc
feita com um processo de agua quente em contraterreuma torre de difusdo em série com um

macerador. Pelo topo da torre onde entra a aguexs@idos os restos da beterraba esgotada e humida

" Residuo lenhoso obtido depois de extrair o sunmmda-de-aclcar.
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

0s quais sao utilizados como alimento para aniD@imacerador obtém-se um sumo agucarado ou sumo

de difusdo, o qual passa a proxima etapa parafecag@o ou clarificagdo (Dunhast al, 1995).

Ao sumo extraido adiciona-se posteriormente lesteal suficiente para obter um sumo clarificado
de pH = 7.0. O leite de cal evita ainda o procelsmversao da sacarose e ajuda a precipitar a maio
parte das impurezas organicas e inorganicas que tsamo. Depois 0 sumo é aquecido até°f@os
aquecedores, 0 que permite a formacdo de saicaslgrroduto da reacgdo entre o leite de cal e os
acidos organicos e fosféricos contidos no sumordgipitado em forma de lodo destes sais arrasta as

impurezas, que se retiram do processo e podentilsgadas como adubo organico.

O sumo clarificado passa a etapa de concentragguoaleconsiste em evaporar o sumo clarificado
para eliminar a maior quantidade possivel de &4gai é obtido o licor ou xarope de 65 °Brix e um pH
de 6.5. Neste processo evapora-se aproximadambn® @o peso total do sumo. Os evaporadores
trabalham ao vazio para facilitar a ebulicdo a meaemperatura e podem ser de triplo, quadruplo ou
qguintuplo efeito. O sumo entra primeiro no pré-evagor e € aquecido até ao ponto de ebulicdo. Ao
comecar a ebulicdo sdo gerados vapores que sem&raguecer 0 sumo na etapa seguinte, obtendo
assim um ponto de ebulicdo mais baixo em cada eadpio Ao terminar a concentracao, o licor obtido

pode ser novamente submetido a um processo diécelgdio para aumentar a sua pureza.

7

A etapa seguinte do ciclo produtivo € conhecida adbnistalizacdo ou Cozedura. Esta etapa
constitui uma das mais importantes dentro de toaiclo e tem lugar num evaporador ao vazio de
simples efeito conhecido como Tacho. Nesta unidalieor € evaporado até ficar saturado em agucar.
Num certo momento do processo, séo introduzidosristalizador grédos ou sementes muito finos de
acucar. A sobressaturacgédo, forga motriz do proc@segoca o0 crescimento desta semente. Isto permite
obter um cristal de agucar cujas caracteristidaivas a tamanho e pureza dependem da matériaprim
utilizada e do tipo de produto que se deseja ohtgrcar em rama, agucar branco directo, agicacdran
especial ou acUcar refinado. Este processo termimando o cristalizador se enche da suspensao
cristalina ou massa cozftiacomposta aproximadamente por 45% e 55% de sri¢BACA, 2007). O
processo de cristalizacdo é extremamente compleeréeanalisado em detalhe no Capitulo 3. Os trés
casos de cristalizacdo estudados realizam-se de fdescontinua, baftlou por lotes, seguindo um

determinado sistema de cozedura ou cristalizacao.

A massa cozida obtida pela cristalizacdo passapaele centrifugacdo; aqui, através da forca
centrifuga, separam-se os cristais de acucar doriée. As centrifugas sdo cilindros que giranta al
velocidade e estdo cobertos por uma malha finaaregiquida sai pela malha e armazena-se para
posterior utilizacdo; este liquido recebe o nomexdempe ou mel final, em funcdo do grau de

z

esgotamento que tenha. O xarope € realimentadacoegso e o mel final, que ndo é cristalizavel,

8 Na linguagem da indUstria acucareira refere-sespensdo ou mistura formada pela sulugéo de sacams
cristais de agucar que se formam durante o prodessdstalizagao.

9 Num processo batch (por partidas) processa-seletanente certa quantidade de matéria-prima, a graiuz um produto
final e depois reinicia-se o processo novamente

18



2.2 A inddstria do agucar.

utiliza-se para obter alimento animal, &lcoois, &s gréos ou cristais de agucar ficam retidosrdef
centrifuga, séo lavados com agua ou vapor e postente sdo separados de forma mecénica. Este
acucar tem uma alta humidade (entre 0.5 % e 2 Uma& temperatura entre 65 e 95 °C, por estas

caracteristicas os cristais de aglcar passam pprasasso de secagem e arrefecimento (Li, 2002).

A secagem realiza-se em secadores (rotativos tafll@lizado), onde a ac¢do dum fluxo de ar
guente em contracorrente absorve a humidade dgisisrde aglcar e a reduz a menos do &0Ao
concluir esta etapa o acgUcar ainda pode ter ebtoai 310 °C pelo que se submete a uma ultima etapa d

arrefecimento antes do armazenamento.

2.3 Diferentes tipos de acucares.

A nivel mundial sdo produzidos e comercializadaersialmente trés tipos de acglcar: em rama,
branco directo ou especial e refinado. A difereflagalamental entre estes tipos de agUcares encmtra-
na percentagem de sacarose que possuem. No seemesquodutivo também existem diferencas

causadas pela aplicacédo ou ndo de etapas decelgdifi para aumentar a pureza do licor de alimemtaca

O acucar em rama (também conhecida por agUcamucmooeno) é o aclcar de menor percentagem
de sacarose (entre 96 % e 99 %), e obtém-se dadeaamglicar ou beterraba utilizando um Unico cielo d

cristalizagdo. Este tipo de agucar conserva uriaytelde xarope que envolve o cristal.

Uma forma de elevar a percentagem de sacaroselpardipal é introduzindo etapas de clarificagéo
antes da fase de concentragdo. Um método muitcadpliconsiste na sulfitacdo ou uso de dioxido de
enxofre. Esta substancia é passada através dos sienwana sem clarificar provocando o branqueado do
sumo, facilitando a separacéo de impurezas e deltras bactérias presentes no mesmo. Mediante esta
técnicas de branqueamento pode-se obter, medianémico processo de cristalizagéo, acucar com 99.5

% de sacarose, conhecido também como agucar salfitaanco directo ou branco especial.

Em vez de se branquear o aclcar pode purificaredgez-se um agucar com 99.96% de sacarose.
Este tipo de acglcar é conhecido como acuUcar refinradhara a sua obtencdo é necessario repetir o
processo de cristalizacdo. No processo de refinaijiiza-se o aclcar em rama como matéria-prima, a

gual é novamente diluida, clarificada, concentradatalizada, centrifugada e secada.

2.4 Sistemas de cozedura.

Independentemente do tipo de agUcar produzido, reegue € realizado o processo de centrifugacéo
obtém-se dois produtos: aclcar granulado e xai©paglcar granulado termina o processo para ser
comercializado (pode ser acucar refinado ou ramacdear). O xarope, que tem um alto contetdo de

acucar, pode ser retirado ou reinserido no procésgorma adoptada na inddstria para realimentar o
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

xarope ao processo e cristalizar o agucar aindaldido, até ser esgotado o mais possivel, € calthec

como sistema de cozedura.

Os sistemas de cozedura sé@o definidos em funcéocedasrimentos e possibilidades da fabrica e
também da experiéncia de cada produtor. Nestelti@lsdo descritos trés sistemas de cozedura: (1) o
sistema de uma massa cozidadk Boiling, implementado na Refinaria “RAR.SA” para produzir
acucar refinado, (2) o sistema de cozedura deaoassas cozidaBdur Strike Boiling, implementado
na Refinaria “José Marti” para produzir aclcarnafio e (3) o sistema de trés massas cozidas sem
recirculacdo de xaropfliiree Strike Boilingaplicado na Empresa Acucareira “30 de Noviemipaa'a

produzir acucar em rama.

2.5 Diferencas fundamentais entre acucar refinado e agar em rama.

A producdo mundial de acucar é quantificada basoctenpor dois tipos de aguUcares: acucar
refinado e aclcar em rama. Para ambos os tipoglmraes existem diferencas bem marcadas, que
distinguem tanto as suas propriedades fisico-gasrmomo o ciclo produtivo de cada tipo de aglcar. A

Tabela 2.1 resume as diferencas basicas destesiépalcares.

Tabela 2.1 - Diferen¢as fundamentais entre o agéfimado e o aclcar em rama.

Agucar em rama Acucar refinado
Matéria-prima Sumos da cana-de-agucar ou | Aclcar em rama
utilizada beterraba acucareira dissolvido
Pureza das s_oluc;_oes~ [78 - 85] % [95 — 99.5] %
usadas na cristalizacap
DL_Jrag_ao d~a [2.5 - 3] Horas (Grao fino) ) [90 - 100] min
cristalizagéao [2.5 - 3] Horas (Rama de agucar)
Ciclos Qe cns:[allza(;ao Um ciclo Dois ciclos
e centrifugacao
Volum.e dg trabalho | _ 20 ~34 7
dos cristalizadores
Pureza final ~ 96 % 99.9 %

. Escura, morena (conserva uma
Cor final . Branca
pelicula de xarope)

Tamanho médio ~1mm ~ 0.6 mm
Cogflclente de ~ 2204 ~30 %
variacao

20



2.6 Caracteristicas do ciclo de produgdo na RefméaRAR.SA”.

2.6 Caracteristicas do ciclo de producéo na RefinariaRAR.SA”.

A refinaria de Porto “RAR.SA” produz aglcar refinaal partir de actcar em rathaD processo de
refinacdo é constituido pelas seguintes operagdetapas: afinacéo, dissolu¢éo, carbonatacaacitr,
concentracdo, cristalizagédo, centrifugagcédo, reagaer, secagem, classificacdo e empacotamento. No
final do processo obtém-se um agucar refinado cora pureza de cerca de 9987de sacarose. A

Figura 2.2 representa de forma simplificada o dietmolégico de refinagdo seguido na “RAR. SA”.

O primeiro passo, afinacao, tem por objectivo saparpelicula de xarope que envolve o cristal da
rama de acUcar. Para conseguir isto, mistura-aena com soluc¢des de acUcar recicladas do processo e
posteriormente é centrifugada. A seguir o acucmadbd é dissolvido completamente. Posteriormente
acrescenta-se hidréxido de calcio a solucdo, opgumite a formacdo dum precipitado de carbonato de
célcio, o qual arrasta a maior parte das impure2am a afinacdo e carbonatacdo consegue-se uma
reducao do 6% da cor inicial da rama de acucar.

—

"Wlisturar”
"Centrifugagio” | Karope de Afinagio

Amicar Afinado
"Dizzolugdo”
Licor Crua

"Concentracio

"Cozedura”
atl

"Cristalizagdo"
Masza Comida

- - Harope
"Centrifiagagio” |

"Secagem” "Recuperagdo"

"Clagsificagdo"

"Centrifugar"

["Emp ac u:uta.mentu:u") I
T Zarope | Aeicar Recuperado
Agicar Melaco
Refinado ag

Figura 2.2 - Esquema tecnolégico simplificado seguia Refinaria “RAR.SA”.

19 0s trabalhos anteriores de Chordo (1995) e Goes4h996), desenvolvidos em cooperacdo com a eapres
descrevem detalhadamente o processo
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A seguir, a solucéo é filtrada e descorada em eslde resinas por absorcdo e permuta de cloretos.
Depois desta operacdo a pureza da solucao € noemtalrsuperior a 99 %. Na etapa seguinte a solucao
passa por um processo de evaporagdo e a concertiasalucdo aumenta até aos 72 °Brix; esta solugdo

€ conhecida como licor. Este licor é utilizado naentar a etapa de cristaliza¢éo ou cozedura.

A cristalizacdo realiza-se num evaporador em vaeicefeito simples, seguindo um esquema de
cozedura com apenas uma massa cozida. Durante cespoo de cristalizacdo utilizam-se licor
aproximadamente para encher entre o 45% e 50%Ildmedotal do tacho, o volume restante do tacho
alimenta-se com xarope (para o caso de est®bn? de licor e 16 rde xarope). O xarope é a solucéo

acucarada que é obtida como subproduto na etagenttfugacao.

A suspensdo cristalina obtida no cristalizador g@setapa de centrifugacdo onde sdo separados 0s
cristais de acucar do xarope. O acUcar obtido t@mpureza de cerca de 99.97 % e o xarope €6 %.
Posteriormente a centrifugacdo o acucar é secadgeeatores rotativos com ar em contracorrente, e
aqui diminui-se a humidade a menos de 0.04 %. Alisag acucar € arrefecido e posteriormente
classificado. Na classificacdo eliminam-se os &isstom tamanho fora das especificacées: maioes qu
1.18 mm (grossos) e menores que 0.2 mm (finoskriSkis com as dimensdes estabelecidas passam a

ser empacotados, os restantes séo reintroduzidetspe de dissolucéo.

Parte do xarope que se obtém na centrifugacdaadti® na proxima cristalizagdo e o excedente
passa a etapa de recuperagdo. Nesta etapa o satwpete-se a sucessivas cristalizacdes. O aguear qu
se obtém na recuperacdo passa a etapa de afinagdsolecdo separada pela centrifugacdo passa

novamente a recuperacao até ter uma pureza lirditetrada do processo como subproduto ou melaco.

2.6.1 Descricao tecnoldgica da area de tachos na RefinarfiRAR.SA”.

A etapa de cristalizacdo na Refinaria “RAR.SA” dwrtB aplica o esquema de uma massa cozida
(ver Figura 2.3). O processo realiza-se num ciistdbr batch por evaporacdo ao vazio. Estes
cristalizadores sdo unidades cilindricas com urpaddade de 30 nO cristalizador alimenta-se com
duas solugdes: licor (Pureza = @9e Brix = 72 °Brix) e xarope (Pureza = 9%be Brix = 75 °Brix). O
processo tem uma duragéao aproximada de 90 ming®gUe 0 seguinte procedimento.

1. Fechar todas as valvulas de alimentacgédo e saitieio.

2. Activar a bomba que alimenta a agua ao condengaaométrico para diminuir a pressao de

vazio do cristalizador.
3. Alimentar o cristalizador com licor até cobrir cdetamente a calandria.
4. PO6r em marcha o agitador mecanico.

5. Estabilizar a pressdo de vazio em 0.22'{presséo absoluta).

1 No sistema internacional 1 bar equivale 2R8
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© © N o

10.
11.

12.

13.

14.
15.

16.

Manter a vélvula de alimentag&o de vapor com urdaazonstante (1.5 kg/s).
Controlar o volume da solucdo (15 cm acima da dai@nhcom o caudal de licor.
Quando a sobressaturacdo alcanca o valor 1.156luzirca semente.

Esperar 3 minutos para garantir a formacao dosgrao

Abrir a alimentac&o de licor e controlar a sobressgéo com o caudal de licor.

Manter o controlo da sobressaturacdo com caudalirdentacdo de licor até consumi2

m® de licor (este valor depende do brix do licor imentaco).

Manter a valvula de alimentacdo fechada e contmlapbressaturacdo com o caudal de
vapor até atingir um valor de 0.4 na fraccdo massica de cristais, a qual é medid

indirectamente pela corrente do agitador.

Iniciar a alimentacdo com xarope e utilizar agocaadal de xarope para manter constante a

fraccdo méssica (0.4 que equivale a 22 A no conslemamrrente no agitador).
Manter estas condicdes até alcancar o volume m&@mar).

Fechar completamente a alimentagéo e abrir a \wbellvapor até que a suspenséo tenha a

fraccdo massica desejada (0.56 - 0.57 equivalebefaagitador).

Descarregar o tacho e transportar a massa cozidid@de de centrifugacao.

Evaporadores

Licor

Harope

23 m3 18 m3
72 “Brix 15 “Brix
099 Pureza 095 Pureza

MMaz=a 1 Centrifiiza i
Comida
Zeicat Refinado @
Q0 07 % Pureza

Figura 2.3 - Esquema simplificado de cristalizagdma massa cozida.

O controlo do processo realiza-se mediante umnséstie supervisdo por computador, controladores
I6gicos programaveis (CLP) e processadores de atorfioxboro. A supervisdo do sistema realiza-se
mediante o prograni& SERIES SYSTEM FOXBORQque utiliza o sistema operativo Windows XP. O
sistema de supervisdo comunica-se mediante umab#a@enet (100 Mbit) com os dispositivos de

interface MICRO I/A e estes mediante uma rede Busfctom os dispositivos de campo.
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2.6.2 Dados de entrada e saida obtidos no processo destalizacdo na Refinaria
“RAR.SA".

Como parte do trabalho desenvolvido, na RefindRA&R.SA” foram obtidos 24 conjuntos de dados
os quais reflectem o comportamento das principaigveis mediveis do processo. Estes dados reais
serdo utilizados na identificacdo do processo fferathtes métodos e para avaliar a eficacia doehed
e algoritmos de controlo a implementar. O criséalar seleccionado para fazer as medi¢cdes tem o0s
instrumentos de medicéo e regulacdo representaddabela 2.2. Na aquisicdo dos dados utilizou-se um

periodo de amostragem de um segundo, sendo poashadicao das seguintes variaveis:

Variaveis de entrada: caudal de alimentagdo, brix de alimentacdo, teatpex de alimentacéo,

caudal de vapor, presséo de vapor, temperaturapte,\caudal de 4gua e pressao de vazio.

Varidveis de saida: volume da suspensdo, sobressaturacdo, correntagithdor (equivale a
medicdo indirecta da fraccdo massica de crista@yperatura da suspensdo, tamanho médio e

coeficiente de variacdo (estas duas ultimas vde®&® medidas ao concluir o processo)

As especificacbes técnicas do cristalizador objetdoestudo para a aquisicdo de dados estdo

resumidas na Tabela 2.3 e 0s seus parametrosoedeomoperacao na Tabela 2.4.

Tabela 2.2 - Instrumentos de medicéo e regulagdplaaos ao cristalizador na Refinaria “RAR.SA”.

Sensores / Reguladores Rango Instrumento
Presséo de vazio (absoluta) 0 -1 bar Transmissdidfo 1AP-10
Nivel 0-4.41 mHO | Transmissor Foxboro IDP-10
Brix da solugéo 65 - 95 °Brix| Refractometro K-P&dPR-01-S
Temperatura no cristalizador 0-120°C PT-100
Temperatura de vapor 40 - 200 °C PT-100
Presséo de vapor (relativa) 0— 3 bar Transmissxiodio IGP-10
Corrente do agitador 0-50A Transmissor Tl + @veer 4-20 mA
Fluxo de alimentacgéo 0—125/m | Caudalimetro Foxboro 8003-WCR
Fluxo de agua 0- 50 i Contador Foxboro (Saida por impulsos)
Caudal de vapor 0-14th Transmissor Foxboro 8 3Mrif. Calibrado

Tabela 2.3 - Especificagdes técnicas do tacho adtuda Refinaria “RAR.SA”

Parametro Especificacédo
Tipo de cristalizador Calandria fixa
Diametro 3.92m
Volume de trabalho 34
Area de transferéncia de calor 1924 m
Diametros dos tubos da calandria 0.098 m
Velocidade de agitador 58.6 rpm
Poténcia de agitador 15 kW
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Tabela 2.4 — Valores nominais dos parametros dexg@e para o tacho estudado na Refinaria “RAR.SA”.

Parametro de operacédo Valor nominal
Tempo médio do processo completo =~ 90 min.
Volume final ~30m
Presséo de vazio 0.22 bar
Brix do licor de alimentacéo 72 °Brix
Pureza do licor alimentagéo >99 %
Brix de xarope de alimentacéo 75 °Brix
Pureza do xarope alimentacdo 95 %
Temperatura de alimentagéo 65 °C
Temperatura de vapor ~ 140 °C
Presséo de vapor 2 bar
Massa de semente 140
Caudal de Alimentagéo Volume da Suspenséo
__ 0.04 40
2 3
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Figura 2.4 - Representagdo grafica dum conjuntadies reais do processo de cristalizagdo na Riefinar
“RAR.SA” (Batch-1)

Na Figura 2.4 mostra-se graficamente o comportamgos principais dados adquiridos (Batch -1).

Outros conjuntos de dados adquiridos nesta ind(sdio apresentados nos Apéndices A.1.1 e A.1.2.

2.7 Caracteristicas do ciclo de producéo na RefinariaJosé Marti”.

A Empresa Acucareira “30 de Noviembre” tem ass@saduas fabricas de agucar: a “30 de

Noviembre” que produz agucar em rama e a “Joséi'Mare refina a produgéo do “30 de Noviembre” e
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

outras produgdes de acgucar em rama de outras ermmpida Refinaria “José Marti” o processo de
refinacdo segue o0s passos seguintes: afinacdopludide, tratamento quimico, clarificacéo,

concentracdo, cozedura, centrifugacdo, misturageee e empacotamento. (Ver Figura 2.5).

Rama de
Agicar
"Afinacio’
"Ilisturar"
"Centrifogar” [Ticor de Afinagio
Aricar Afinado
"Dissolugﬁo" ]
Licor Crs
Leite de % "Tratamento
Arido Qm’micg"
Fosfarico

"Marificacio’
Licor Clarficada

[ "Filtrau;ﬁo" } Aguas Doces

Coticentracio

"Cozedura”
o

"Cristalizagio’
MassalCozida &, B, G, D
Harope & B, C,D

Amicar lra, 2da, Sra dta
"Recuperagio"
(o)
n i AF'I].CHI‘
[ Secagem e Empacotamento Jﬁ ﬁl

Figura 2.5 - Fluxo tecnologico seguido na Refinal@sé Marti”

O objectivo da etapa de afinagédo € eliminar a cepmeladura que recobre o cristal de agucar em
rama. Para isso mistura-se o acicar em rama caypexae afinagdo ou com o mel final obtido quando
se centrifuga a massa cozida D. Posteriormentestumaié centrifugada e o agucar obtido lavado com
agua quente. No final desta etapa consegue-se eereatre 40 % e 55 % da cor do aglcar em rama
inicial.

O acucar em rama afinado dissolve-se com aguaalode retorno e obtém-se um licor cru entre os
62° e 69Brix. A dissolucdo € submetida a um tratamentongpud com leite de cal e &cido fosférico. O
leite de cal deve manter o pH entre 7.0 e 7.2jdn&osforico através da floculagéo arrasta as neyas

em suspensao.
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2.7 Caracteristicas do ciclo de produgdo na Refmailosé Marti”.

O licor tratado quimicamente passa a etapa ddicég@o, a sua temperatura é elevada até a os 85
°C o que permite que os precipitados solidos aseeral superficie e os residuos solidos possam ser
separados mecanicamente. Na etapa de clarificdighimaese entre 25 % e 3% da cor inicial. Os
sélidos que ainda restam na suspensdo sao sepataddgtro de pressdo onde se obtém um licor com

54° - 60°Brix e uma pureza de 99 % aproximadamente

Posteriormente o licor procedente dos filtros éceotrado em evaporadores de duplo e triplo efeito
até valores entre 65 ° e 70 °Brix. Este licor énatitado nos tachos para a cozedura ou cristalizagio
partir do mesmo é produzida a massa cozida A (MCAAJristalizacao realiza-se pelo método batch e
segue o0 esquema de quatro massas cozidas (A, B, @ara obter uma massa cozida B (MC-B), sdo
utilizados os xaropes obtidos ao centrifugar duassas cozidas A e assim sucessivamente até obter a
massa cozida D, cujo xarope é utilizado na etapafidacdo. Num ciclo completo de cozedura devem
obter-se 15 massas cozidas (8 MC-A, 4 MC-B, 2 M@&C1 MC-D), cada uma composta
aproximadamente por 3@ de cristais e 506 de xarope. A massa cozida é centrifugada paraseps
cristais do xarope obtendo-se acucar refinad@¢132 e 4%) e os xaropes (A, B, C e D) respectwden
(ver Figura 2.6). O grau de pureza e a qualidackindiem desde o agUcar de 12 até ao de 42, pelwoque

final de cada ciclo a producéo é misturada pareralsh agticar de cor homogénea.

O acucar misturado resultante tem uma humidade &r¥% e 1.2 %, a qual ndo é recomendavel para
0 seu armazenamento, pelo que € submetido a upe @deasecagem que reduz a humidade a menos de

0.06%, e prepara o agucar para ser comercializado.

2.7.1 Descricao tecnoldgica da area de tachos na RefinariJosé Marti”

A area de tachos numa refinaria de acucar tem ahjestivo obter em forma de cristais a sacarose
gue esta dissolvida no licor clarificado; este acliefinado deve ter uma pureza de 99.9 %. Naanédin
“José Marti” utiliza-se o sistema de quatro massaglas (ver Figura 2.6) e exige-se que todosabmta
devam cumprir 0s seguintes requisitos tecnoldgicos.

Indicador de temperatura (0 -190). Indica a temperatura da massa cozida.
Manémetro com escala de vazio (30-2 infi¢)ressdo absoluta).
Manémetro para pressdo de vapor na calandria (R85 (presséo relativa).
Indicador de temperatura na linea de entrada dz& @gL00 °C).

Amperimetro para medir a carga eléctrica no madaagitador (0-50 A).

Escala de volume visivel com dupla graduacate(h).

N o o M w0 o

Sistema para introduzir a semente no tacho.

12inHg > polegadas de mercurio, no sistema internacioirdt@ equivale a 3386.5 Pa (0.0338 bar)
13pSI-> libras por polegada quadrada, no sistema intesnatil PSI equivale a 6894.6 Pa (0.0689 bar)
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

A operacdo do tacho deve seguir um procedimentoégastabelecido com base nos resultados
esperados do processo. Do cumprimento deste proeetti e da experiéncia dos operérios depende
basicamente a qualidade dos produtos ao finalizeiclo. O operador do tacho é o responséavel por
garantir que o tacho funcione dentro dos parametefimidos. O procedimento da cristalizacdo neste
caso € o seguinte.

1. Fechar todas as valvulas de alimentacgédo e saitieklo.

2. Comunicar o tacho com a linha de vazio auxiliar.

3. Quando o vazio alcanca 12 inHg abrir a valvula denunicacdo com o condensador

barométrico e fechar o sistema de vazio auxiliar.

4. Quando o vazio tiver ficado estavel em 10 inHgjrabvalvula de alimentacdo de licor e

alimentar o tacho até cobrir completamente a cal&nd

5. Fechar a valvula de alimentacéo e abrir ligeiramenalimentacdo de vapor até obter uma

pressdo de vapor na calandria entre 25 e 30 PSI.

6. Manter a valvula de vapor nesta posi¢do até queugé alcance as condi¢Oes ideais para
cristalizar (as condicdes ideais sdo determinad@sgxperiéncia do operador e pela anélise

visual das amostras retiradas do tacho).
7. P6r em funcionamento o agitador mecéanico.

8. Introduzir a semente, que deve ser preparada caegaintes proporcdes: 250 g de semente

por cada 1000 ¥t(28.3 nf no sistema internacional, volume final esperado).

9. Reduzir a presséo de vapor até 22 PS| e mantezsadwr de vazio entre os (8 e 10) inHg.

Manter estas condi¢Bes até que seja garantidaectaformacdo dos graos @ minutos).
10. Restabelecer os valores de presséo de vazio e @apdd inHg e 22 PSI respectivamente.
11. Regular a alimentac&o de acordo com o grau de eggmno tacho.

12. Extrair frequentemente amostras da suspensao stdevésonda e corrigir as alteracdes

através da alimentacéo de licor.
13. Manter as condi¢des anteriores até completar anelia operacée 28 nv).

14. Fechar a valvula de alimentagdo e continuar a eagfio e o crescimento dos cristais até

obter a consisténcia desejada na suspenséao oastali

15. Descarregar o tacho e passar a suspensdo crigtalimdade de centrifugacao.

Este procedimento tem uma duracdo aproximada de (@) minutos. Na Refinaria “José Marti”
néo estdo implementados sistemas automaticos tlelogs instrumentos so se utilizam para facilita
trabalho dos operérios, sdo estes que, com baserexperiéncia, devem tomar as decisdes de aumenta
ou diminuir o caudal de alimentac&o. Ao conclugido, o tamanho médio dos cristais deve ser dg 0.5

mm aproximadamente e a fraccdo massica de crisd8%. Antes de comegar cada cozedura, mede-se
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2.7 Caracteristicas do ciclo de produgdo na Refmailosé Marti”.

0 brix do licor clarificado ou o xarope mediantelicadores de cores para garantir que o brix dos

mesmos tenha os valores estabelecidos para cada AaJabela 2.5 mostra as caracteristicas

fundamentais dos produtos que intervém num cickh aassas cozidas.

Licor || Licor

Harope || Zarope

Harope || Latope
B B

Harope || Zarope
C C

& &
LIC-A MC-B LIC-C MC-D
Centrifnga | Centrifuga Centnfuga]: Centrifuga
Hatope D
Agicar (4 Agicar 33 Agicar 43

Figura 2.6 - Esquema de cozedura de 4 massas sozida

Tabela 2.5 - Caracteristicas dos produtos quevigttenum ciclo de 4 massas cozidas.

: : Cor

Brix (°Brix) Pureza (%) (Unidades ICUMSA
Licor clarificado 67 — 69 > 99
MC-A 88 -90
AcUcar 1lra ~ 60
Xarope A 72-75 ~ 97
MC-B 88 -90
AcUcar 2da ~ 90
Xarope B 72 -75 ~ 95
MC-C 90 - 92
Acucar 3ra ~ 120
Xarope C 72-75 ~ 92
MC-D 90 - 92
AcUcar 4ta ~ 150
Xarope D ~ 89

2.7.2
“José Marti”.

Dados de entrada e saida obtidos no processo destalizacdo da Refinaria

Para poder estudar a dependéncia entrada/saidarimgeis do processo de cristalizacdo e obter

posteriormente um modelo fidvel do mesmo, foi sée@mdo um dos tachos da area, do qual foram
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

monitorizadas as suas principais variaveis. O tagheccionado destina-se a obter massa cozida A, as
suas especificacdes técnicas sdo resumidas naaTabet os seus pardmetros nominais de operacao na
Tabela 2.7.

Tabela 2.6 - Especificagdes técnicas do tacho adtuda Refinaria José Marti

Parametro Especificacéo

Tipo de cristalizador Calandria fixa
Diametro 3.8m
Volume de trabalho 32%
Area de transferéncia de calor 200 m
Diametros dos tubos da calandria 0.0675m
Velocidade de agitador 60 rpm
Poténcia de agitador 15 kW

Tabela 2.7 — Valores nominais dos parametros dexgie para o tacho estudado na Refinaria “José"Mart

Parametro de operacao Valor nominal
Tempo médio do processo completo = 100 min.
Volume final ~28m
Presséo de vazio (Absoluta) 10 inHg
Brix do licor de alimentacéo 66 - 69 °Brix
Pureza do licor alimentacdo > 98 %
Temperatura de alimentacdo ~ 65°C
Temperatura de vapor ~ 140 °C
Presséo de vapor (Relativa) 25 -30 PSI
Massa de semente ~250¢g
PH do licor de alimentacéo 6.6-7.0

Dado o baixo nivel de automatizacdo que possueéa @ tachos na Refinaria “José Marti” nao foi
possivel fazer uma andlise exaustiva do comportEmamtodas as variaveis que intervém no processo
de cristalizag&o; ndo obstante foi possivel oblerdhjuntos de dados correspondentes a cristatiziaa

massa cozida A. As varidveis adquiridas nos depntos de dados séo as seguintes:

Variaveis de entrada: Caudal, brix e temperatura de alimentacéo; caddavapor, pressdo de
vapor, temperatura de vapor, fluxo de agua, predsa@zio e PH de alimentagéo (PH, so utilizada par

garantir condi¢gdes quimicas que minimizem a invedsisacarose).

Variaveis de saida:temperatura da suspenséao, cor do acucar fina (#sha varidvel s6 medida

ao concluir o processo)

e

A recolha de dados nas instalagfes da area destaat®efinaria “José Marti” resultou muito dificil.
So6 existiam instrumentos de medicdo analégicosieoadprigou a realizar a leitura dos dados de forma

manual e foi necessaria a participacdo de variesdops na medicdo dos dados. Na leitura dos dados
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2.7 Caracteristicas do ciclo de produgdo na Refmailosé Marti”.

utilizou-se um periodo de amostragem de 40 segumileste caso ndo foi possivel medir as variaveis
sobressaturagdo e fraccdo massica por ndo dispanstoumentos de medi¢do necessarios. Um factor
muito importante, para um desempenho aceitavekocepso, € a experiéncia dos operarios que devem
analisar frequentemente as amostras da suspens@alima. A Figura 2.7 mostra graficamente o
comportamento de algumas das variaveis adquirial@sgste processo (Batch 1). Nos Apéndices A.1.3 e

A.1.4 apresentam-se outros dois conjuntos de dados.

Caudal de Alimentagéo Temperatura da Suspenséo
0.02 100
2 o
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(TR l—/\ = /\
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0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
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Figura 2.7 - Representacao grafica dum conjuntdedi®s reais do processo de cristalizacdo na Riefiflarsé
Marti” (Batch-1) (As variagdes bruscas na pres&watio devem-se a o facto de aquisicdo manualass e os
erros de leitura)

2.8 Caracteristicas do ciclo de producdao na Empresa Acareira “30 de
Noviembre”.

Como se viu na seccdo 2.7, a Empresa Acucareiralé3Noviembre” produz aglcar em rama a
partir dos sumos extraidos da cana-de-acucar. Aesapealiza o ciclo de producdo completo, sendo a
area de tachos uma das mais complexas e pringppbmsavel pela eficiéncia da industria. Esta area
recebe o licor concentrado nos evaporadores e tiemc¢ao de produzir os cristais de aglcar em rama
com 0s requisitos estabelecidos para este casmd®@gs0 de cristalizagdo segue 0 esquema de cazedur

de trés massas cozidas sem recirculacdo de xar@pEigura 2.8).

A baixa pureza dos materiais agucarados utilizadosristalizacdo da rama de acgucar (< 85 %),
implica mudancas substanciais na técnica operaspli@ada nesta industria. Dada a baixa taxa de
cristalizagéo, por causa da baixa pureza, a ¢ratdo realiza-se mediante duas fases: (i) Formdgéao

grao fino e (ii) cristalizacdo das massas comexciai

31



Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

A etapa de formagé&o do gréo fino € um processdlopte é realizado num cristalizador evaporativo
ao vazio. Durante esta etapa tem lugar a formag&®ihente, que posteriormente seguird o processo de

crescimento e esgotamento do licor nos cristalizsidas massas comerciais.

Nos cristalizadores comerciais produzem-se duasasapzidas comerciais (A e B), as quais depois
de serem centrifugadas dao lugar ao aglcar em Aamd, que sdo misturados para posteriormente
serem comercializados, também obtém-se o xaropdAespectivamente de cada massa. Una terceira

massa cozida, a massa cozida C ou massa de esgmarem a funcédo de esgotar o maximo de xarope.
_ Desenrvolvitmeno
Licor i da semernte

Wl eladural

I Weladural
Zatope &
Hemente O

MC-E

Centrifinga Centrifingal
Harope A Harope B
Agucar & [ﬂgﬁc&rBj ( Ilelago j

Licor Cla.tiﬁcadn

Figura 2.8 - Esquema de 3 massas cozidas aplieaBanpresa “30 de Noviembre” para obter rama deaaguc

A massa cozida C deve ter uma pureza inferior &2®%2 a partir dela obtém-se (depois da
centrifugacao) a semente C e o melaco. A semeéten@ grao de aclucar com um tamanho médio que
deve oscilar entre 0.2 e 0.34 mm; é dissolvida toar clarificado e reintroduzida no processo para
alimentar o cristalizador onde tem lugar a formad@ogrédo fino e os cristalizadores das massas
comerciais A e B. O melaco obtido depois de cargaf a massa cozida C deve ter uma pureza 20

pontos abaixo do valor do licor madre, ou sejagd®yr inferior a 42 %.

Na etapa de formac&o do gréo fino prepara-se pnevigke uma mistura formada por licor virgem,
semente dissolvida e, em alguns casos, xaropeténfistura, que deve ter uma pureza entre 78 e,85 %
é introduzida no cristalizador até superar em 5@proximadamente a altura da calandria. A parstede
momento espera-se que estejam reunidas as condipfiesrs para introduzir a semente. Uma vez

introduzida a semente espera-se o0 tempo suficigsrt@ que esta mostre uma definicdo (visiveis) e
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2.8 Caracteristicas do ciclo de producéo na Empr&eacareira “30 de Noviembre”.

dureza (palpaveis ao tacto) que garantam o sewime@®o. Depois reinicia-se a alimentacdo até

completar o volume do cristalizador. Esta fase gheoida como fase de formac¢do do grédo fino. A

suspensao cristalina aqui obtida seguira o segioresto nas proximas etapas de cristalizacdo que sa

implementadas nos cristalizadores comerciais. @npetros fundamentais dos produtos que intervém

no ciclo de trés massas cozidas estdo resumidbabsda 2.8.

Tabela 2.8 - Caracteristicas dos produtos fundaisedd processo de cristalizagdo na Empresa “3ogembre”

Produto Pureza (%) | Brix (°Brix)
Meladura 80-82 ~ 60
Mescla para cristalizacdo da massa cozida A 65-68§ 9-918
Massa Cozida A 71-74 >092.5
Xarope A 55-60 90
Acucar A ~ 98
Mescla para cristalizacdo da massa cozida B 60-6 =~64
Massa Cozida B 65-70 >94
Xarope B 53-58 92
Acucar B ~ 95
Mescla para cristalizagéo da massa cozida C 58 -6D ~ 68
Massa Cozida C <62 96
Melago < 42 94
Semente C > 85

2.8.1 Técnica operatoria para a formacao do grao fino n@mpresa acucareira “30 de

Noviembre”.

A éarea de cristalizagdo integra varios cristalizado Para este estudo foi seleccionado o

cristalizador onde tem lugar a formacédo da semeuatgréo fino. Para este tacho foi recolhido um

conjunto de dados que permitirdo a avaliagcdo dateloe propostos e das técnicas de controlo que sera

desenvolvidas. A técnica operatéria estabelecidaguna para obter o gréo fino € a seguinte:

1.
2.

Verificar que no tacho foram realizadas todas asagdes de limpeza.

Abrir a vélvula de comunicacdo com a linha de vaaixiliar até alcangcar um valor

equivalente a (8 - 10) inHg (presséao absoluta)egus abrir a linha de vazio principal e a

de injeccdo ao condensador.

Alimentar o licor para cristalizar até superar ef®® e 50 cm o nivel da calandria.

P&r em funcionamento o agitador mecanico.

Permitir a entrada de vapor na calandria e requlalimentacdo de licor para lograr uma

evaporacgdao vigorosa, e concentrar a solucédo até goleressaturacao atinja o valor 1.15.

Introduzir rapidamente a semente.
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7. Manter a entrada de vapor na gama de (20 e 23) PSI.

8. Manter estas condi¢cdes e recolher amostras dars#pale forma continua até que a
formacédo dos grdos mostre uma definicdo e durezga@ntam um crescimento uniforme e

estavel. Enquanto néo esteja cumprida esta condicéstalizador ndo deve ser alimentado.

9. Reiniciar a alimentacéo do cristalizador com orligoe cumpra as condi¢cfes estabelecidas e

utilizar o caudal de licor para manter a sobresaafio constante (aproximadamente 1.22)

10. Recolher amostras periodicamente para garantiogueistais formados mantenham a sua

consisténcia. No caso de ser preciso introduzia &gucristalizador.

11. Manter controlada a sobressaturacéo (1.22) coneatagao do licor até alcancar o volume

de operacao do tacho (46)m

A operacdo para obter o gréo fino tem uma duragéaxanada de (2.5 - 3) horas. A experiéncia dos
operadores € de muita importancia para que o gnoténha as qualidades Optimas para passar a
cristalizacao final ou comercial. O grao fino déseum tamanho aproximado entre (0.1-0.15) mm, para
garantir uma futura rama de acucar de qualidademAlas dimens@es, é imprescindivel que exista a

guantidade suficiente de gréos para que ndo scbrenbs cristalizadores comerciais.

2.8.2 Dados de entrada e saida obtidos no processo destalizacdo da Empresa
Acucareira “30 de Noviembre”.

Como parte deste projecto na Empresa Acucareiraé38oviembre”, foram obtidos dez conjuntos
de dados com as principais variaveis de entradéda sjue intervém no processo de cristalizagcdogara
formacgéo do gréo fino, sendo esta etapa muito itapte para a posterior obtencdo da rama de agdcar.
cristalizador ao qual correspondem os dados teraltongrau de automatizacéo, o que permitiu a kitur
das principais variaveis do processo. Os principggumentos de medi¢éo e regulagdo acoplados ao
tacho estao resumidos na Tabela 2.9. O sistemard®lo que conduz de forma autbnoma o processo
esta suportado em controladores de carBpairfchild Electronic, Honeywell e FoxbQrms quais estdo
conectados ao sistema de supervisdo GRACIL mediamie rede industrial do tipo MODBUS. O
sistema de supervisdo GRACIL é executado a pautim domputador pessoal com sistema operativo

Windows NT, a partir do qual se pode ter acesalasos ciclos de controlo da industria.

Os dez conjuntos de dados foram recolhidos com erogo de amostragem de 1 segundo. As
especificacfes técnicas do cristalizador ao quakspondem as medi¢des estdo resumidas na Tabela

2.10, e os valores nominais dos principais par&sete operacdo mostram-se na Tabela 2.11.

Na Figura 2.9 representa-se graficamente um dofurtos de dados adquiridos na Empresa
Acucareira “30 de Noviembre”. Estes dados corredpona primeira etapa de cristalizacdo de aglcar em
rama (formacdo do grao fino). Outros dois conjurdesdados correspondentes a este processo séo

apresentados nos Apéndices A.1.5 e A.1.6. As \eid&ecolhidas no cristalizador sdo as seguintes:
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2.8 Caracteristicas do ciclo de producéo na Empr&eacareira “30 de Noviembre”.

Variaveis de entrada: caudal, brix e temperatura de alimentagdo; caddalapor, pressdo de

vapor, temperatura de vapor, caudal de agua, tetoparda agua de alimentagéo e pressao de vazio.

Variaveis de saidavolume da suspenséo, sobressaturagéo e tempetatsuapensao.
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Figura 2.9 - Representacao grafica dum conjuntdedi®s reais do processo de cristalizacdo na Empresa
Acucareira “30 de Noviembre” (Batch-1)

Tabela 2.9 - Instrumentos de medicéo e regulagdplaaos ao cristalizador estudado na Empresa AginadB0

de Noviembre”.

Sensores / Reguladores Gama Instrumento
Presséo de vazio (absoluta) 0 -1 bar Sensor/Traasmidoneywell PPT d/p
Nivel 0-8mHO Sensor/Transmissor Honeywell PPT d/p
Brix da solucéo 65 - 95 °Brix| Refractdmetro ATAGARTER-3u
Temperatura no Tacho 0-120°C PT-100 + RTD Mm@d.B/802
Corrente do agitador 0-50A aiﬂzg\rlviﬁ ((:;Osrﬁgtigin ciclo fechado
Temperatura de alimentacad 0-120°( PT-100 + RifDola RLB/802
Presséo de vapor (absoluta) 1-3bar Sensor/Tiss@ntHoneywell PPT
Temperatura de vapor 40 - 200 °¢ PT-100 + RTD MafbB/802J
Caudal de alimentacgéo 0 — 12%mn | Caudalimetro Alicat Scietific
Caudalimetro massico Bronkhorst
Caudal de vapor 0-14t/h HIGH-TECH
Caudal de agua 0- 50°h Caudalimetro Alicat Scietific
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

Tabela 2.10 - Especificag6es técnicas do cristhtizastudado na Empresa “30 de Noviembre”

Parametro Especificacédo
Tipo de cristalizador Calandria fixa
Diametro 4m
Volume de trabalho 40
Area de transferéncia de calor 200 m
Diametros dos tubos da calandria 0.091 m
Velocidade de agitador 60 rpm
Poténcia de agitador 15 kW

Tabela 2.11 — Valores nominais dos pardmetros deagfo do cristalizador estudado na Empresa “30 de
Noviembre” para produzir o grao fino.

Parametro de operacédo Valor nominal
Tempo médio ~ 180 min.
Volume final 38m
Presséao de vazio (Absoluta) 7.4 inHg (0.25 bar)
Brix do licor de alimentagéo 60 °Brix
Pureza do licor de alimentacag 80-82 %
Temperatura de alimentagéo 65 °C
Temperatura de vapor 140 °C
Presséao de vapor (Relativa) 20 PSI (1.4 bar)
Massa de semente 500 g

2.9 Principais variaveis do processo de cristalizacadadustrial de acucar e
meétodos de medicao.

Para o processo industrial de cristalizacdo deaaggsta bem definido o perfil que devem seguir
cada um dos seus parametros. A estratégia de ditagd assumida por cada inddstria para contaolar
cristalizacdo depende das capacidades de instragd@Entisponiveis e das condi¢cdes de operacdo do

processo, sendo a pureza de alimentacdo um dosgsciom maior influéncia.

Dentro dos trés processos industriais estudadesquema de controlo propde a medi¢cdo de alguma
das seguintes variaveis ou propriedades fisicaglutividade eléctrica, elevacdo do ponto de ebajica
indice de refraccéo, viscosidade, consisténciapeemtura, pressao de vazio, volume da suspensao ou
corrente do agitador.

A seguir realiza-se uma analise sobre a influéteialguns parametros do processo no cumprimento
dos indices de producdo no que se refere a efiai@qualidade, assim como dos métodos utilizados
para a sua medicéo.
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2.9 Principais variaveis do processo de cristal&agndustrial de aglicar e métodos de medicéao.

2.9.1 Volume ou nivel da suspenséo.

O volume da suspenséo constitui uma das variavais seguidas dentro do processo. Esta medi¢ao
utiliza-se fundamentalmente para determinar o dnfmii fim em diferentes etapas do ciclo. A sua
evolucdo depende em grande medida da politica idergh¢cdo seguida pelo operador do processo
(modo manual) ou pelo controlador (para o caso eeaxista algum automatismo). Durante a fase de
carga o volume deve aumentar rapidamente; duratdestapa € muito importante 0 momento em que €
coberta completamente a calandria. Este momentoantainicio da concentracdo, fase durante a qual o
volume tem tendéncia a baixar por causa da perdayuke por evaporacdo. Durante esta etapa pode-se
alimentar ligeiramente o processo para evitar qon&el alcance valores inferiores a altura da caian
Posteriormente a introducdo da semente o volumes@argradualmente em fungéo da politica de
alimentacdo seguida. O processo de cristalizacAcakmentacdo tém lugar de forma simultanea até
alcancar o maximo valor de volume permitido. Dugaanetapa de aperto o volume diminui ligeiramente

visto que ndo h& alimentacdo e continua a evapmrat@ alcancar a consisténcia apropriada para
terminar o ciclo (ver Figura 2.10).
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~§ a0l &— Comeca a Cristalizagdo
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o 20 30 40 50 &0 70 &l 20
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Figura 2.10 - Perfil tipico de volume no processcrstalizacao.

O método de medicdo da pressédo diferencial é o atdizado pelos sensores que determinam o

volume. Normalmente estes sensores séo fiaveisstadbe ndo necessitam de cuidados especiais.

2.9.2 Sobressaturacao.

A sobresaturacdo € uma condicdo indispensavel guagaas moléculas de sacarose dissolvidas
passem a fase solida em forma de cristais. Durardgstalizacdo devem evitar-se os fenbmenos de

nucleacao e aglomeracao; para conseguir isto &pnmanter a sobressaturacdo na zona meta-estavel (
1.15) (ver Figura 3.2).

A sobressaturacdo segue o perfil representado quaaFR.11. Esta aumenta durante a etapa de
concentracao até ao momento de introduzir a senfentel5). A partir daqui segue uma evolucdo
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

determinada pela politica de alimentacdo e peldalale vapor. Durante os primeiros minutos depeis d
introduzir a semente a sua tendéncia é aumentin gue a capacidade de evaporacdo € superior a
necesséaria. Na medida em que a cristalizacdo pussea area de cristais aumenta e a capacidade de
cristalizagdo torna-se superior a quantidade dargse disponivel, e a tendéncia da sobressatuéacéo

diminuir (Austmeyer, 1986).

xl

Figura 2.11 - Perfil tipico da sobressaturacaoneagsso de cristalizagao.

Em geral a sobressaturagdo determina-se como uhidaneadirecta do Brix corrigido em funcdo
da temperatura. Nao obstante, existem muitos mgtgde permitem determinar a concentracdo de
sacarose numa solucéo; os mais utilizados est&adba@s nos seguintes principios: eleva¢do do pento d

ebuli¢cdo, condutividade eléctrica e indice de ogffia.

Determinacao da sobressaturacao por elevacdo do gemrbulicio.

Este constitui o primeiro método utilizado na irtdasagucareira para determinar a sobressaturacéo,
a qual se determina de forma indirecta. E um métmturo e de facil implementacdo, baseado na
propriedade que tém as solugdes de elevar o séa gerebulicdo em funcdo da concentracdo de solidos

nelas dissolvidos.

A elevacédo do ponto de ebulicdo (EPE) define-seocardiferenca existente entre a temperatura da
suspensdo e a temperatura da agua evaporada, iap deztro do cristalizador. A localizagdo dos
sensores que medem estes dois valores de tempetatarmuita importancia na efectividade do método
(Hugot, 1986; Wilsoret al, 1991).

Se a pressao de vazio se mantém constante, paraalad de concentragéo sera obtido um valor de

EPE, o que permitird correlacionar a sobressataragdEPE.

Determinacao da sobressaturacdo através da cadddtveléctrica.

A medicéo da sobressaturacao através da condwté/idia solucdo esta baseada na relacdo existente
entre esta propriedade e a concentracdo de ibelngdo. Os sensores baseados neste principio
consistem em dois eléctrodos, estrategicamentecamds dentro do cristalizador e separados
aproximadamente 7.5 crizstes eléctrodos sdo acompanhados pelo equipamectoonico que faz a

medi¢c&o e conversao do sinal.
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2.9 Principais variaveis do processo de cristal&agndustrial de aglicar e métodos de medicéao.

Como os cristais de agucar ndo conduzem a eletdej a sua presenca so diminui o volume da
solugdo condutora entre os eléctrodos. As impurpresentes na solu¢do, que na sua forma idnica
permitem a conducdo entre os eléctrodos, tém griamplertancia na aplicacdo deste método (Knovl e
Moller, 1975; Wilson, Whiteet al, 1991). Por isso ndo é aplicavel em solucBes dezpuelevada
(superior a 0.95) e s6 se aplica na monitorizagéan&olo da sobressaturacao na cristalizacao asaag

em rama.

Determinacado da sobressaturacio por refractometria.

Quando um raio de luz atravessa a fronteira ewigerdeios diferentes ha um desvio na direccdo do
raio de luz, fendmeno fisico conhecido como refiacgO angulo de desvio da luz entre um meio
qualquer relativamente ao vacuo é conhecido coulicdrde refrac¢do, o qual depende principalmente:

da composigéo do meio, da temperatura e da lorgdadnda da luz utilizada.

Os refractometros sdo instrumentos capazes devdesro indice de refraccdo e podem ter muitas
aplicagBes. A escala que relaciona a concentragdaahrose numa solugdo com o indice de refraccdo a

20°C é conhecida como escala de Brix.

Dada a influéncia da temperatura no indice de gefi@ 0s sensores que utilizam este principio
geralmente incorporam sensores de temperaturacpangensar de forma automética a medi¢do (0.1
°Brix por °C)

A medicdo por este método pode ser afectada pekemea de borbulhas de vapor, pelo que se
recomenda colocar estes sensores no fundo dolizédta (Virtanen, 1983). Outra vantagem deste
método € que a medicdo ndo é afectada pelo contildoistais e pode ser aplicado durante o ciclo
completo. As suas desvantagem radicam em ter usp@sE lenta e na possibilidade de formacéo de
incrustacdes no prisma, com consequentes erroededo (Leect al, 1986; Donovan, 1988). Alguns

sensores industriais incorporam um mecanismo pimgpaza automatica do prisma.

2.9.3 Temperatura.

No processo de cristalizacdo por evaporacdo ao,vazemperatura estd directamente determinada
pela pressdo de vazio a qual opera o processo enemor grau pela composicdo da suspensao.
Precisamente a pressdo de vazio garante a evapaag@nos de 100 ° C, requisito obrigatorio para
evitar a decomposicdo térmica da sacarose e a daonde corantes, 0 que acontece a temperaturas
superiores a 80 °C. Para que o processo cumpraqagsitos relacionados com a duracdo do ciclo a

temperatura deve manter-se no intervalo 70-80 °C.

A medicdo da temperatura é feita normalmente pascses de resisténcia de platina (PT-100), os
guais sao robustos, fiaveis, precisos e baratodnifa dificuldade consiste em determinar uma boa
localizacdo dentro do cristalizador; devem estanpse cobertos, pelo que ndo podem ser colocados

muito por cima da caléndria porque na fase initéal tem funcionalidade; ndo podem estar proximos da
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Capitulo 2. Unidades industriais de cristalizag&at¢h de acUcar por evaporagdo ao vazio.

calandria para ndo serem afectados pelo vapor ukci@gento e ndo podem ser colocados num nivel
muito baixo para ndo serem afectados pela presdémstatica. Por todos estes inconvenientes o ponto

Optimo para a sua colocacgéo é no centro do caatilr & mesma altura da calandria.

2.9.4 Pressao de vazio.

Manter dentro do cristalizador uma pressao de \gaiante que a evaporacao tenha lugar a menos
de 100°C, o que também tem influéncia no comportamentoatisessaturacao. Assim, 0 sucesso de
muitos esquemas classicos de controlo em cristimliea depende da efectividade do controlo da pressa

de vazio. Os sensores de pressao de vazio sasfienleustos e ndo necessitam de cuidados especiais

2.9.5 Viscosidade.

A viscosidade da suspensdo (consisténcia ou mabd)d é a varidvel que determina o
comportamento hidrodindmico do cristalizador. Quamb cristalizador s6 esta a fase liquida a
viscosidade depende da temperatura, brix e pul@epois de introduzir a semente e comecar a
cristalizacdo, a viscosidade € uma funcdo compexsolucdo, a fraccdo massica de cristais e o tamman
e a dispersdo de tamanhos dos cristais (Lee, Wtitd, 1986; Wilson, Whiteet al, 1991). Como tal a

viscosidade aumenta durante todo o ciclo depoistamluzir a semente.

A viscosidade obtida ao terminar o ciclo determonseu rendimento. N&o obstante ndo se devem
superar os limites permitidos pelos sistemas drileicdo e alimentacdo das centrifugas. Os sensores
mais utilizados para medir a viscosidade sdo: met®, o medidor de consisténcia de Ziegler e a

medicao indirecta através da corrente do agitador.

O redmetro consiste num cilindro que roda constaaitée; quando aumenta a fricgdo com o meio
gera-se um torque proporcional a viscosidade,tesfee € medido por um equipamento electronico que
o transfere a escala de viscosidade equivalente. lBétodo aplica-se tanto a solugBes puras como
impuras, a dependéncia com a temperatura é fadénoenrigida (Virtanen, 1983; Wright, 1983). A sua
desvantagem radica em que combinagfes de diferemtiéseis podem produzir a mesma leitura, para

além de exigir uma manutencdao dificil e cuidadosa.

O medidor de Ziegler e a corrente do agitador segee mesmo principio. Alguns autores
argumentam que o método da corrente do agitadoé saticientemente sensivel nas fases iniciaisce s6

recomendam nas fases finais do ciclo (Mackinto885)1L

2.9.6 Fraccgdo massica de cristais.

A fraccdo massica de cristais na suspensédo deteasninondicdes de operagéo e o rendimento final

do processo. Este parametro tem influéncia diremtéenna viscosidade, que por sua vez determina a
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2.9 Principais variaveis do processo de cristal&agndustrial de aglicar e métodos de medicéao.

transferéncia de calor. A tendéncia desta vari@dvelumentar sempre a partir do momento que é
introduzida a semente. Depois deste momento clestanente. Posteriormente o crescimento € maior e
quase linear, no final do processo cresce maislaamnte quando ndo ha alimentacdo e continua a

evaporacgao e a cristalizacao (ver Figura 2.12)

Pela sua propria natureza, a medic¢ao directa dasgtvel é dificil. Uma solu¢do bastante viavel € a
utilizagdo de sensores por programacao, 0os qu#snobma estimativa da fraccdo massica a partir da

aplicacao de relacdes empiricas com as variavgieuliveis do processo (Chordo, 1995).
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Figura 2.12 - Perfil tipico da fraccdo massica rigais.

2.10 Conclus6es do capitulo.

Neste capitulo foram definidas as caracteristiqgaerazionais de trés processos industriais de
cristalizacdo de acucar (dois para produzir acéefimado e um para produzir rama de acucar). Esta
caracterizacdo inclui as restricbes de cada vdri@wmodo de operacdo, a instrumentacdo acoplada ao
processo e o sistema de cozedura aplicado em eada sendo o sistema de cozedura utilizado e as
propriedades fisico-quimicas dos licores utilizadasprocesso os aspectos que distinguem em maior

medida o processo de cristalizacdo de cada uniaédasdustrias.

z

Outro aspecto significativo é o nivel de automagfizado cristalizador. Este factor garante a
gualidade e eficiéncia do processo, para além derpoontribuir significativamente para o estudo do

processo, porque permite obter informacédo parargtifitacdo do processo fora de linha.

A interac¢do com estas trés industrias permitingiramente ampliar o horizonte de conhecimentos
praticos sobre o processo de cristalizacdo de acBeamitiu, além disso, a aquisicdo dum grupo
importante de dados que caracterizam a dindAmigaabt®esso de cristalizacdo. Estes dados constituem a
base para validar os modelos de processo de izag@b a desenvolver; também permitiram atraves de
algoritmos de identificagdo, propor modelos quesm®ram o processo como uma caixa negra da qual

s6 se conhecem os dados de entrada e saida adsjumddindustria. Os dados adquiridos nas trés
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inddstrias jogaram um papel muito importante ndiay@o das diferentes estratégias de controlo §ae v
ser desenvolvidas nos préximos capitulos, perngtincha aproximagdo as condigbes reais que 0s

controladores encontrardo na industria.
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Capitulo 3.

Modelizacdo matematica do processo de
cristalizac&o batch de acucar.

Neste capitulo realiza-se um estudo detalhado eonénfienos fisico-quimicos que governam o
processo de cristalizagdo de acucar, define-seflméncia de varios factores no processo e
propbe-se um modelo matematico, baseado nas equagdbalanco de massa, energia e uma
representacdo matematica do balanco populaciongbmzesso. O modelo consegue estimar 0s
parametros: tamanho médio e coeficiente de variad@funcdo de distribuicdo de tamanhos dos
cristais, que sédo utilizados como indicadores nda qualidade do acucar. No final do Capitulo
0 modelo é avaliado a partir dos dados reais didpeis dos trés processos industriais de

cristalizacéo descritos no Capitulo II.

3.1 Introducéo.

A cristalizac@o é uma das técnicas operacionais amicadas na industria quimica. Diversos séo 0s
produtos obtidos pela cristalizacdo, sendo estenétodo muito econdémico (Mullin, 1972); clorato de

sodio, sulfato de amonio, sulfato de potassio earcgio sO alguns exemplos.

No ambito industrial, o processo de cristalizac@@clicar tem geralmente dois objectivos basicos:
(i) obter o maximo rendimento de cristais relatieabe a sacarose alimentada e (ii) obter cristalsode
gualidade. O primeiro objectivo valida-se em fungadraccdo massica de cristais e o segundo olmecti
valida-se a partir da distribuicdo de tamanhoscdstais. Ambos os objectivos séo validados aoloonc

0 processo e determinam em grande medida a efi@i€oonémica do processo.

A cristalizacdo € um fendémeno bastante complexcem@do por dois mecanismos basicos:
transporte de massa e transferéncia térmica, ds gci@mam entre eles e estdo fortemente influeasiad
pela hidrodindmica da suspenséo cristalina e pektica de cristalizacdo. Varios factores afectam o
desenvolvimento deste processo: sobressaturagéperatura, impurezas e o grau de agitacdo sdo os
mais representativos (Jancic e Grootscholten, 198#jfluéncia exacta que tém todos estes factooes

processo, ainda hoje, constitui um desafio paresityadores do tema.
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As tentativas de modelar matematicamente o proasswistalizacdo remontam a véarias décadas
(Evanset al, 1970), e com o decorrer dos anos tém sido debates modelos cada vez mais precisos.
A dificuldade fundamental em modelar o processgeuro momento de representar a velocidade de
crescimento dos cristais, factor este que aindachzalidade, s6 se consegue modelar para condi¢cdes
muito particulares. O conhecimento do tipo de alisddor, modo e condi¢cbes de operacédo, equacdes de
conservacdo da massa e energia mais relevantes,casso as equacdes cinéticas referentes as taxas d

cristalizacdo, constituem factores que permiteraggras caracteristicas do produto a obter no psoces

Neste capitulo propde-se um modelo matematico doepso de cristalizacdo de acucar, para um
cristalizador evaporativo ao vazio por partidagatch. Num processo batch cada lote de matériaaprim
€ utilizado num ciclo completo; ainda que subprogldtum determinado batch possam ser utilizados em

préximos ciclos, ndo se pode garantir a reprodigilie em certos parametros dum ciclo a outro.

3.2 O processo de cristalizagao batch.

A operacdo de cristalizacdo batch evaporativa aiowvaaliza-se numa unidade conhecida, na
indUstria agucareira, como tacho ao vazio. A vatade utilizar um método batch, com respeito a um
continuo, esta dada em que o método batch utitizaquipamento mais simples, com poucos problemas

mecanicos e uma manutencdo menos exigente.

As partes fundamentais que constituem o tacho istakizador sdo: corpo, calandria, condensador
barométrico, sistema de alimentacdo, agitador nemasistema para dosificar a semente e sistema de

instrumentacgéo. (Ver Figura 3.1)

O corpo do cristalizador deve ser uma estruturastabcapaz de suportar a diferenca de pressao a
qual opera o equipamento, resistir & corrosao jgamie pelo calor e a presencga de produtos quimicos e
garantir isolamento térmico para diminuir as peagitérmicas e o consumo de vapor. A calandria é uma
seccdo de tubos pelos quais circula uma correntaplE de 4gua que garante a transferéncia téduoica
sistema. O condensador barométrico de contactotdjrque é alimentado por agua fria, permite gerar
um vazio dentro do cristalizador ao condensar oowvage agua que sai da suspensdo; factor
imprescindivel para que a evaporacdo aconteca asntEn8(®C. O agitador mecéanico tem a funcéo de
manter a suspensdo homogénea, contribui no intbro&drmico e a ndo ocorréncia de fenémenos de
aglomeracdo. O sistema de instrumentacdo esta dorpelos instrumentos acoplados a unidade, os
guais indicam ou regulam os parametros de operdmioocesso, sendo 0S mesmos vitais para cumprir
0s objectivos finais. A Tabela 3.1 resume as ppaisi variaveis que regem a operacao de cristabzaca
batch, cujas trajectérias devem ser seguidas c@ocppacdo para cumprir os objectivos finais do

processo, posteriormente 0 seu comportamento salidado na Seccao 3-4.

Atendendo ao modo de operacdo os cristalizadpoglem-se classificar como descontinuos e

continuos. Os cristalizadores continuos tém conmcipais vantagens: menores custos de operagao,

44



3.2 O processo de cristalizacéo batch.

menor utilizagdo de trabalho manual, possibilidddeclassificacdo do produto final e ter parametros
estaciondrios de operagao.

Como aspectos negativos os cristalizadores cor#titéun tendéncia a formacéo de incrustacées em
areas de transferéncia de calor e a existénciantiespnecanicas moéveis, o que implica uma manutencga
mais custosa. O equipamento dos cristalizadoresod#suos € mais simples, com poucos problemas
mecanicos, onde as incrustagfes desaparecem ngadmeada ciclo e 0s requisitos de manutengéo sao
poucos. A principal desvantagem dos cristalizaddrakh é que a sua operacdo ndo pode ser
verdadeiramente reproduzivel.
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Figura 3.1 - Esquema geral dum cristalizador be&chculcar por evaporacdo ao vazio (Gongalves, 1996)
3.2.1 Etapas dum ciclo de cristalizacao batch.

A técnica operatéria seguida no processo batchistalzacdo industrial de agucar pode-se dividir

em sete etapas fundamentais. As caracteristicesddeetapa resumem-se a continuagao.

» Carga: Comeca activando o condensador barométrico. Quarmessao de vazio se estabiliza
comeca a alimentagcdo com licor de pureza elevadaaddrir completamente a calandria. Nesta
etapa ndo ha entrada de vapor e esta caracteppadsn aumento linear do volume dentro do
cristalizador.

» Concentrac¢do: Quando o licor alimentado supera o nivel da calantecha-se a alimentagéo,
pde-se em marcha o agitador e comeca-se a aphpar.vA temperatura comeca a aumentar
com a consequente evaporacdo de agua, uma ligeiraugcdo do volume e o aumento da
sobressaturacdo. A etapa conclui quando a sohlmess@bd alcanca o valor de 1.15
aproximadamente.
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* Introducdo da semente:Alcangado o valor de 1.15 na sobressaturagao estadas as
condicBes O6ptimas para introduzir a semente. A semetroduzida crescera durante as

préximas etapas do processo, até alcancar asguagss finais exigidas.

* Formacao da sementeOs cristais introduzidos previamente come¢cam acsescimento sem a

entrada de alimentacéo ao cristalizador.

» Cristalizagédo: Iniciado o processo de formacdo dos graos, rdssee a alimentagéo,
continua a evaporacdo e o crescimento espontareoritais. E a etapa mais prolongada do

processo, conclui qguando a suspenséo alcanca m&ala trabalho do cristalizador.

e Aperto: Quando o cristalizador est4 cheio corta-se a aliagdo e continua-se a cristalizacdo

até que a massa alcance a consisténcia desejada.

« Descarga:Se a suspensao cristalina tem as condicbes éptiarascentrifugar-se, entao esta é

descarregada para o recipiente que alimenta asfogas.

Tabela 3.1 - Principais variaveis de entrada easaddprocesso de cristalizacao batch.

Variaveis de Entrada Variaveis de Saida
Caudal de alimentacgéo Volume no cristalizador
Brix de alimentacg&o Sobressaturagéo

Temperatura de alimentac&o | Temperatura da suspenséao
Caudal de alimentagdo de agu€orrente do agitador

Caudal de vapor Fraccdo méssica de cristais
Presséo de vapor Tamanho médio
Temperatura de vapor Coeficiente de variacéao

Presséo de vazio
Temperatura de vazio

3.3 O processo de cristalizagao por dentro.

Uma solugdo é uma mistura homogénea de duas ousmiassdncias. A substancia presente em
menor quantidade é denominada soluto, enquantobat&cia presente em maior quantidade é
denominada solvente (Chang, 1994). Depois de s@broeta solu¢cdo ao contacto com um soluto por
um tempo prolongado, a uma temperatura e press##daces, atinge-se um estado de equilibrio; no
gual a concentracdo também é constante. NestascGenddiz-se que a solucdo estd saturada com
respeito ao soluto, e a concentracado da solucdespande a solubilidade do soluto. Na maioria dos
casos, 0 aclcar € um deles, a solubilidade doosalunhenta com a temperatura e além disso € afectada

pela presenca de impurezas no sistema (Mullin, 1972

Se uma solucédo pode dissolver mais soluto, diaiseagsolucdo esta sub-saturada e nela ndo pode
ocorrer a cristalizacdo. Se pelo contrario a saluigin mais soluto do que define a condi¢cdo de

equilibrio a solucdo esta sobre-saturada. A queatfio do excedente de soluto na solucdo define-se
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como sobressaturacdo. A sobressaturacdo é um fagpoescindivel mais ndo suficiente para que

acontega a cristalizacéo. As solucdes sobressatimdbem uma zona meta-estavel, proxima da curva
de solubilidade, na qual é provavel o crescimerds distais ja existentes, mas ndo € provavel a
formacgé@o de novos cristais, isto s6 é possivelona mstavel, sobre a zona meta-estavel, na cw@va d
solubilidade do soluto (Randolph e Larson, 198&r(Wigura 3.2).

Na cristalizacdo industrial de acUcar trata-se dater a sobressatura¢cdo na zona meta-estavel, isto
garante o crescimento proporcional das sementesdiutidas no processo, evitando fenbmenos nao

desejados de nucleacdo e aglomeracdo, os quatamafes parametros da funcédo de distribuicdo de
tamanhos dos cristais.

: 7
o Zona Instavel v
ol &
()
(o 1
g Zona Meta - Estavel -
g T 5=1.0
= ——
[ - ——T] L -
EEEES, a Zona Estawvel
Temperatura

Figura 3.2 - Diagrama de solubilidade — temperagutespectivas zonas de saturacdo (Goncalves,.1996)

Transteréncia
de calor

Transferéncia de massa

AN

Integracio Ea

Figura 3.3 - Representacédo simplificada do mecambencrescimento de cristais (adaptado de (Matsu@é&d)).

De forma geral o fendmeno da cristalizacdo € cotoppslos seguintes mecanismos cinéticos
(Dirksen e Ring, 1991)
Transporte de massa do soluto para a interfadelsiuto.
Absorc¢do na superficie do cristal.
Difusé@o sobre a superficie.
Unido num degrau sobre a superficie do cristal.
Difus&o ao longo dum degrau
Integracdo na rede cristalina numa posicao eneegadinte favoravel.

Difus@o das moléculas do solvente desde a sugep&ra 0 meio.

© N o g > w N PF

Transporte do calor de cristalizacdo da interfaga p cristal ou a solugéo.
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Capitulo 3. Modelagdo matematica do processo dealizacdo batch de agucar

O transporte de massa e a integracao na supesdiciteEnOmenos sequenciais, pelos quais em estado
estacionério, a concentra¢do da solucdo na supetficcristal € tal, que a velocidade dos doisg886s
€ igual. Se a transferéncia de massa para o céistaais rapida que a integracdo, a taxa global de
crescimento é controlada pela integracéo, no castrazio a velocidade global de crescimento é
determinada pela velocidade de transferéncia dean&ws casos intermédios ambos 0os mecanismos

contribuem na velocidade global de transferénendié e Grootscholten, 1984; Garside, 1985).

3.3.1 Cinéticas de cristalizacdo e acontecimentos populanais.

Existem varios fendmenos que podem influir na itisicio de tamanho dos cristais; podem ser
citados: o surgimento de novos cristais por nuéleag crescimento préprio dos cristais, a exisédei
fendbmenos de aglomeracéo, desgaste causado pebofrclassificacdo, etc. As cinéticas de nucleagéo
de crescimento dos cristais sdo conhecidas condéticas de cristalizacéo. Os restantes fenébmenos séo

conhecidos como acontecimentos populacionais @anGrootscholten, 1984)

3.3.2 Nucleacao.

Muitas solucdes podem permanecer durante um tenfipitd sem formar uma nova fase (solucdes
meta-estaveis). A zona meta-estavel, entre a aevsolubilidade e um limite de sobre-solubilidagle,
caracterizada como uma regido onde 0 nascimentmwigs cristais € pouco provavel;, ndo obstante, a
disposicdo na fase cristalina de cristais ja exiegena solucao € possivel. Se a sobressaturagéeex
limite de sobre-solubilidad, que limita a zona mettavel, entdo a formacdo de novos cristais évabss

Este fendbmeno € conhecido em cristalizacdo comlea¢&o (Tiller, 1991).

A nucleacdo define-se como o processo medianteab guormada a mais pequena entidade
cristalina estavel dum sistema. Dependendo dasg@@slambientais e do sistema a cristalizar, define
se dois mecanismos de nucleacdo: nucleagdo printréa por sua vez se divide em homogénea e

heterogénea, e nucleagdo secundaria.

3.3.3 Nucleacao primaria.

A nucleacdo primaria espontdnea tem lugar na aisséde cristais de soluto quando a
sobressaturacdo € muito elevada, em zonas ondagigale sobressaturacdo excede a sua dissipacao. A
nucleacao primaria pode ser: homogénea quandoxigtera particulas estranhas, ou heterogénea que é

induzida pela presenca de particulas estranhdstama cristalino

O processo de nucleacdo acontece quando um siseear@ontra em estado instavel e procura uma
transicdo para uma fase mais estavel, a qual dgalda com o passo do excesso de soluto em dissoluca
para o estado cristalino solido mais estavel. Qaiséos termodindmicos necessarios para que agonte

a nucleacdo correspondem a energia necessariaadarmacdo da superficie solida, e a variagdo de
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energia resultante da perda de mobilidade das olakcquando passam da solucdo a rede cristalina.
Numa solucdo sobressaturada estdo constantemfamteaa-se embrides de cristais; ndo obstante, s6 os
gue alcancam um tamanho critico e conseguem supdrameira de energia critica se transformam em
nacleos efectivos (Mullin, 1972). No caso industeanucleacdo espontanea € a que menos afecta o
processo de cristalizagdo, j& que a mesma tem éugalores de sobressatura¢do superiores aos usados

normalmente no Processo.

A velocidade de nucleacdo define-se como o numeraridtais estaveis, que sao formados por
unidade de tempo e de volume da suspensédo. Estadagle pode ser representada por uma equacédo do
tipo de Arrhenius, semelhante a que representéoaidade duma equacao quimica (Randolph e Larson,
1988). Os trés factores que tém maior influénciavelacidade de crescimento séo: a temperatura, a

sobressaturacdo e a energia superficial dos eristai

Em solucbes heterogéneas, onde existem particitaneas, a variacdo de energia livre associada a
formacdo dum nucleo cristalino estavel é menoraquecondicdes homogéneas; pelo que a velocidade
de nucleacédo é reduzida pela presenca de supeditdidas estranhas. A influéncia dos corpos dsbsan
no fendmeno de nucleacgéo justifica-se em termastdeaccado das tensdes superficiais entre a saigerfi

estranha e o embrido em formagéao (Jancic e Grantsnh1984)

A nucleagéo pode suceder a niveis baixos de selwessdo se existerem estimulos externos como:

campos magnéticos, estimulos mecanicos, radiag@osohica ou impurezas (Mullin, 1972).

3.3.4 Nucleacao secundaria.

A fonte mais provavel de nucleos cristalinos nuistalizador industrial é constituida pela prépria
suspensdo cristalina. A presenca dum cristal nuohac&o sobressaturada, normalmente induz a
formacédo de novos cristais, inclusivamente parargalonde no é provavel a nucleacao espontanea. Est
efeito cristalizador da presenca de cristais nacéol denomina-se nucleacéo secundaria e constigd o

de nucleacdo que mais afecta os parametros deofdegdistribuicdo de tamanhos dos cristais.

Os factores ambientais que mais influem na nucteagundaria sdo: a sobressaturacdo e a
intensidade da agitacdo. A influéncia da sobressgiio pode-se resumir em que: ao aumentar a mesma
diminui o tamanho e a energia critica necessana gae um novo nucleo cristalino sobreviva. A

intensidade da agitacdo da suspensdo é outro fdetgrande influéncia, aumentando o numero de

contactos entre os proprios cristais e os cristais o cristalizador.

Mais de um mecanismo pode favorecer a formacéoosies nucleos cristalinos, o que tem sido
referido por diferentes autores (Mullin, 1972; Jare Grootscholten, 1984; Randolph e Larson, 1988).

Estes mecanismos sao resumidos a seguir.
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Alimentacao inicial Este mecanismo influi quando € introduzida a e®m na solucdo

sobressaturada. Normalmente a superficie da sertramteonsigo pequenos polvos cristalinos, que se

separam do cristal ao serem introduzidos na solucéo

Geracdo de agulhaftste mecanismo aparece em solugdes altamenteadagu Pelo rapido

crescimento, os cristais podem apresentar formaguldas nas suas extremidades, as quais produto da

agitacdo se partem e se convertem em cristaisendeptes.

Nucleacéo por desgaste ou friccEste mecanismo refere-se a formacéo de novdaisrispartir da

fragmentacdo dos ja existentes, que é provocadacpbtdo dos cristais entre eles e com as pades d

cristalizador. Estes cristais, assim formados,atar@am-se por superficies com grandes imperfeicde

Nucleacdo por desgaste ou friccdo com a solu€de mecanismo tem lugar quando a velocidade

do fluido € muito maior que a velocidade dos ddsta que provoca o desprendimento de moléculas

ligadas a superficie do cristal para a solu¢cacessaturada, dando origem a novos nucleos crissalino

Nucleacdo por contact@€onforme (Jancic e Grootscholten, 1984; Randelhtarson, 1988), esta

constitui a forma mais frequente de geracdo de oxistais. A mesma resulta do contacto dos csistai
existentes com outras superficies solidas. Nesteepso podem surgir alguns nucleos por desgaste ou
friccdo; ndo obstante, a maior producéo de noveteas resulta da deslocacdo de moléculas de soluto

para a solucéo sobressaturada.

Todo o processo fisico que governa o surgimentnodes cristais, ainda ndo estd completamente
compreendido. Para representar o fenomeno de géoesecundaria muitos autores propdem relagdes
empiricas, onde a velocidade de nucleacdo secandépende da temperatura e da agitagdo mecanica.
(Jong, 1984, Dirksen e Ring, 1991; Muske e Raw|iig93)

3.3.5 Aglomeracéo.

A aglomeracéo é um fenbmeno observado com frecu@&msiprocessos de cristalizacéo industrial.
Este fendbmeno afecta negativamente os parametrbsdao de distribuicdo de tamanho dos cristais,
pelo que é um fendbmeno que deve ser evitado. Avegkzdo € o resultado da fusdo de dois ou mais
nacleos cristalinos, produto da colisdo entre efs.devido as forcas de coesdo, estes nucleos
permanecem unidos durante certo tempo, 0S mesmosecam a crescer como uma Unica entidade

estavel, com uma forma e propriedades irregulares.
Os factores que mais contribuem para a ocorrércegglbmeracdo sdo os seguintes:

* Se 0 conteudo de cristais na suspensdo é altogquéincia de colisdes entre os nucleos

cristalinos aumenta consideravelmente, favorecarafgylomeracéo.
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* A temperatura tem um efeito indirecto, porque umento da mesma diminui a viscosidade da
suspensdo, permitindo maior mobilidade das pasat$cutristalinas, a qual favorece a

aglomeracao.

* O tempo de permanéncia no cristalizador é outrtofade elevada incidéncia; prolongar a
duracdo do processo, proporciona maior numero diedes e favorece o fenomeno da

aglomeracao.

* Um factor que diminui o efeito do fendbmeno de aglagdo € a presenca de impurezas ou a

introducéo de aditivos a suspensao (VanHook, 1981).

e A sobressaturacdo também influi no fendmeno denagyiacdo, com mais possibilidades de ter

lugar na zona instavel da curva de solubilidaden@ein e Rousseau, 1987).

« Existe uma gama de tamanhos de cristais onde spossibilidades da aglomeragéo acontecer,

e outra onde é mais provavel a separagéo dosi(istarsmann, 1984).

Apesar dos mecanismos associados ao fendmeno ameagtbdo serem complexos e dificeis de
modelar, o fendbmeno tem sido representado por rnswas simples baseados na colisdo de duas
particulas (Hulburt e Katz, 1964). Na base desteamismo a colisdo de duas particulas forma um

aglomerado. A velocidade de aglomeracéo entre pludiculas de volumew e v—U), é proporcional a

suas funcdes de densidade, sendo o factor de propalidade (3) dependente apenas das condicdes
ambientais. Este paramet®, conhecido como nicleo de aglomeragéo, é uma medidrequéncia de

colisbes com sucesso.

Existem na literatura diferentes propostas de w8cke aglomeracdo, estabelecidos a partir de
mecanismos como: movimento Browniano, precipitag@vitacional, difusdo laminar e turbulenta, etc.
(Haltel e Randolph, 1986; Randolph e Larson, 1988procedimento usado neste trabalho obtém o

nucleo de aglomeracéo a partir de correlacionangslagperimentais e de expressoes cinéticas engirica

3.3.6 Crescimento dos cristais.

Depois da formacdo dum ndcleo cristalino estavete eleve crescer. As teorias existentes para
descrever os mecanismos de crescimento dos cristadlizem a expressfes matematicas complexas,
que na pratica séo pouco utilizadas e tém prefer@scexpressdes empiricas (Muske e Rawlings, 1993)
Diversos factores afectam a velocidade de cres¢omedos cristais, sendo os mais representativos:

sobressaturagéo, temperatura, impurezas e tamastgadiculas.

A sobressaturacacconstitui a forga motriz da cristalizagdo expaelss como a diferencia de

potencial quimico entre a solugdo saturada e sfaiwi A literatura cientifica recolhe varios sisés

cristalinos, nos quais para valores baixos de sehteracdo, a velocidade de crescimento aumenta
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quadraticamente com a sobressaturagdo; relacaseqtez linear quando a sobressaturagdo aumenta
(Jancic e Grootscholten, 1984).

A temperaturadetermina a importancia dos passos transporte deam&integracdo na superficie.
Diversos autores analisam o processo de crescindest@ristais de sacarose definindo duas zonas de
comportamentos diferentes: (i) zona cinética (aadsaitemperaturas), caracterizadas por energia de
activacao elevada e (ii) zona de difusdo (a akagpératuras), caracterizada por baixas energias de

activacao (Smythe, 1971).

A dependéncia aparente da energia de activacaesigroento e a temperatura é referida por varios
autores (Mullin, 1972; Budet al, 1985). Esta dependéncia pode ser explicada nmedsaamportancia
relativa dos fendmenos de difusdo e integracéo ricipe do processo global de crescimento.
Normalmente a velocidade do processo de integraig@nta mais rapidamente com a temperatura que
a velocidade do processo de difusdo. Consequenteradraixas temperaturas a integracao sera o factor
dominante e vice-versa quando existem altas tetyvasa Numa gama intermédia de temperatura
ambos os mecanismos: de integracdo e difusdo sabmignte importantes para o processo global de

crescimento.

Impurezas:a presenc¢a de impurezas na solucdo, ainda que sejaquantidades pequenas, pode
afectar o fenémeno de nucleagdo. O mecanismo peloégexercida esta influéncia ndo esta estudado
completamente, ndo obstante diversos autores acju@minfluencia notavelmente a velocidade de
crescimento dos cristais. Em funcédo do tipo de nexas pode-se inibir ou promover o crescimento
cristalino. Outras impurezas podem ter um efeilect®o, actuando s6 em certos lados do cristal.
(Mullin, 1972; Randolph e Larson, 1988; Rasmus260)).

A participacdo das impurezas no processo de dzetdlo pode-se manifestar de varias formas:
modificando propriedades fisicas da solucéo, altira solubilidade do soluto, afectando directamant
sobressaturacdo, podendo ser absorvidas por ufadizsdo cristal, etc. O efeito das impurezas sabre
velocidade e o formato do crescimento, muitas vézespecifico de cada sistema, e a sua quantificaca

sO é possivel com base em resultados experimébigisen e Ring, 1991).

Tamanho das particulas:lei de McCabe define que independentementerdaniao dos cristais, o0s

mesmos crescem todos a mesma velocidade, sendekst@ade expressada como uma variacdo duma
dimensao linear caracteristica dos cristais. Apdsague muitos sistemas cristalinos obedecemdelei
McCabe, para alguns sistemas foi observado quéoaidade de crescimento aumenta com o tamanho
dos cristais (Jancic e Grootscholten, 1984; Rarmdelharson, 1988). A modelacédo da velocidade de
crescimento quando depende do tamanho médio deisnissulta mais complexa, na pratica é dificil
encontrar um modelo que consiga representar ependéncia em toda a gama de tamanhos que estao

presentes no cristalizador. Existem varios modelasliteratura que descrevem a velocidade de
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crescimento em fung&o do tamanho dos cristais ifJanGrootscholten, 1984), sendo os mais utilizados

0s modelos do tipo Abegg-Steven e Larson (Rand®lpdrson, 1988)

3.4 Modelizac&o do processo de cristalizacdo de acucar.

A andlise tedrica dum processo industrial, ine@haente tem que passar pela construgdo do seu
modelo matemético. O objectivo do modelo é descraans 0s acontecimentos que tenham lugar no
processo, ja sejam macroscopicos como microscop@esalmente o modelo € construido a partir de
equacles algébricas ou diferenciais, que sédo dtadsuda aplicacdo de principios ou leis gerais de
conservacdo de massa, energia, quantidade de mwine¢éc. ou por equacdes de principios basicos da

fisica, quimica e a termodinamica.

O modelo estudado neste trabalho, para descrgmercesso batch de cristalizacdo de agucar, pode
ser classificado como semi-empirico. Este model@ritalizador obtém-se, conceptualmente, a partir
das equacdes de balanco de massa e energia comgatgacom uma representacdo matematica da taxa

de cristalizagcdo, que constitui o acontecimentcs rddicil de representar matematicamente.

Diversos métodos sao propostos na literatura pgr@sentar a taxa de cristalizacdo. Em (@itl,
1990) propbe-se uma representacdo da taxa delizdasé a partir de consideracBes basicas de
transporte de massa. Nesta tese propde-se umagrf@gio matematica da taxa de cristalizagéo ia part
das equacgdes dos seus momentos para obter um daaepglacional (Tavaret al, 1980; Feyo de
Azevedo e Goncalves, 1988; Wilsehal, 1991; Jones, 1994). O conceito de balanco pojpulalicfoi
proposto por (Hulburt e Katz, 1964). Esta definig&omite representar a cinética de cristalizacae e
acontecimentos populacionais que acontecem dueactéstalizagdo, também consegue representar a
disperséo e velocidade de crescimento dos crigtam como as propriedades médias da fungdo de
distribuicdo de tamanho dos cristais: tamanho médioeficiente de variagédo, os quais serdo utiigad

como indicadores da qualidade final do produtodabtia cristalizacao.

O processo de cristalizagdo industrial de acucstindue-se pele sua complexidade. Um factor
importante no momento de obter um modelo Gtil d@sso, consiste em estabelecer um compromisso
entre a exactiddo do modelo e a sua complexidaddafmentado pela concordancia entre os resultados

préticos industriais e os resultados tedricos.

3.4.1 Balanco de massa e energia.

O balango material e energético dum sistema ob&rapdicando 0s principios universais de
conservagdo da massa e a energia. Em alguns casogpkexidade do processo é tal, que os principios
béasicos ndo podem ser aplicados integralmenteceessario aplicar equagdes empiricas, so validas pa

este caso particular.
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Para propor este modelo assumem-se as seguinééesap de simplificagdo, com as quais diminui a
complexidade do modelo: (i) a massa esta perfeittarteomogénea em todo o volume do cristalizador,
(i) a temperatura é uniforme, (iii) os coeficientie forma dos cristais ndo variam durante a trgtio

e (iv) todo o vapor aplicado ao sistema é condensad

A representagdo mateméatica que quantifica os quatmpostos quimicos identificados no processo

(dgua, impurezas, sacarose dissolvida e cristagaear) é a seguinte (Choréo, 1995):
Massa de agua

dm
dtW =F; Lpg E(]l_ Bf)+ Fu |::bw_‘]vap (3-1)

Massa de impurezas
dm,

= =Fi by (B - Pur, ) (3.2)

Massa de sacarose dissolvida.

dM
dta =F, Oo, [B; [Pur, = J; (3.3)
Massa de cristais
dM
c=J. 3.4
dt cris ( )
Massa da solucéo
M, =M,+M, +M,, (3.5)
Massa da suspenséao
M,=Mg +M, (3.6)

O volume da suspensédo ou massa cozida é calcutadioag formas. Uma para as etapas de carga e

concentragao (3.7), em que ndo existem cristagira para depois da introducdo da semente (3.8).

dv, Jia
dtm =F, - 5 P (3.7)
+
V., :w (3.8)
sol

Para realizar o balanco energético do processdns@muzidos alguns parametros de correccdo

empiricos:a € um parametro empirico para corrigir o erro daeiao entalpico do vapor introduzido

ao sistema, cujo erro pode ser provocado por pelel@nergia ou erros de calibracdo nos medidores de

caudal e sensores de presséo. O valardpode-se determinar a partir de dados experimeoibidos

na etapa de concentracdo (Gongalves, 1996).
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3.4 Modelizagdo do processo de cristalizacdo deacu

Calor de entrada.
Q=a,F [AH, (3.9)

O parametro empiric&,ap, permite corrigir o caudal massico de evaporaggg

_W+Q
JVaP - A + Kvap I:ﬁTm _Tw(vac) - BPE) (3.10)

vap

A temperatura da suspensdo obtém-se a partir deaggd da lei de conservacdo da energia ao
sistema.

d(M, [H, +M_[H,)

sol

dt

sol

=W+Q+F Lp,H, +F,[p,H,—J,,H, (3.11)

Transformando (3.11), obtém-se a expressdo matan@dra a temperatura (3.12).

T
(Msol [Cpsol +Mc [Cpc)l:-%:W-FQ-'—Ff @f EHf +Fw wwEHW_‘]vapEHvaP_
H. dM, , dM; , dM, ) _ H. M, _ dH, 1(-8,,) dM, , dwm, _B,, dm,,
dt  dt  dt dt  dB, | dt  dt dt
_ L g [E(l— pur,,) e — pyr,,, M (3.12)
B,, dPur, dt dt |

3.4.2 Relacgbes termodinamicas e propriedades fisicas.

Parametros de alimentacéo.
Densidade do licor ou xarope de alimentacéo [Rg/m

Bx, [{200+ Bx, )
|

T, -20
D = [1ooo+ 1- o.oseafi] (3.13)

160-T,

Capacidade calorifica especifica de alimentac@kg[3C)]
Cp; =41868-29.7 [Bx; + 461[Bx, [Pur, +0.075[BX, [T, (3.14)

Entalpia especifica de alimentagédo [J/kg]
H; =Cp; 0 (3.15)

Pardmetros da solucéo.
Densidade duma solucdo pura [ki/m

. Bx_. [{200+ B T -20
0" s =( 1000+ =250 i %a) ) 1 0.03607 =20 (3.16)
54 160-T,

Densidade duma solucdo impura [ki/m

Doy = 0’5ol + 100001+ exp|[- 6.927010° (Bx,,? ~1.164110™ [Bx,, ){Pur,, ~1))) 3.17)
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Capacidade calorifica especifica da solucado. [JRY

Cp,, =41868-29.7[Bx, +4.61[Bx,, |

Densidade da suspensa

10 sol goc

(0]

P =
p.-w, o, - p

o)

Entalpia especifica da solugéo [J/kg]

H sol = Cpsol |:I-m
Pureza da solugéo.

PursoIZL
M, +M,

Brix de saturagéo da sol

Bx, =64447+8222110° [T +16616910° [T *-155810° [T ° - 46310° [T *

Brix da solucéo

— M a + Mi
sol M o
BXe;ol = 100[Bso|

ucao

Limite de sobressaturacdo de nucleacéo.

S =1.129- 02841

Sobressaturacéo
BXsoI
100- Bx,

BXeat
100-Bx,,,

S=

- Pur,

ol

Coeficiente de saturacéo

C..=010—%0 - pur, )+ 04+06 E@x;{— 02491008%'& f1- Pur,,)
- ol

100- Bxg,

Expressdo empirica para viscosidade dinamica dg&mlPals] (Chorao, 1995)

4
s =010 09 14+ 02[Bx,, —005T,,
97+6(0.2[Bx, - 005T, )

Pur

sol

+0.075[Bx,,, [T

m

) +(2.333- 0.0709C(T, - 60)) ({1 - Pur,,)’

Expressédo empirica para viscosidade dindmica geessdo Pal $.

Ioglo(/um) = 132{Wc +(

1-w B)(Sol

We

¢ 100

)

085-w,

+ Ioglo(:usol)

|

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)



3.4 Modelizagdo do processo de cristalizacdo deacu

Expressdo empirica para a corrente do agitadofGAdréo, 1995).

2 36
IA=105+7.896[10% 2m 1 g-39+199% (3.30)
Hn

Parametros dos cristais.
Capacidade calorifica especifica dos cristaiskddC)]

Cp, =11632+ 3.488[T,, (3.31)
Entalpia especifica dos cristais [J/kg]
H. =Cp, O, (3.32)
Volume de cristais [
M C
V= (3.33)
P

Fraccao massica de cristais

Mc
w,=——5— (3.34)
M c + M sol

Fraccao volumétrica dos cristais.
_V
v, = V— (3.35)

m

Parametros da agua.
Densidade da agua [kgin

p, =10167 - 057(T, (3.36)

Temperatura de saturacdo da agua [°C]
Para 0.1 €< 1 bar

T, e =122551exp(- 0.246[P,. ) ({P,..)*** (3.37)

w(vac)

Para 1 <P;< 3 bar
T, =1008840exp-1.2030107 (P, ){P, ) (3.38)

Calor latente da agua de evaporacao [kJ/kg]
Para 0.1 P,.c< 1 bar

A = 226328-58210n(P,,.) (3.39)

w(vac)

Para 1 < E< 3 bar
A, =225751-85950n(P,) (3.40)

Entalpia especifica da agua [J/kg]
H, =23233+41067[T, +T,’ (3.41)

57



Capitulo 3. Modelagédo matematica do processo dealizacdo batch de agucar

Hye = 23233+41067 [T, + T, (3.42)

H, = 2491860-13270(P, + (19465+37.9[P,)(T, (3.43)

H,.. =2499980-24186(P, +(18911+1061[P, )T, (3.44)

AH =H +H,, (3.45)
Ponto méaximo de ebulicdo

BPE = (003~ 0.018(Pur,, ) ({T, ., +84) [E%XE'XJ (3.46)

3.4.3 Balanco populacional.

Um dos objectivos do modelo é prever a distribuigialia de tamanhos das particulas do produto
final, tendo em conta os fendmenos de nucleac@scionento e aglomeracdo. Tal como proposto por
(Georgievaet al, 2003), esta representacdo obtém-se a partir atsfarmacdes nas equacfes dos
momentos, baseadas na teoria publicada em (Hulbufiatz, 1964; Randolph e Larson, 1988).
Assumindo que a formacdo de novos cristais s6 ge decolisdo de aglomerados, e que a razdo da
formacédo e morte de aglomerados é uma funcao dsardas particulas que chocam, pode-se dizer que o
balanco populacional que inclua 0 mecanismo denagiacio deve ser escrito em termos duma funcéo

de densidade volumétrica de cristais (3.47).

an(v) oG, [h(v) = ~
M), 96, 0) _ 54y~ Bw) (3.47)
dt v
Onde:
A(v) : Fungao de distribuicdo Numero - Volume.
G,: Velocidade de crescimento volumétrica dos dssta
I§(V) : Funcdo empirica de nascimento dos cristais
IS(V) : Funcéo empirica de morte dos cristais

Como o volume total do cristalizador muda com opema densidade de populacdo e outros
parametros de quantidade serdo definidos com lmselnme total, e indicados com o til (~) sobre o

simbolo correspondente ao parametro.

A aglomeragéo de duas particulas de volumes Uu—V, numa nova particula de volume, €

matematicamente formulada pela razdo de surgineemtorte de novas particulas de volume

B(V) = % EB'[I] A(u) d(u-v)du (3.48)
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3.4 Modelizagdo do processo de cristalizacdo deacu

D(v) = ﬂ'[ﬁ(v)]v' A(u—-v)du (3.49)

O nucleo de aglomeragéo fica definido por:
B=LN_ (3.50)

Assumindo-se que a colisdo entre particulas comm@lu e u-vVv, que efectivamente séo
convertidas numa nova particula de volumgé independente do volume dos cristais, entdo-pede

definir o momentg enésimo da funcao de distribuicao.
M, (v) = J'vj [h(v)dv (3.51)
0

Seguindo o procedimento proposto por (Hulburt ezK&964), a equacao de balanco populacional
pode ser convenientemente substituida por um cmnjde equacdes diferenciais ordinarias, que

representam a distribuicdo de momentos em coordsenadumétricas, (Paja 0)

dy; - |0 i i) _
% -G EEJ' Ol —n(v) @J‘O}L'BIE(Z(‘JJM Ei]j—kj_ﬂo Eﬂj} (3.52)

k=0

Com condicdes de fronteira iniciais:

nOv)=0; n(t,o)=0; n(,0) =%

v

O coeficiente binomial expressa-se como:

T P (3.53)
k) K@j-k)! '

B, representa a taxa de nucleagaq @ @elocidade média de crescimento do volume deadsi.

Equacdes para os primeiros quatro momentos:

dd_[? = [a,’o _% (B2 (3.54)
dd—[:l =G, [, (3.55)
dd_% =2[G, [Ji, + B} (3.56)
dd—% =3[G, [, + 3B} (3.57)
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Capitulo 3. Modelagédo matematica do processo dealizacdo batch de agucar

Com condicdes iniciais&'j (0)=0; paraj=0, 1, 2 e 3. O momento 0 (zero) represemumero

total de particulas e o momento 1 (um) representalome total de cristais. Finalmente a taxa de

cristalizacdo pode-se relacionar com a derivadaalmento um.

o = S

= 3.58
eis = Pe (3.58)

Os parametros taxa de nuclea(ﬁég), taxa de crescimento line§®) e taxa de aglomeracdg)

sdo determinados empiricamente, pois sdo dificeisnddelar matematicamente. (Tavare e Chivate,
1977; Moller, 1983; Austmeyer, 1986; Marclealal, 1991)

~ 053
B, =K, (2894102 G | v (3.59)
K, W

K, [GLJ,

B= gV,f (3.60)
57000 v
G=K, Bxg -—— " |ffs-1)exp-138691- P, ) (11+ 2037 3.61
(o] 2% s -en-rasodi-p ) a2 | e
2/3

GV=3[kV(~lj G (3.62)

o

As constantes cinétic&s;, K e K,, podem ser obtidas por varios métodos. Um metodsisie

em aplicar um algoritmo de optimizacdo a partirddeos reais do processo (Gongalves, 1996). Outro
método consiste em estimar estes parametros porredeaneuronal a partir de dados do processo

(Georgieva, Meirelest al, 2003).

A ICUMSA (International Commission for Uniform Methods forg8u Analysi estabelece os
parametros Tamanho médid\M ) e Coeficiente de Variacd&} ), da fungdo de distribuicdo Massa —

Tamanho m(L), para caracterizar a qualidade daligtdo de tamanho de cristais .

Matematicamente os momentos da distribuicdo mats@anho é definida por:
7.(L) =ij n(L)dL, j=0.1,2,3,4,.. (3.63)
0
As seguintes equagdes aplicam-se para ohMre CV

AM =L =" (3.64)
No
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3.4 Modelizacéo do processo de cristalizacdo deacu

j [n(L)dL
AM=L=> (3.65)
j m(L)dL
0
CVv :% (3.66)
(3.67)

(o)

=ij(L - L) on(L)dL

Onde o representa a variancia da distribuicdo populationa

Em funcdo dos momentdsV pode-se definir por:
(3.68)

1/2
n- -1

Estabelecendo a relacdo entre os momentos dabdigéi® massa — tamanhay (L)) e a

distribuicdo nimero -volumeﬂj (v)) (Bohlin e Rasmuson, 1992)

v=k, ° (3.69)
n(L)dL = n(v)dv (3.70)
3
m(L) = Pt (L (L) (3.71)
M C
n,(L)= _(k" < (v)j k=(/3)+1, j=0,3,6 (3.72)
Podem assim ser obtidos os momentos terceirod@ sex
_ M
=— 3.73
73 K, (3.73)
Hs (3.74)

,76 = 2
kv ull
Assumindo que a distribuicdo massa — tamanho di@alkistais de aclcar, pode ser representada por

uma distribuicdo normal (Feyo de Azevedo e Gongal¥888). O momentpenésimo, da distribuicdo

massa — tamanho, pode ser definido como uma fudeé(f) e da variéncia(a) da distribuicao

utilizando a expresséo (3.75) (Randolph e Lars8&8)L

113..(j -1 -1) (3.75)

17; (L) = Zr:|:(21/2 ) [ (J _ r)'m!m(l r)i2
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Capitulo 3. Modelagédo matematica do processo dealizacdo batch de agucar

Onder=0,2,4,...jparajpar;er=1, 3, 5,j.para jimpar.
A partir de (3.75), obtém-s({) e (0) utilizando o terceiro e sexto momento da distghainormal

massa — tamanho.

2
% :1+3E€%j (3.76)

2 4 6
%=1+15[ﬁ%j +45[ﬁ%] +15[ﬁ%j (3.77)

2
EstabelecendX = [%j e substituindo em (3.76) obtém-se

1/3
L= (Lj (3.78)
1+ 30X

Substituindo em (3.77) obtém-se uma equagdo coumsoincognita (3.79) que deve ser resolvida

numericamente.

15073 X + (4502 -9, )X 2 + (1502 -6, )X +7Z 1, =0 (3.79)

Finalmente pode-se obter o valor(dé), (AM) e (CV).

3.5 Avaliacdo do modelo para varios processos industigde cristalizacao
batch de acucar.

O modelo descrito anteriormente constitui a base palesenvolvimento nos proximos capitulos de
diferentes estratégias de controlo preditivo. Augeg@ modelo sera avaliado a partir dos dados e
parametros disponiveis dos trés casos de crigtabizandustrial de acuUcar descritos no Capitulo 2. O
método de validacdo estd baseado na utilizacdodddes de entrada e saida disponiveis de cada
indUstria. As entradas reais sdo aplicadas ao maidd os parametros de operacdo préprios de cada
industria, nestas condi¢cdes obtém-se por simulasdgaidas do modelo. Finalmente, as saidas do
modelo sdo comparadas com as saidas reais do gwpcesrespondentes as mesmas entradas utilizadas
na simulacdo (Ver Figura 3.4). Mediante um métoel@mpttimizacdo numérica 0s parametros empiricos
do modelo séo estimados para minimizar o valorlatzsdo integrar do erro entre as saidas do masglelo
os dados reais. Este processo repete-se paradsdmsjuntos de dados disponiveis para cada uma das

indUstrias estudadas.

Outro aspecto de significativa importancia para @avaliacdo aceitada do modelo, constitui uma
correcta definicdo das propriedades da sementaedirtida em cada caso. Os parametros basicos da
semente: numero total de particulas e volume inicaracterizam o tipo de processo, assim como 0

volume total a cristalizar, pelo que a sua corrdefaicao influi notavelmente na fidelidade do refad
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Dados Eeais Tomados na Indastria

Saidas
" 40— —
|D:|[l|:|s de Ennml:n| |Dmlus de fmul:l| ;ﬁ;m — Il?ﬂrgﬂc:f;n Faal P
1Ll L 7 N .
03 Entradas E : : 5
'-“’%DD; : : : ,‘}Dm O e
CELLLL B E SO I DRRRNT / ; : :
=LA A A AAN o !
o @ 40 o0 @0 10— Modelo f EDTempg(unﬁn) .
Estimativa de Pmﬁmen‘u;
Miurmzando o Integral do
valor Absoluta do Erro

Operacio

3 - =
0 i F “], [ Pardmetros Empiricos }OJ

] 20 40 a0 20 100
& kygp Kg Kn Kag

T erpol wun)

y

Figura 3.4 - Esquema do procedimento utilizada paavaliacdo do modelo e a estimativa dos seasgamns
empiricos.

3.5.1 Analise de sensibilidade.

A analise de sensibilidade dum modelo consiste progoedimento pelo qual se avalia a influéncia
das incertezas associadas as estimativas de pey@nmets saidas do sistema. Esta analise permite

determinar que parametros tém mais influéncia egigio do comportamento do sistema.

Para realizar esta analise de sensibilidade resema-estudo realizado por (Feyo de Azevedo e
Wardle, 1989) e (Goncgalves, 1996), ajustando oisnéle sensibilidade as condigcbes e dados
disponiveis dos trés casos de cristalizac&o indude acucar estudados neste trabalho.

O modelo matematico dum processo pode ser repeekete forma geral por um conjunto de
equacOes diferencias, representado de forma nahtimi (3.80).

dy _
v f(y,x,p) (3.80)

Em quey =(y,,¥,....¥,) , X= (xl,xz,...xn)Te p= (pl, P,,... pm)T, séo as saidas do processo,
as variaveis de estado e os parametros do sise=peactivamente. Para este sistema pode definimae u
matriz de coeficientes de sensibilide{qé, de dimensaam x m. Dado que neste caso o interesse néo esta
nos valores finais mas sim nas trajectorias damsalo modelo, representadas por sequéncias dewalo

discretos, propde-se utilizar a varianaig(y; d@ cada sequéncia de saiga para determinar a

sensibilidade do modelo segundo (3.81).

- afcz(yi ))

; 3.81
(le apJ ( )
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O modelo apresentado neste trabalho tem cinco aamisnempl'ricos(as,K Kg,Kn,Kag) 0s

vap!
guais basicamente tém a funcdo de corrigir alguvaaisiveis de estado do modelo. Além disso, na

cristalizacdo de acucar séo utilizados fundamemetaientrés parametros de operacdo no controlo do

processo: caudal de alimentacéo de lider), caudal de vapor de aquecimentg ) e presséo de vazio

(P

) .c)- A andlise de sensibilidade a realizar incluoite parametros anteriores. Esta analise deterginar
a influéncia destes parametros em seis saidas delmaobressaturacdo, volume, temperatura, fraccédo

massica de cristais, tamanho médio e coeficientadacao.

Dado o facto de que todos os parametros utilizadosnalise de sensibilidade tém magnitudes

numéricas muito diferentes, para obter um indicatbbimelhor proporcionalidade da contribuicdo de

cada parametro nas saidas do modelo, determinmenatriz[w] (3.82) que representa a variacao de

o?(y;) quando os parametros empiricos variam dentro @ovialb de confiangﬁ%lCl) estabelecido

para os parametros empiricos.

P = [Apj (3.82)

Esta andlise de sensibilidade permitird determionse saida do modelo € mais afectada pela
incerteza dos parametros empiricos. O conhecimaatoontribuicdo de cada parametro empirico na
saida do modelo vai permitir definir uma estratggisa repetir a estimativa dos parametros empiricos
mediante um algoritmo de optimizacdo, que respa@nelstrutura apresentada na Figura 3.4. O algoritmo
de optimizacdo vai determinar os valores dos parasieempiricos que minimizem uma funcao
objectivo, que relaciona o integral do valor abspldo erro entre as saidas do modelo e os dadiss rea
disponiveis do processo. Também esta analise ajudardefinicdo das estratégias de controlo a

implementar no processo.

3.5.2 Analise da sensibilidade do modelo de cristalizacdde aclcar em relacdo as
incertezas dos parametros empiricos.

Dado o facto do que o conjunto de dados disponigdeiprocesso de cristalizacdo na Refinaria
“RAR.SA” é 0 mais completo, este processo serdzatib para realizar a andlise de sensibilidade e os

resultados seréo extrapolados aos restantes casos.

Em todos os casos a analise de sensibilidade aesdia partir do esquema mostrado na Figura 3.5.
Ao modelo sdo aplicados os dados reais disponiwesisparametros de operacdo e 0s parametros
empiricos. Os paradmetros empiricos podem variarr@aelo intervalo de confiangé%ICI) proposto

por (Gongalves, 1996), (ver Tabela 3.2). Este mliooento € repetido para dez conjuntos de dados. A
Figura 3.6 mostra a estrutura utilizada em MatLahuBink para o estudo de sensibilidade do modelo e

no Apéndice A.3.1 mostra-se o programa implementada tal objectivo. Os Apéndice A.3.2 e A.3.3

64
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mostram os valores de sensibilidz{(p]a e de contribuigéc[lp] dos parametros empiricos nas saidas do

modelo respectivamente, para todos os conjuntaiades utilizados. Para ter uma melhor interpretacéo

de [qJ] na Tabela 3.3 mostra-se o seu valor médio densaléz conjuntos de dados.

Crados de
Entrada Reais
Ff= F;, Emc
Pardmetros
de Operacio

Pur,, B, T, T,

Saidas do Modelo
{Anilise de Sensihilidade)

|

={:}
IModelo E[
NE—
—_—
it

Pardmetros Empiticos
{Ver Tabela 3-2)

[ )

Figura 3.5 - Esquema geral do mecanismo de avaldg&ensibilidade do modelo.

Tabela 3.2 - Valores dos parametros empiricos diefnaplicados na analise de sensibilidade.

Valores aplicados
p; (oe1C1)
Pj-1 Pj-o Pi-s

o, +10% 0.918 1.02 1.122
Koap +60% 0.01 0.03 0.05
Ky +14.9% 225 248 271

K., +4.2% 0.48 0.78 1.0
Kag +3.3% | 1.22e-5| 1.38e-5 1.54e-5

Tabela 3.3 - Contribuicdo média da incerteza do&rpetros empiricos nas saidas do modelo. (Dadssdaa

Refinaria “RAR.SA”")

Valores médios da matriz de contribuicady]
S V., T, WC AM CcVv
o, 0.0038 -13.01 5.45 0.036 0.034 2427.8
Kvap 0.0049 -0.889 6.352 0.0007 0.0136 15513
Kg -0.002 -0.114 -0.576 0.0004 0.0074 -719.8
K, -1.7e-3 -0.087 -0.216 -0.0002 9.1e-% -33.70
Kag 0.0002 0.0326 -0.015 -3.0e-4 0.0058 -22.4
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Madela: Sensibilidad_RAR_Par Emp.mdl
—_—] ok s foned]

L F= | y
Obter D atos Reaiz A W
Farametros de .
Operacio _wae
MATLAR perag 3 — YT
-

Function Tt
1A ——| 1A _h1od

Clodkl | BT paTa RAR Tt [0
R ™

Tuu
E At —-
T=
[}
O —— OV _Mod
F=

hlodela

e |"m_Real

Je=| S5_Feal

| |A_Feal

Je| Tm_Real

Saidas do Modelo

Cristalizador_RAR Saidas Reais do Processo

Figura 3.6 - Esquema utilizado em MatLab Simuliakgpo estudo de sensibilidade do modelo em relagsio

parametros empiricos.

A Figura 3.7 mostra a influéncia do parametro eimpio sobre as saidas do modelo (neste caso

sdo aplicados os dados correspondentes ao Batch (RAR Figura 3.8 mostra a sensibilidade das seis

saidas consideradas do modelo ante as incertezpardmetroa,. Os Apéndices A.3.4 até A.3.11

representam graficamente a influéncia e sensid#id modelo ante os restantes parametros empiricos

Sensibilidade do Modelo em relacéo ao parém]astro

13
" 1.2
1.1
1 : .
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Tempo (min)
0.6 Afa=102|  _~
g 04 j ol
0.2 Pt
0 ==
20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
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Figura 3.7 - Influéncia do parametro empiri@Q nas saidas do modelo. (Dados Batch_RAR_01)
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Figura 3.8 - Sensibilidade das principais saidasiddelo em relagéo ao parame@tQ (Dados Batch_RAR_01).

3.5.3 Analise da sensibilidade do modelo de cristalizacdale acucar ante o0s
parametros de operacéo utilizados no controlo do jpcesso.

Nesta secgdo pretende-se analisar quéo sensiwtaresmodelo proposto para o processo de

cristalizacdo industrial de aclUcar ante as varggie possam experimentar 0s principais parameéros

operagéao utilizados no controlo do processo: cadealimentacéo de licof ), caudal de vapor de
aquecimento I,) e presséo de vazid?(,. ).

A estratégia seguida é similar & utilizada paradessta sensibilidade do modelo ante as incertezas
dos paréametros empiricos. Neste caso aplica-seeniadas do modelo os conjuntos de dados

disponiveis do processo de cristalizagdo na R&INRAR.SA”. Além disso, aos parametros de controlo

(F; ,F, e P_.) séo perturbados indistintamente com um valorrdesim certo intervalo de confianca

(%ICI ) . A Tabela 3.4 mostra os valores dos parametrapercao estabelecidos para este caso.

Tabela 3.4 - Valores do intervalo de confiangacaplos nos pardmetros de operacao.

P; (%ICI ) Valores que representa

F, +10 +0.0015 riYs
F, +10 +0.3 kg/s
+20 +0.2 bar

vac

A matriz de sensibilidade do modeﬁ(p] ante os parametros de operacdo determina-se j&d,(3

neste caso utilizando os parametfgs, F, e P_. e as mesmas saidas do modelo consideradas no caso

vac

67



Capitulo 3. Modelagdo matematica do processo dealizacdo batch de agucar

anterior (sobressaturacdo, volume, temperaturegdmmassica de cristais, tamanho médio e coefecien

de variacdo). O Apéndice A.3.12 mostra o progran@dmentado em MatLab para realizar esta analise.
A Figura 3.9 mostra o esquema utilizado em Simupaka representar o modelo do processo, neste
esquema foram introduzidos elementos que saturgmarésnetros de controlo para evitar que alcancem
valores que fisicamente estdo proibidos, por exemlores negativos na pressdo de vazio e nos

caudais de alimentacgé&o e vapor.

Modela: Sensibilidad_RAR_Par_Oper.mdl I Saidas do Modelo
iR of wh—sfined]
ulll i

—»
War_Ff —
Sat i |F= 1w SR 7 ¥ P
— [+ Satt | Pac
+ ] e
1A ——pul14_od
——|Fw
ER m o]

FParimetros de
Operagdo

Tf Tuu
e N
g I e
Fuu
Tz Ps O ——w{CY_Mod
Obter Datos Reais hodels Saldas Reais do Processo
P= Cristalizador_RAR
L, s
®_ Function
Clack! | oET paTA_RAR F
I |4_Feal
s
Je| Tm_Real

Figura 3.9 - Esquema utilizado em Simulink parato@o de sensibilidade do modelo em relagéo a@sredros
de controlo.

Novamente para obter a matriz de sensibiliquﬂeséo aplicados ao modelo, sob as condi¢cfes aqui
estabelecidas, os dez conjuntos de dados dispsniéleiprocesso de cristalizacdo na Refinaria

“RAR.SA”. O Apéndice A.3.13 mostra os valores[@ obtidos para os dez conjuntos de dados.

A matriz [qJ] com a contribuicdo das varia¢cdes dos parametra®wuteolo dentro do intervalo de
confianga, nas saidas do modelo, € obtida utilizgBd2). O Apéndice A.3.14 mostra 0s valores[qj]s

para os dez conjuntos de dados utilizados na endliara ter uma melhor representagé({tpi]a na

Tabela 3.5 mostra-se 0 seu valor médio para osalgantos de dados do processo de cristalizacdo da
Refinaria “RAR.SA”.

Nas Figuras 3.10, 3.11 e 3.79 mostra-se uma repees® grafica de como influenciam os trés

parametros de operagdo que na pratica sao utiizpdm controlar o processé(,F, e P_..) nas

principais saidas do modelo.
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Sensibilidade do Modelo em relagdo ao pardmetro Caudal de Alimentacéo de;)lh
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Figura 3.10 - Influéncia do parametro de contrblpnas saidas do modelo. (Dados Batch_RAR_01)

Sensibilidade do Modelo em relagéo ao parametro Caudal de vg)por (F
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Figura 3.11 - Influéncia do parametro de contrblonas saidas do modelo. (Dados Batch_RAR_01)
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Sensibilidade do Modelo em relagé@o ao parametro Presséo de \\/Iggio P
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Figura 3.12 Influéncia do parametro de control,. nas saidas do modelo. (Dados Batch_RAR_01)

Tabela 3.5 - Contribuicdo média dos parametroodeao nas saidas do modelo. (Dados reais da &&fin
“RAR.SA")

Valores médios da matriz de contribuicady]
S V., T, wC AM Cv
F; -0.006| 73.746 -7.229 -0.05b -0.044 3438

F 0.002 2.601 | 0.052| 0.047 -5571

18.081
P -0.138| 14.871 -92.70 -0.060 -0.021 -23963

Dos resultados obtidos nesta analise de sensibdidarna-se evidente que o processo de

cristalizacéo de agucar ao vazio tem uma forteuémitia destes trés parametrds; (F, e P_.).

Nos momentos iniciais da operacédo, depois de inziod semente, € muito importante manter a presséo
de vazio muito proxima do seu valor nominal. Odad¢ a presséo de vazio determinar a temperatura do
processo, também pode provocar nesta etapa do spmocalteracbes importantes no valor de
sobressaturacdo. No final da operacdo o procasemes sensivel as variacdes da pressao de vazio.
Torna-se igualmente evidente que depois de intipdusemente a sobressaturacdo experimenta

uma alta dependéncia tanto do caudal de alimen{dgdocomo do caudal de vapoF() no entanto no

final da operagéo esta dependéncia é muito pouegiagpel.
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3.5.4 Determinacgéao por optimizacdo dos parametros empiras do modelo de processo
de cristalizagao.

Os resultados obtidos na andlise de sensibiliqateipalmente a matriz que define a contribuigéo
das incertezas dos parametros empiricos nas miscgaidas do modelo (Tabela 3.3), permitirdo
estabelecer uma estratégia para uma nova estind@isvparametros a partir dos dados reais dispanivei

O parametro empiricarg, relacionado com o contetdo entalpico do vapdcagb ao sistema, tem

a sua maior influéncia no calor de entrada ou sRI€3.9) € 0 calor por sua vez na temperatura da

suspensdo, na sobressaturacdo e no volume da s@igpaistalina. O algoritmo de optimizacdo, que

segue o esquema da Figura 3.4, calcula o valar,dgue minimiza o integral do valor absoluto do erro

entre as trés saidas anteriores do modelo e 0s dedis disponiveis das trés industrias estudaas.
caso do processo de cristalizagdo da Refinarigd“Begti”, este pardmetro s6 é estimado em relagédo a

variavel temperatura e ao valor final esperadoaiome da suspenséo (28)m

O parametro empiric«,,,, relacionado directamente com o caudal massiceveporacao, tem a

sua maior influéncia na taxa de evaporacdo (34@sta por sua vez no volume da suspenséo, na
temperatura e na sobressaturacdo. No caso da ReflRAR. SA” e da Empresa “30 de Noviembre”,

este parametro é novamente estimado minimizandaegral do valor do erro entre as trés saidas

anteriores do modelo e os dados reais disponiNeigaso da Refinaria “José Marti” o paramettq,,
SO é estimado em relacéo a variavel temperatungaofinal esperado no volume da suspenséo.
O valor da constante cinética de crescimeffdambém foi optimizado, segundo os valoreduie

o parametroK; tem a sua maior influéncia nas variaveis tamanédionde cristais, sobressaturagéo e

na fracgdo massica de cristais. No caso da RefilBRAR.SA” sdo utilizadas trés saidas para estimar

K,: tamanho médio de cristaisAM ), corrente do agitadorlf) e sobressaturacd@j. No caso da
Empresa “30 de Noviembre” o parametkq, € estimado a partir da sobressaturacédo e o vialair f
esperado paréM (0.1 mm). No caso da Refinaria “José Marti” o paamK € estimado a partir do
valor final esperado na fracgdo massica de cri@@eb& mm)

Desta analise de sensibilidade, obsawaue os parametrd§, e K, tém a maior contribui¢do nas

propriedades da distribuicdo de tamanho dos @igtAM e CV ), e menor contribuicdo naquelas

variaveis disponiveis para cada caso. Por esta @@ as constantes cinéticas de nucleak§o € de

aglomeracgaok,, ) assumirem-se os valores definidos em (GeorgMeagles et al, 2003).

O algoritmo de optimizacéo é implementado em Mathahesmo tem que determinar os valores de

as, K, K, que minimizem o integral do valor absoluto de entre a saida do modelg ) e as
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Capitulo 3. Modelagdo matematica do processo dealizacdo batch de agucar

respectivas saidas reais do procesgg,(em (3.83) apresent® a sua funcdo objectivo. Este algoritmo
de optimizacdo aplica a funcdo de Matlfatinbndque determina um minimo local duma funcéo néo
linear dentro dum certo intervalo. No Apéndice A53¢é apresentado o programa com a funcéo de
optimizacéo fiminbnd para o caso da Refinaria “RAR.SA”, e no Apéndite3.16 0 esquema
implementado em MatLab Simulink para representapdelo que utiliza a funcéo de optimizacao.

tbatch
asyr}pan IAE = '[y—yp‘dt (3.83)

vap’'tg 0

A estimativa dos parametrax,, K ,,e K, repete-se para dez conjuntos de dados nos triés des

estudo. Os Apéndices A.3.17, A.3,18 e A.3.19 mostoa valores dos parametros empiricos e o valor
médio do erro do modelo obtidos para os trés cdRefinaria “RAR.SA”, Refinaria “José Marti” e
Empresa “30 de Noviembre”. A Tabela 3.6 mostraalsres médios de todos os parametros empiricos

obtidos por optimizacdo para cada caso.

Tabela 3.6 - Parametros de correccéo e propriediedesmente (modelo do cristalizador nas trés fridgs

Valores
Parametro Funcéo : : 30 de
RAR.SA | Jose Marti .
Noviembre
a, Correccao de calor entrada 1.14 1.077 0.785
Kyap Correccao do caudal massico de evaporagao. 0.029 0130. 0.038
K, Constante cinética de crescimento de cristais 294 49 3 323
K, Constante cinética de nucleacao de cristais 0.72 72 0. 0.72
Kag Constante cinética de aglomeracéo de cristais  186x 1.36x10° 1.36x10°
K, Factor volumétrico de forma 0.84 0.84 0.84
4,(0) Numero total de sementes 2.9%10 3.3x10% 5x10"
14,(0) Volume inicial de semente @n 8.2x10° 1.2x10° 1.3x10

3.5.5 Resultados da avaliacdo do modelo a partir de dadoais do processo de
cristalizacao na Refinaria “RAR. SA”.

Seguindo o procedimento descrito na Figura 3.4zann-se dados reais do processo de cristalizagéo
na Refinaria “RAR.SA” para avaliar o modelo. O aiijeo consiste em comparar as saidas do modelo e
do processo para 0os mesmos parametros de entralolereum critério da validez do modelo. Como
parametros empiricos do modelo séo utilizados dpetros previamente determinados. Desta industria
dispdem-se dez conjuntos de dados muito completesirggluem quatro saidas do processo: volume,

sobressaturacédo, temperatura e corrente do agitador
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Comparagdo das saidas do processo real e do modelo
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Figura 3.13 Comparacao entre as principais saidas do prodessostalizacdo na Refinaria “RAR.SA” e do
modelo. (Batch-1)

Comparagdo das saidas do processo real e do modelo
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Figura 3.14 - Comparacao entre as principais saidgsocesso de cristalizacdo na Refinaria “RAR.8AD
modelo. (Batch-2)

As Figuras 3.13 e 3.14 representam as saidas delanedlo processo real para dois conjuntos de
dados diferentes, mostra-se além disso o compantan#e duas variaveis de entrada: caudal de
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alimentagéo e caudal de vapor, que sdo as duawvearde controlo principais do processo. Os valore
finais dos paradmetros tamanho médio, coeficientevatéacdo de cristais e outros parametros que
caracterizam a qualidade final do produto, sdometos na Tabela 3.7

Tabela 3.7 Valores finais obtidos por simulag&o. Cristal&aqa Refinaria “RAR.SA”

Parametros finais Batch-1 | Batch-2
Tamanho médio dos cristais 0.6 mm  0.57 mm
Coeficiente de variagao 31.4 30.5
Fraccdo massica de cristais 0.54 0.53
Duracdao total do batch 89 mir 92 min
Periodo de amostragem 1ls 1ls

3.5.6 Resultados da avaliacdo do modelo a partir de dadoais do processo de
cristalizacdo na Refinaria “José Marti”.

Os 10 conjuntos de dados disponiveis do processwistalizacdo da massa cozida A na refinaria
“José Marti” foram utilizados para avaliar o modeloptimizar os parametros empiricos de corre&ao,
avaliacdo realiza-se de acordo com o esquema apadeena Figura 3.4. Os parametros de entrada
disponiveis, caudal, brix e temperatura de aling@tee caudal, pressdo e temperatura de vapor, sédo
introduzidos ao modelo (Ver Figura 3.16). Os rdstaparametros de operacdo sdo assumidos de acordo

com os valores nominais de operacgéo definidos pdt@a 2 para este processo.

Para esta industria s6 foi possivel comparar calogleeais 0 comportamento térmico do modelo. A
Figura 3.15 mostra o comportamento térmico do mswes do modelo para dois conjuntos de dados
diferentes.

Da analise da trajectdria de outras varidveis dogsso, sobressaturacdo, volume e fraccdo massica
de cristais, é possivel demonstrar que os seusartanpentos dindmicos coincidem com os resultados
tedricos esperados para estes parametros apesao g@derem ser comparadas com resultados reais. A

Figura 3.17 representa as saidas principais do Imapeindo sdo aplicadas nas suas entradas dados
reais.

Temperatura (Batch - 2) Temperatura (Batch - 5)
100 100
o o
S S
1S £ .
- - e .
60 | Processd
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 3.15 - Comparacao entre a resposta da tampeido processo real e do modelo ante entradesatgtidas
na Refinaria “José Marti” (Batch: 2 e 5)
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0.04 0.04
w @
[s¢) 3
£ 0.02 £ 0.02
S AaAaA]l= LIMAA MY
0 0
0 50 100 0 50 100
4 4
@ o
w” TR
0 0
0 50 100 0 50 100
0.4 0.4
g g H_U L
o] o]
~, 0.3 ~, 0.2
0_§ O_S
0.2 0
0 50 100 0 50 100
3 2.5
=) 21\ £ 2
o’ o o’
1 15
0 50 100 0 50 100
140 160
s |\ ~—""""1|53
< 120 < 150
= —
100 140
0 50 100 0 50 100
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 3.16- Representacdo gréafica dos valores reais de entliadoniveis para dois batch na Refinaria “José

Marti”
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Figura 3.17 - Resposta das principais saidas delmadlizando dados de entrada reais da Refifdosé Marti”
(Batch 2 e 5)
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A Tabela 3.8 mostra os valores finais dos parameetaofuncao de distribuicdo de tamanhos e outros

parametros que caracterizam a qualidade final ddupo e a eficiéncia do processo.

Tabela 3.8 Valores finais obtidos por simulacao. Cristal&aga Refinaria “José Marti”

Parametros finais Batch-2 | Batch-5
Tamanho médio dos cristais  0.57 mm  0.52 mm
Coeficiente de variacdo 26.2 % 23.5%
Fraccdo massica de cristais 0.44 0.39
Duracgéo total do batch 94 min 105 min
Periodo de amostragem 40 s 40 s

3.5.7 Resultados da avaliacdo do modelo a partir de dadoais do processo de
cristalizacado na Empresa “30 de noviembre”.

Esta terceira indUstria, ao contrario das duasriante, produz agucar em rama. Ndo obstante as
diferencas em relacdo a técnica operatéria e qumidos produtos entrada e saida, a cristalizatéo e
fundamentada nos mesmos principios fisicos, meawoasisde crescimento e acontecimentos
populacionais descritos na Seccao 3.3. Uma carstatardistintiva deste processo é a baixa purasga d
solugBes agucaradas que alimentam o processo| tequama grande influéncia no comportamento do

processo, que € mais lento que nos casos antegipede demorar entre 2.5 e 3 horas.

Seguindo o procedimento apresentado na Figuras&dtpptimizados os parametros de correc¢ao
gue foram resumidos na Tabela 3.6. Os restanté@snpénos de operacdo sao definidos com 0os mesmos

valores propostos para este processo no Capitulo 2.

Volume (Batch - 2) Sobressaturagdo (Batch — 2)

e
£ n 1
3
> | Proce554
: 0.5
0 50 100 150 0 50 100 150
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Caudal de alimentacgéo (Batch - 2) Caudal de vapor (Batch - 2)
4
v w
>~ 0.02 S
mé g 2
0 0
0 50 100 150 0 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 3.18 - Comparacao entre as principais saidg@socesso de cristalizacdo na Empresa AcucdBfirde
Noviembre” e 0 modelo. (Batch-2)
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Volume (Batch - 6) Sobressaturacéo (Batch — 6)
2
_ | Processd
: 0
0 50 100 150 0 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)
Caudal de alimentacgéo (Batch - 6) Caudal de vapor (Batch - 6)
4
» 0
>~ 0.02 =
T N a8 PR S
0 [1 0
0 50 100 150 0 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 3.19 Comparacao entre as principais saidas do prodessistalizacdo na Empresa Acucareira “30 de
Noviembre” e 0 modelo. (Batch-6)

Tabela 3.9 - Pardmetros finais. Processo de ¢ratdlo na Empresa “30 de Noviembre

Parametros finais Batch-2 | Batch-5
Tamanho médio dos cristais  0.13 mm  0.12 mm
Coeficiente de variagao 31.2% 33.5%
Fraccdo massica de cristais 0.3 0.29
Duracgéo total do batch 177 min 180 min
Periodo de amostragem 1ls 1ls

As Figuras 3.18 e 3.19 representam as saidas delanedlo processo real para dois conjuntos de
dados diferentes. Nestas figuras representam-sebeessaturacdo e o volume como saidas mais
importantes, estas figuras além disso representapacimetros de entrada caudal de alimentagéo e

caudal de vapor de aguecimento como as mais inésem comportamento do processo.

A Tabela 3.9 resume os valores finais dos parasi¢amanho médio e coeficiente de variagéo da
funcdo de distribuicdo de tamanhos, assim com@®swalores finais que caracterizam a qualidade fina

do produto e a eficiéncia do processo, cujo prodeté submetido a sucessivas etapas de esgotamento.

3.6 Conclusdes do capitulo.

Neste capitulo conseguiu-se constituir um modelo lirfear semi-empirico para o processo de
cristalizacdo de acucar. Este modelo estd suportasideis gerais de conservacdo de massa, energia e
una representacdo matematica do balanco populaciGnanodelo também inclui varias relacbes
empiricas propostas por diferentes autores, estagdes empiricas foram avaliadas para trés casos
pontuais de cristalizacdo industrial de acucar. @deto, no seu conjunto, consegue representar
matematicamente as principais variaveis do processis parametros fundamentais da funcéo de

distribuicdo de tamanho dos cristais: tamanho médioeficiente de variacao.
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Utilizando dados reais, que foram recolhidos nés processos de cristalizagdo industrial de agucar
estudados, sdo optimizados os parametros empideosorreccdo do modelo para os trés casos.
Comparando os resultados reais com as saidas delanddpois da optimizagéo, pese demonstrar a

efectividade do modelo para os trés casos dela#&téao estudados.
Do processo de avaliagdo do modelo podem-se dmgastes conclusdes:

1. A pureza da solucdo utilizada para alimentar datiiacao tem uma grande influéncia na
velocidade de crescimento dos cristais. A baixazai(0.82) da solugéo ou licor alimentado
na obtencdo de aclcar em rama implica que o pmoesessita de muito mais tempo para
se completar (2.5-3 horas, sé na obtencdo do gnap. fEste problema ndo acontece na
producao de acucar refinado, cujo processo delizetdo completo consegue completar-se

entre 90 e 105 minutos aproximadamente.

2. Afase inicial de formagéo do grao e crescimentoase a mais afectada pela baixa pureza

do licor utilizado na obtencdo de acUcar em rama.

3. A aplicacdo de algoritmos de optimizacdo para ategparametros empiricos de correccao
do modelo implicou melhorias significativas na @sp do modelo e a sua fidelidade para

0s trés casos de cristalizagédo estudados.

4. O modelo obtido inclui todas as equacdes fisiaaisnigas, termodindmicas e empiricas que
caracterizam as principais variaveis do processsimacomo os fendmenos relacionados
com as cinéticas de cristalizacdo e acontecimgoslacionais. O modelo no seu conjunto

foi simulado para diferentes alternativas de fumainento, demonstrando que é aceitavel.

5. O modelo representa tanto as variaveis que sdodagdio longo de todo o processo
(sobressaturagéo, volume, temperatura, fraccaoicaédds cristais, etc.), como as que sO
podem ser verificaveis no final do processo e terthinam a qualidade do produto final

do processo (tamanho médio e coeficiente de varide&ristais).
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Capitulo 4.

Estratégias de operacéao e controladores PID
para processos de cristalizacdo batch de acucar.

Neste Capitulo definem-se trés estratégias hecastie operagdo para os casos de cristalizagdo
industrial estudados no Capitulo 2. Cada estratédifine uma sequéncia de controlo que
permite conduzir a cristalizagao durante todo odbatNa concepcéo das estratégias tiveram-se
em conta as especificacdes tecnoldgicas de cadestna e a experiéncia pessoal dos operarios
do processo. No final sdo aplicados controladomaslitionais Pl nos ciclos de controlo com
realimentacdo. A eficiéncia das estratégias e gaeta dos controladores é avaliada para

diferentes cenarios de operacao.

4.1 Introducao.

A causa das frequentes mudancas nas variaveis tdd@&re o amplo nimero de varidveis de
processo a ter em conta, é dificil conceber umalonantrolador para todo o complexo processo de
cristalizacdo batch de acucar. A partir do postukaaterior torna-se necessario definir uma metagialo
gue integre todos os requisitos de controlo nedesgdara cada um dos casos de cristalizacdo aaracu
estudados. Todos estes requerimentos de operatg@in fitegrados numa Estratégia Heuristica de

Operacao (EHO) que é definida para cada procetistae®.

A Estratégia Heuristica de Operacao converte-seamagtiodologia que define como conduzir cada
um dos processos. A partir deste momento os atgusitde controlo que serdo desenvolvidos no
trabalho vao ser aplicados ao processo de cristdlizconforme as definicdes das respectivas Egtaté

Heuristicas de Operacao.

Os trés processos industriais de cristalizacdaladts tém em maior ou menor grau algum nivel de
automatizacdo. N&o obstante é interessante remgreartodas estas industrias satisfazem as suas
necessidades de controlo com simples controladoadiionais do tipo proporcional integral (Pl), os
quais conseguem cumprir 0s objectivos de control@eter as varidveis controladas nos seus valeres d

referéncia.
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Apesar de o objectivo do trabalho ser o estudosti@tégias de controlo preditivo baseado em
modelos, € de suma importancia analisar as respadifidas no processo quando sao utilizados
controladores tradicionais simples, que permitg@ohecer se é necessaria a utilizacdo dum controlad

mais avancado e que vantagem e desvantagem isg@paubrcionar.

4.2 Estratégia Heuristica de Operacao do processo deistalizacdo na
Refinaria “RAR.SA”

A Refinaria “RAR.SA” produz agucar refinado o qumissui uma pureza de cerca do 99.98 %,
utilizando ag¢ucar em rama como matéria-prima (Ghot895). O processo de cristalizagdo tem lugar
num evaporador ao vazio de simples efeito, segumdasquema de uma massa cozida. Durante o
processo utilizam-se aproximadamenten®2de licor e 16m° de xarope, que sdo solu¢des acucaradas
com diferentes valores de pureza. O processo d&lacdo tem uma duragcdo aproximada de 90

minutos e por cada lote ou batch obtém-se aproximadte 30 ride massa cozida.

Seguindo os requerimentos tecnologicos desta inaust intercambiando experiéncias com 0s
responsaveis do processo na industria, se defistratégia heuristica de operacdo para controlar o
processo de cristalizacdo na Refinaria “RAR.SAtalEEHO define diferentes aspectos: (1) cada uma das
etapas em que se divide cada batch ou ciclo d&al@édo, (2) que saida do processo deve ser
controlada em cada etapa e qual deve ser a varifevedontrolo utilizada, (3) valores ou gamas
permitidos para cada um dos parametros de opedacamcesso em cada etapa e (4) que critérioatrtiliz
para a toma de decisdes durante o desenvolvimenpoodesso. Neste Ultimo ponto, a toma de decisdes
se realiza a partir da medicdo das principais satlia processo: volume, sobressaturacdo, fraccéo
massica de cristais, consumo de corrente do agjtgdessdo de vazio e temperatura sdo as mais
importantes. Os parametros nominais da unidadeistalizacdo estudada sdo mostrados na Tabela 4.1,

e a EHO definida para a cristalizagdo neste cassutnida na Tabela 4.2.

Tabela 4.1 - Valores nominais de operagao (crzstdtir estudado na Refinaria “RAR.SA”)

Parametro de operacédo Valor nominal
Volume final 30m
Presséo de vazio 0.22 bar
Brix do licor de alimentacéo 72 °Brix
Pureza do licor alimentacdo 99 %
Brix do xarope de alimentacao 75 °Brix
Pureza do xarope alimentacao 95 %
Temperatura de alimentagéo 65 °C
Temperatura de vapor 140 °C
Presséao de vapor 2 bar
Massa de sementes 110g
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4.2 Estratégia Heuristica de Operagdo do processoréstalizacéo na Refinaria “RAR.SA”.

Tabela 4.2 - Resumo da Estratégia Heuristica deaQ@e proposta para o processo de cristalizagdo na

Refinaria “RAR.SA”

Etapa Accles a implementar Ciclos de controlo
1. Valvula de vapor completamente fechada.
2. Agitador desactivado Caudal de
- A9 N T 3 Alimentacéo (0.025
Carga 3. Levar a presséo de vazio até 0.25 bar m¥/s)
4. Quando a pressao de vazio chegue a 0.25 bar iaiciar| ~4,,dal de vapor
alimentacéo de licor (maximo caudal de alimentacéo) (0 kgls)
5. Esperar que o volume alcance o valor de 1235 m
1. Esperar que a pressao de vazio estabilize em @r22 b | Ciclo de controlo 1.
2. Activar o agitador. Variavel controlada:
«| 3. Manter o volume constante (12.18)m Volume.
Concentracag i C,
4. Aumentar o caudal de vapor até 2 kg/s. Variavel de controlo:
5. Quando a sobressaturagéo chegue ao valor 1.06 fecheCaudal de _
alimentacao e diminuir o caudal de vapor até 1/d.kg | alimentacé&o de licor.
B . .| Caudal de
Introducéo 1. Quando a sobressaturacdo chegue a 1.15 introduzir a alimentacéo
da semente € semente. (0 n¥ls)
formagdo do | 2. Manter a valvula de alimentacéo fechada e o caiedal
~ e ) Caudal de vapor
grao vapor no minimo durante 2-3 minutos.
(1 kg/s)
Ciclo de controlo 2.
. . ..~ | 1. Manter o caudal de vapor em 1.4 kg/s. -
Cristalizacao ~ a Variavel controlada:
: 2. Controlar a sobressaturacdo na referéncia (1.15) ~
com licor . ; ) Sobressaturacéo
(fase 1) 3. Determinar o volume de licor alimentado para seisab Variavel de controlo:
quanto se atingiu o volume de 22. m . '
Caudal de licor
1. Quando o volume chegue a 22 fiechar a valvula de Ciclo de controlo 3.
Cristalizaca alimentacéo de licor e iniciar o controlo da Variavel controlada:
nstalizacao sobressaturacdo com o caudal de vapor. o
com licor ~ A Sobressaturacao
2. Manter a sobressaturacdo na referéncia (1.15) o,
(fase 2) . Variavel de controlo:
3. Esperar que a corrente do agitador chegue ao#20.5
equivalente a uma fraccéo massica de 0.4 Caudal de vapor
1. Manter o caudal de vapor no maximo (2.75 kg/s) Ciclo de controlo 4.
Cristalizacs 2. Manter constante a fraccdo massica de cristai§)(0.4 | Variavel controlada:
c (;'ri i:rggzo equivalente a uma corrente do agitador de 29 A. Fraccéo massica
P 3. Esperar que o volume atinja o valor maximo 30 m Variavel de controlo:
4. Fechar a alimentagéo de xarope. Caudal de xarope
1. Esperar que a corrente do agitador chegue aos 50 A | Caudal de
equivalentes a uma fracgdo massica de 0.5. Alimentacao (0 riis)
Aperto .
2. Fechar a véalvula de vapor. Caudal de vapor
3. Desligar o agitador e o condensador barométrico. (3 kals)

4.3 Estratégia Heuristica de Operacao do processo deistalizacdo na
Refinaria “José Marti”

O processo de refinacdo implementado na Refinddaé' Marti” tem por objectivo produzir agicar

refinado a partir de aclcar em rama. O procesageseg@sguema de quatro massas cozidas e tem uma
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duracdo aproximada de 105 minutos. Ao concluirctn@ tamanho médio dos cristais deve ser hBY
e a fraccdo massica de cristais @Waproximadamente. Dentro de toda a area de cratdlo da
Refinaria “José Marti”, a estratégia de operacaoibiica proposta aplica-se na cristalizacdo dasmas
cozida A. Esta estratégia é resumida na Tabela@4$.parametros nominais de operacéo aplicadoopara

cristalizador estudado, nesta indUstria, sdo refasma Tabela 4.4.

Tabela 4.3 - Resumo da Estratégia Heuristica dea@@e proposta para o processo de cristalizagdo na

Refinaria “José Marti”

Etapa Accles a implementar Ciclos de controlo
1. Valvula de vapor completamente fechada.
2. Agitador desactivado Caudal de
- Ad N C .. Alimentacéo (0.025
Carga 3. Levar a presséo de vazio atéiidg (0.33bar) m¥/s)
4. Q_uando aNpresseflo de vgz_io chegue aMBjiciar a | caudal de vapor
alimentacéo de licor (maximo caudal de alimentac&o) (0 kgls)
5. Esperar que o volume atinja o valor de 125
1. Esperar que a presséao de vazio estabilize efnad.3 Ciclo de controlo 1.
2. Activar o agitador. Variavel controlada:
«| 3. Manter o volume constante (12.48) Volume.
Concentracad | C,
4. Aumentar o caudal de vapor até 2.4 kg/s. Variavel de controlo:
5. Quando a sobressaturagéo chegue a 1.06 fechara | Caudal de _
alimentacao e diminuir o caudal de vapor até 2 kg/s | alimentacao de licor.
~ , .| Caudal de
Introducédo 1. Quando a sobressaturacdo chegue a 1.11 introduzir & alimentacéo
da semente € semente. (0 n¥/s)
formacéo do | 2. Manter a valvula de alimentacéo fechada e o caledal
~ e ) Caudal de vapor
gréo vapor no minimo durante 2-3 minutos.
(1 kg/s)
1. Manter o caudal de vapor em kd/s Ciclo de controlo 2.
Cristalizago 2. Controlar a sobressaturacao na referéncia (1.15) Variavel controlada:
3. Determinar o volume de licor alimentado para seisab| Sobressaturacéo
(fase 1) L .
quando se atingiu 0 volume de 21 Variavel de controlo:
Caudal de licor
1. Quando o volume chegue a 23 fechar a valvula de | Ciclo Laco de
alimentacéo de licor e iniciar o controlo da controlo 3.
Cristalizagdo sobressaturacdo com o caudal de vapor. Variavel controlada:
(fase 2) 2. Manter a sobressaturagdo na referéncia (1.15) Sobressaturagéo
3. Esperar que a corrente do agitador atinja 0sR0.5 Variavel de controlo:
equivalente a uma frac¢cdo massica de 0.4 Caudal de vapor
1. Manter o caudal de vapor no maximo Bgs Ciclo de controlo 4.
. ._.__ _« | 2. Manter a fracgdo massica de cristais constante 0.45 | Variavel controlada:
Cristalizacao . . ~ ..
equivalente a uma corrente do agitador d& 28 Fraccdo massica
(fase 3) . L .,
3. Esperar que o volume atinja o valor maximo f#g Variavel de controlo:
4. Fechar a alimentacg&o de licor. Caudal de licor
1. Esperar que a corrente do agitador atinja o vad&@A | Caudal de
equivalentes a uma fraccdo massica de 0.5. Alimentac&o (0 riis)
Aperto .
2. Fechar a véalvula de vapor. Caudal de vapor
3. Desligar o agitador e o condensador barométrico. (3.5 kg/s)
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4.3 Estratégia Heuristica de Operacgéo do processoréstalizacéo na Refinaria “José Marti”.

e

Tabela 4.4 - Valores nominais de operagéo (crzstdtir estudado na Refinaria “José Marti”)

Parametro de operacdo | Valor nominal
Presséo de vazio 0.33 bar
Brix do licor de alimentagao 68 °Brix
Pureza do licor alimentacao 96 %
Temperatura de alimentacép 65 °C
Temperatura de vapor 140 °C
Presséo de vapor 2 bar
Massa de semente 250 ¢
Volume final 28 m

4.4 Estratégia Heuristica de Operacao do processo deistalizacdo na
Empresa Acucareira “30 de Noviembre”

A Empresa Agucareira “30 de Noviembre” produz ac@a rama a partir dos sumos extraidos da
cana-de-acUcar. O processo desenvolvido na areaisdalizadores segue o esquema de trés massas
cozidas sem recirculacdo de xarope. A baixa putegdicores utilizados na cristalizacdo de acupar e
rama (< 85 %), implica mudancas substanciais nadgmperatdria aplicada nesta industria. Por causa
da baixa pureza a cristalizacéo realiza-se em féisas: (i) formacao do grao fino e (ii) cristalidagdas

massas comerciais.

Para realizar este estudo foi seleccionado unatizgtior cuja funcao consiste na formacéo do grao
fino. Nesta primeira fase, prepara-se previamemba unistura formada por licor virgem, semente

dissolvida e em alguns casos xarope A, a qual @ewena pureza entre (76 — 82)

Tabela 4.5 - Valores nominais de operacao (cristdtir estudado na Empresa “30 de Noviembre” para
produzir o grao fino)

Parametros de operacdo Valor nominal

Volume final 40 M
Presséo de vazio 7.38 inHg (0.25 bar)
Brix dos xaropes de alimentacgéo 70 °Brix

Pureza dos xaropes de alimentacao 76-82 %

Temperatura de alimentagéo 65 °C
Temperatura de vapor 140 °C
Presséao de vapor 29 PSI (2 bar)
Massa de semente 500 g

A operacao para obter o grdo fino tem uma duragéaxanada de (2.5-3) horas. A experiéncia dos

operadores é de muita importancia para que o gnaadnha as propriedades Optimas para passar aos

cristalizadores comerciais. O gréo fino deve ter tamanho aproximado entre (0.1-0.18jn para
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garantir um acucar em rama comercial de qualid&. parametros nominais de operacdo da
cristalizacdo para formar o gréo fino sdo resumitib§ abela 4.5. Finalmente a estratégia de operacao

heuristica é resumida na Tabela 4.6

Tabela 4.6 - Estratégia Heuristica de Operacaogaristalizacdo do gréo fino na Empresa Acucareira
“30 de Noviembre”

Etapa Accles a implementar Ciclos de controlo
1. Valvula de vapor fechada e agitador desactivado. | Caudal de
2. Levar a pressao até 7.38 inHg (0.25 bar) Alimentacéo (0.06
Carga 3. Alimentar o cristalizador com meladura (Pureza8-e) m/s)
Brix = 0.70), com o maximo caudal admissivel. Caudal de vapor
4. Esperar que o volume atinja o valor de 12.5 m (0 ka/s)
1. Activar o agitador. Ciclo de controlo 1.
2. Aumentar o caudal de vapor até 2.0 kg/s. Variavel controlada:
Concentragéo| 3. Manter o volume constante (12.18)m Volume.
4. Quando a sobressaturacdo atinja o valor de 1.hhffecVariavel de controlo:
a alimentagao e diminuir o caudal de vapor atéd/g | Caudal de licor.
5 . Caudal de
Isrgrrr?gﬁt%ag da 1. Introduzir a semente. . Alimentaczo (0 fis)
2. Manter a vélvula de alimentacao fechada e o calelal

formacgéo do Caudal de vapor

vapor constante durante (2-3) minutos.

gréo (1 kg/s)
1. Controlar a sobressaturacéo na referéncia (1.22) | Ciclo de controlo 2.
2. Manter o caudal de vapor em 1.4 kg/s. Manter estas Variavel controlada:
Cristalizacdo condi¢Bes até chegar ao volume maximo 40 m Sobressaturagdo
3. Fechar a valvula de alimentacao. Variavel de controlo:
4. Desligar o agitador e o condensador barométrico | Caudal de
5. Extrair a massa cozida (o grdo fino) alimentacao

4.5 Projecto e sintonizacéo de controladores PID para processo de
cristalizacdo de acucar.

Para realizar uma primeira avaliagdo das EHO difthpara os trés processos de cristalizagdo de
acucar, sao utilizados controladores classicogpddProporcional Integral Derivativo (PID).

A seguir realiza-se uma caracterizacdo detalhadasttatura do controlador PID utilizado e do
método usado na sintonizacdo dos seus parametmguacao geral do controlador PID é representado
pela Equacao (4.1) e o seu esquema geral representFigura 4.1 (Bolton, 1995; Ogata, 1998; Kuo,
2004).

() =k, &)+ j (t)dt+7, de(t) (4.1)

(t) = ysp(t) — yp(t) (4.2)
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4.5 Projecto e sintonizacao de controladores PlPapaprocesso de cristalizagao de agucar..

Onde: u(t) € o sinal de controlog(t ) : erro entre a referéncigsy(t) e a saida do processq (t),

kp: constante de accdo proporcional,; constante de tempo integrat,: constante de tempo

derivativo.

.—|
Referéncia +

1
_ - - | -+
: Py -4
Int + -+ Waridwvel de
Driw Contrala
Ti
Variavel

Controlada ) ’ |t |

Crar
Figura 4.1 - Representagéo do controlador PID (EatLEb Simulink)

A sintonizacdo dos controladores PID realiza-se yor método analitico baseado no modelo
disponivel do processo, o0 método minimiza um indxerro entre a saida do modelo e o valor desejado
Este método utiliza a resposta do sistema em féclvado ante uma mudanca no valor de referéncia. A

partir da resposta obtida (ver Figura 4.2), umriligm de optimizagédo deve determinar os parametnos

controlador PID kp ,T;,T4) que provocam a melhor resposta, utilizando coritérip que se minimize

o integral do valor absoluto do erro ponderado cotampo (ITAE) (Astrém e Hagglund, 1995). (Ver
(4.3)).

123

122

12.1

T o(m)

— — Valor Desejada
Saida do processo

12

I:I Representacio do Integral do Frro

119

0 100 200 300 400 500
Tempo (=)

Figura 4.2 - Representacao gréfica do Integralo. E

Entre os diferentes critérios de sintonizacdo datrotadores PID baseados na minimizacdo do
integral do erro, o critério ITAE perfila-se comarais recomendado para este caso. O facto de nesta
aplicacao ser necessario mover a variavel contaadéél ao valor desejado, implica que exista seompre
erro inicial grande. No critério do ITAE o pesoiaptio ao erro aumenta na medida que aumenta o
tempo (Astrom e Wittenmark, 1997). A partir destiéédo o controlador PID mais eficiente vai ser o

que alcancar primeiro o estado estacionario paeaiavel controlada.
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ITAE = Tt e(t)|dit (4.3)

O método de sintonizacao parte duma estrutura @mfeichado do processo. O caso genérico desta
estrutura apresenta-se na Figura 4.3, a estrutunt#ra os seguintes elementos: processo, controlador
PID, actuador ou elemento de controlo e a funcammmgica que determina a ITAE. Este esquema é

utilizado pelo algoritmo de optimizacéo para deteamos parametros éptimos do controlador PID.

Sintonizagdo dos pardmetros do controladar FID (kp, Ti, Td)

Frocesso

Controladar PID (hodelo Detalhado)

.._

|-> Actuadar

]

1
1215 ——— |+ gl b — -+ > - ¥
— Int gk
Referéncia Driw * 5 at. Rat. Lim.
Ti
ITAE
| ul I o 1
] Td dusdt —- T -—p
C ITAE
Der Int

Clock

Figura 4.3 - Estrutura usada em Simulink para déterr os parametros 6ptimos do PID.

A partir da estrutura mostrada na Figura 4.3, glerchinados os parametros dos dez PID utilizados
em todos os ciclos de controlo definidos nas tt@® Equatro para EHO “RAR.SA", quatro para EHO
“José Marti”, dois para EHO “30 de Noviembre”). #amtonizar cada um dos dez PID ndo é necessario
a simulacdo completa do processo de cristalizdt@iccada caso determinam-se as condicdes iniciais de
todas as variaveis que formam parte do modelotdetalapresentado no Capitulo 3 (O Apéndice B.1.1
mostra todas as condig¢es iniciais). Estas consligbeiais sdo substituidas no modelo, para obter o
parametros do controlador PID que minimizem a ITAE.

O algoritmo de optimizacdo consta de dois pasg§oBeferminar os valores iniciais dq) I €Ty,

(i) A partir dos valores iniciais aplicar um algoro de optimizacdo para determinar os valores de
kp ,T; , T4 que minimizem a ITAE, utilizando-se neste passteaamentas d@oolbox Optimizatiorde

MatLab.

4.5.1 Determinacéo dos valores iniciais dos parametros deiD.

Neste primeiro passo do mecanismo de sintonizdgdese uma discretizacdo da gama de valores

admissiveis dos parametros do controlador PID. thutsa mostrada na Figura 4.3 é simulada para

todas as possibilidades #g,T; e T,. Posteriormente determina-se que valokgeT; e T, provoca o

menor valor na ITAE e estes valores sdo utilizagao o valor inicial do algoritmo de optimizacao.
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4.5 Projecto e sintonizacao de controladores PlPapaprocesso de cristalizagao de agucar..

Esta primeira etapa do mecanismo de sintonizagésuiida a seguir e no Apéndice B.1.2 mostra-se o

programa correspondente.

1. Obter uma representacdo matematica com uma estratyrivalente a representada na
Figura 4.3. Para este caso particular o processespmnde-se com o modelo detalhado do
processo de cristaliza¢do definido no Capitulo 8.cAndi¢es iniciais das variaveis do
modelo, assim como o tempo de duragéo do processordser ajustadas considerando as
condicbes préprias do processo no intervalo ondecoatrolador PID entra em

funcionamento (Ver Apéndice B.1.1).
2. Estabelecer as condi¢bes fronteiras com os valngesmos e minimos dos intervalos de

kp ,T;,T4. Os valores das condi¢des fronteiras sdo seledisnempiricamente com ajuda

da simulacéo do sistema em ciclo fechado com es&rstmilar a Figura 4.3.

3. Estabelecer o incremento dos parametros dentradteintervalo. Por definicdo utiliza-se o

10 % do gama definida para cada parametro. Obteésvectores com todos 0s possiveis

valores dek,, T;, T.
4. Computar o sistema representado na Figura 4.3@dwa 0s possiveis valores kig, T, T,

5. Obter um conjunt@ com todos os possiveis valored TAE.
6. Buscar o minimo valor dentro do conjuidto

7. Determinar os valores dlep ,T,,T, para os quais se obtéem o minimo dentrd.dEstes

valores vao ser usados como os valores iniciaikpderi , T4 no algoritmo de optimizagéao

na préxima etapa do mecanismo de sintonizacao.

4.5.2 Sintonizacgdo por optimizacao dos parametros do PID.

Uma vez determinados os valores iniciaiskje T; e T, que estdo muito proximos dos valores
optimos, é aplicada uma funcéo de optimizacéo dgsoptas nd oolbox Optimizatiorde MatLab, para
determinar os valores dos parametros do PID quiniziem alTAE

Especificamente utiliza-se a funcdfoninunc’, que determina um minimo local duma funcéo
multivariavel a partir dum valor inicial (ColemanZzbdang, 2003). Esta funcdo faz novamente uso dum

sistema similar ao representado na Figura 4.3, getexminar os valores optimos big,Ti , T4 dos dez

controladores PID necessarios para as trés esastéguristicas de operacdo. O Apéndice B.1.2 mostr
0 programa que implementa este procedimento, eApéndices B.1.3, B.1.4 e B.1.5 mostram-se

graficamente os resultados obtidos para cada caso.
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Em todos os casos considerados, o algoritmo deniapifdo da como resultado um valor na

constante de tempo derivativg igual a zero, demonstrando o efeito prejudiciahdgio derivativa. Por

esta razao, a partir de agora sé serd utilizadonainio controlador proporcional integral (P1). Gdores
obtidos para cada um dos controladores PI, assino apseu desempenho dentro das trés Estratégias

Heuristicas de Operacao, serdo mostrados e amaidadorma independente nos proximos epigrafes.

4.6 Avaliacédo dos controladores Pl no processo de cradizacao de acucar.

Para avaliar o desempenho dos diferentes contralad®l, assim como a efectividade das EHO
desenvolvidas, em cada caso 0 processo de crgi@tizvai ser submetido a varias perturbagbes que
tentam aproximar a simulagdo as condi¢cbes reaitndizstria. As perturbacdes consideradas estao

resumidas nos trés cenarios de simulacéo seguintes.

Cenario 1: Caso ideal sem perturbacdes. O modelo utilizadwogarocesso na simulacao utiliza os

parametros de operagdo empiricos estabelecidosgdaandustria no Capitulo 2.

Cenéario 2: Existem perturba¢bes pontuais nas principais @msrado processo: pureza de

alimentacéo, pressao de vapor, brix de alimentagiiesséo de vazio.

Cenério_3: Alguns parametros de operacdo do processo vasumtituidos por dados reais
tomados na industria. Por exemplo: pressao de Madiode alimentacdo, pressao de vapor, temperatur

de vapor, etc.

Além do anterior, vao ser analisados os valoresdidos para@metros da funcéo de distribuicdo de
tamanhos dos cristais: tamanho médio e coeficidmteariacdo, que sdo indicadores da qualidade final

dos cristais de agucar obtidos.

4.6.1 Avaliagdo dos controladores Pl na estratégia heutisa de operacdo da
Refinaria “RAR.SA”

Para materializar as trés EHO, concebeu-se ummaste controlo a partir do qual todas as
exigéncias definidas nas diferentes EHO sédo impitadas. A estrutura geral do sistema de controlo é
apresentada na Figura 4.4. Este mesmo sistemanttelocsera utilizado na aplicacdo das estratétgas
controlo predictivo baseadas em modelos a desesvobs proximos capitulos. A implementacao deste
sistema em MatLab Simulink é mostrada nos Apéndicé® e B.1.10, sendo esta representacéo similar

para os trés processos estudados.

O sistema geral de controlo € formado por quagmehtos basicos: (i) os controladores, (ii) a etapa

de comutacdo, (iii) o sistema de gestéo e (iv)oogsso.

Processo: Corresponde-se com o processo de cristalizacaasstimal em questdo, o mesmo é

representado pelo modelo proposto no CapitulolR®ampolo os parametros de operagéo proprios de cada
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industria. Neste caso especifico corresponde-seocpracesso de cristalizacdo na Refinaria “RAR.SA”.

O processo é simulado para os trés cenarios desoetepigrafe 4.6

Etapa de Comutacao:Esta etapa tem a fungéo de seleccionar o valowvguger aplicado as duas
entradas de controlo (caudal de alimentagéo dediaaudal de vapor), de acordo as especificagi®es d

sete etapas definidas na estratégia heuristicpetagfo.

Sistema Digital de Gestdo:Esta componente tem duas func¢des: (i) habilitarootrolador Pl
correspondente dentro da estratégia de operacdwemo® o0 resto dos controladores inabilitados)e (ii

controlar a etapa de comutacao.

Controladores: Correspondem-se com quatro controladores Pl corma estrutura similar a
apresentada na Figura 4.1, sem accdo derivativacqmcdes nos quatro controladores Pl séo
representadas a seguir e a Tabela 4.7 mostra &ésgaos dos quatro controladores Pl obtidos através

do método de optimizacdo numérica do integral diorabsoluto do erro ponderado no tempo, o qual foi

[ | |] Corrente do Agitador

Alimentagiio de Licor /| Cristalizador

"RAR.SA" 2 ahres-
gaturacio
= :i:f il il

descrito na epigrafe 4.5

=
Vapor de A gua
Etapa de Comnstacio
(025 [:m%‘s:] PI-1 Valor
. Desejado -1
3 A
0 Cae'e) PI-2 | Valor
TTT — Desgejado -2
_ PI-3 _ | Valor
o Dikele) | 3
] Desejado - 3
Hraces g
PI- 4_+_| Valor
Ny .
ST (kef) r Desejado - 4
T Sistema Digital [5—
de Gestio

Figura 4.4 - Esquema do sistema geral de contara implementar a estratégia de operacéo da
Refinaria “RAR.SA” com controladores PI.

Controlador PI -1: Controlo de volume com caudal de alimentacaadcde |

_ 1|
Uep,, = 022[%81(0 t o ! el(t)dt} (4.4)
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&(t) =Vin, ~Vin(t)

(4.5)

Controlador Pl -2: Controlo de sobressaturacao com caudal de alap&atde licor

t
1
=-42 ) +—— t)dt
U, E{%()+34_5£%()

& (1) = Sep = S(1)

(4.6)

(4.7)

Controlador PI -3: Controlo de sobressaturacdo com caudal de vapor

t
1
=60 t)+— t)dt
U, E%%()*'gz'([ee()

&(t) = Ssp — (1)

(4.8)

(4.9)

Controlador Pl -4: Controlo de fraccdo massica com caudal de aliag@iotde xarope

t
uCP|—4 =-05 %64 (t) + éﬂ([ €4 (t)dt]

& (t) = IAgsp — IA(t)

(4.10)

(4.11)

Tabela 4.7 - Parametros do controlador Pl obtidds minimizacéo da ITAE.

Parametros do PI PI-1 PlI-2 | PI-3 | PI-4
kp 0.22 -42 60 -0.5
T 22.34 34.5 9.2 61
T, 0 0 0 0

4.6.1.1 Avaliacéo do controlador Pl na EHO da Refinaria RR8A” (cenario de operagao

- 1).

Este cenario de operagdo representa o caso mais mbemesmo 0s parametros de operacdo sao

mantidos constantes (Ver Tabela 4.1). Os quatr@adores Pl desenhados para esta EHO conseguem

cumprir o seu objectivo de controlo. O PI-4 temaandificuldade em manter a variavel controlada na

referéncia. Nesse caso a fraccdo massica € catdroidirectamente regulando a corrente do agitador

com o caudal de alimentacdo de xarope (Ver Figubsy 4 baixa pureza do xarope torna dificil o

controlo da fracgdo méssica de cristais. Na Figusaobserva-se que o Pl - 3 também tem dificuldades

em manter a sobressaturagéo no valor de referéncia.
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Var. Controlada - 1: (4 Var. Controlada —4: (IA)
(YE 12.16]
—_ 12.14
S bl Referéncig| < “°| |- Referéncia
' Volume 1. do Agitador|
12.1 0
8 10 12 14 16 18 70 75 80
Tempo (min) Tempo (min)
_3 Var. de Controlo — l'T (ke Licor) Var. de Controlo —4: (Eie Xarope)
6 0.03
2 4 2 002
E E
w2 u- 0.01
0 0
8 10 12 14 16 18 70 75 80
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.5 - Resposta do controlador PI-1 e P(EKLO da Refinaria “RAR.SA"-Cenériol)

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturagéo)

1.16{\/
1.14 i

.12 Referéncia i
Sobressaturacgd
11 1 1 1 1 1 1 1
25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (min)
Var. de Controlo -2: p@ie Licor) Var. de Controlo -3: Q:
0.015 -
Ciclo de Controlo 2 3
@ 0.01 @ Ciclo de Controlo 3
(V)E [@)) 2
£ <
u= 0.005] Th 1
0 0
25 30 35 40 40 45 50 55 60

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.6 - Resposta do controlador PI-2 e P(EBIO da Refinaria “RAR.SA”-Cenariol)

A Tabela 4.8 mostra os valores finais da funcadistibuicdo de tamanhos obtidos neste cenario,

assim como outros parametros que definem a efiei@uccontrolador. Aqui demonstra-se que o produto

final cumpre os requisitos exigidos.

Tabela 4.8 - Parametros finais que caracterizamabdade do produto final e a eficiéncia do process
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario de operagéo 1)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.59 Consumo de enelgjaé vapor) 9417
Coeficiente de variacaéd) 31.3 | Consumo de licor (n 38.5
Duracédo do processo (mih:s| 87:58 | Producao de acucar (kg) 21736
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4.6.1.2 Avaliacao do controlador Pl na EHO da Refinaria RR8A” (cenario de operagdo
- 2).

Neste segundo cenario sdo aplicadas ao processo geaturbacdes nos seguintes parametros de
entrada: brix de alimentacdo de licor, pressdo al@ove pureza de xarope. Em todos os casos 0s
controladores Pl conseguem superar o efeito negalas perturbacdes. A Figura 4.7 representa a
resposta do PI-2 quando aumenta e diminui o brilkcdo de alimentacéo, sendo aceitavel a respasta e
ambos os casos. A maior dificuldade observa-seontralador PI-3 quando acontece uma perturbacao
na pressao de vazio (Ver Figura 4.8). A TabelambStra os valores finais da funcdo de distribuiéo
tamanhos obtidos neste cendrio, assim como ouardsnetros que definem a eficiéncia do controlador.

Aqui demonstra-se que o produto final cumpre osis#Qs exigidos.

Tabela 4.9 - Parametros finais que caracterizamaldade do produto final e a eficiéncia do process
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenério de operacao 2)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.57 Consumo de enelgjalé vapor) 9308
Coeficiente de variacaéd) 33.14 | Consumo de licor @n 38.4
Duracédo do processo (mih:s| 86:43 | Producao de acucar (kg) 21716

Perturbacao no Brix de Licor Perturbagédo no Brix de Licor

0.74
- . 0.72
X X
s 072 & 07
0.68
0.7
30 35 40 30 35 40
Var. Controlada -2: (S) Var. Controlada -2: (S)
1.15 1.15
) n
LT Ref. Sobres| L Ref. Sobres|
1.13 1.13
30 35 40 30 35 40
Var. de Controlo —Z:f(He Licor) Var. de Controlo —2:f(Ee Licor)
0.015 0.015
L 001 L 001
£ E
u- 0.005 o+ 0.005
0 0
30 35 40 30 35 40
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.7 - Resposta do controlador Pl -2 as geaties no brix de alimentacgéo de licor. (EHO da
Refinaria “RAR.SA")
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Perturbacao navaPC Perturbacdo na Pfuﬂe licor
- 1
g 0.3 g
) - 0.9
[ ]
a” 0.25 o
0.8
45 50 55 60 78 79 80 81 82 83
Tempo (min) Tempo (min)
Var. Controlada -3: (S) Var. Controlada —4: (1A)
<
(7)) ~
1.14 28 1
~~~~~~~ Ref. Sobresat| < < Ref. I. do Agit.|
1.13 27
45 50 55 60 78 79 80 81 82 83
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo —3:SOF Var. de Controlo —4:f(Ele Licor)
4 0.02
Q) Q
w” The
0 0.016
45 50 55 60 78 79 80 81 82 83
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.8 Resposta as perturbac¢des na pressdo de vazR) @ha pureza do licor de alimentagdo na
ultima fase de cristalizacéo (Pl -4). (EHO da Raiim “RAR.SA”")

4.6.1.3 Avaliacao do controlador Pl na EHO da Refinaria fRR8A” (cenario de operagao
-3).

Neste cenario - 3 tenta-se uma aproximacao as geslida industria. Cinco dos parametros de
operacgdo sdo substituidos por valares reais (tatoparde alimentagdo, temperatura de vapor, pressao
de vapor, pressédo de vazio e brix de alimentag@e) Apéndice B.1.7). Esta situac@o real prova a
eficiéncia dos controladores Pl em condi¢Bes extserNa Figura 4.9 mostra-se que os Pl - 1 e Pl — 4
podem cumprir sem grande dificuldade o seu objeaes controlo. A Figura 4.10 mostra que o PI-3 tem
a maior dificuldade em manter a sobressaturacdefegncia. A Tabela 4.10 mostra que o produtd fina

satisfaz os requisitos exigidos.

Tabela 4.10 - Parametros finais que caracterizgnaidade do produto final e a eficiéncia do pssce
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario de operacao 2)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.59 Consumo de enelgjaé vapor) 9937
Coeficiente de variacaéd) 31.12 | Consumo de licor {n 39.1
Duracédo do processo (mih:s| 94:26 | Producdo de acucar (kg) 21721
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Var. Controlada - 1: (4 Var. Controlada - 4: (1A)
— 12.16
£ 1214 <
SE o Referéncig < Referéncia
1212 Volume I. do Agitador
12.1 0
8 10 12 14 16 18 75 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)
« 10_g,Var. de Controlo - 1:f(d}'e Licor) Var. de Controlo — 4: péle Xarope)
6 0.03
2 4 2 002
E E
u- 2 us 0.01
0 0
8 10 12 14 16 18 75 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.9- Resposta do controlador PI-1 e Pl -4. (EHO darRefa “RAR.SA"- Cenario 3)

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturacéo)

T T T T T T T T T
1.161
o L14r
112 /e Referéncia _
Sobressaturacgd
1.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
Tempo (min)
Var. de Controlo —2: p%je Licor) Var. de Controlo —3: gF
0.02
3
o Q) Ciclo de Controlo 3
E o.01 g 2
The TR
0 0
25 30 35 40 45 40 50 60 70
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.10 - Resposta do controlador PI-2 e RIEBIO da Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)

4.6.2 Avaliagcdo dos controladores Pl na Estratégia Heurfca de Operagdo da
Refinaria “José Marti”

Para avaliar a resposta dos controladores Pl matégia Heuristica de Operacédo de Refinaria “José
Marti” foi desenvolvido um sistema geral de comratemelhante ao da Refinaria “RAR.SA”, que
integra todos os requisitos definidos na estratdgiamperacdo da Refinaria “José Marti” (Ver Figura
4.11). Os elementos que compdem o sistema de mtéra funcéo igual a do caso anterior. Neste caso

sdo aplicados quatro controladores Pl com umatesdrigual a representada na Figura 4.1.
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[| | ] Corente do Agitador

ﬂ].‘iiﬂ&ﬂt&l;ﬁﬂ "José Marti" Sohtres-
de Licor saturacio
= :i:(j:q;, —

=
Yapor de Agua AL
Etapa de Comutagdo
-~ 0,025 (m¥s) PI -1 Valor
D Desejado - 1
% ™
0 (i) \—[ PI-2_| Talor
T < Desejado - 2
[
. PI-3 _| Valor
o Uikale) -
N QE/ Desejado -3
~Histes)
PI - 4_+_| Valor
] .
-] 3.5 (kefs) I Desejado - 4
T Sistema Digital [F—
de Gestio

Figura 4.11- Esquema do sistema geral de controlo para impltama estratégia de operagdo da
Refinaria “José Marti” com controladores PI.

As equacdes béasicas, assim como os parametrosidme qontroladores Pl aplicados na Estratégia

Heuristica de Operacdo na Refinaria “José Maidi,resumidas a seguir.

Controlo Pl -1: Controlo de volume com caudal de alimentacaacoe |

_ 1
U, , = 024%%) + { el(t)dt] (4.12)

&(t) =Vin, ~Vin(t) (4.13)

Controlo Pl -2: Controlo de sobressaturacdo com caudal de alapgotde licor

t

1
=-010le,(t) +— | e,(t)dt 4.14
Uy, %%()4-81-([62() (4.14)
&(t) = Sep— S(t) (4.15)

Controlo P1 -3: Controlo de sobressaturacdo com caudal de vapor

1 t
l"ICP|—3 zloo%e\i(t) +4_6'([Q3(t)dt (416)
&(t) = Ssp— S(1) (4.17)
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Controlo Pl -4: Controlo da fraccdo massica com caudal de alimgéotde licor

t
Ug, , =~ 055%64 Q) +6il£ € (t)dt] (4.18)

e,(t) = 1A~ IA(Y) (4.19)

Tabela 4.1 Parametros do controlador Pl obtidos pela miragéo da ITAE.

ParametrosdoPl | PI-1 | PI-2 | PI-3 | PI-4
K, 0.24 -10 100 | -0.55
T, 31 81 46 61
T, 0 0 0 0

4.6.2.1 Avaliacéo do controlador Pl na EHO da Refinariass&)Marti” (cenario de
operacao — 1).

O cenario de simulacdo 1 representa o caso idegro®esso € simulado com parametros de
operacgdo constantes que foram estabelecidos nau@afi(ver Tabela 4.4). A Figura 4.12 mostra a
resposta Entrada/Saida dos controladores Pl -1-&. Rlesta figura pode-se observar que o controlado

Pl pode alcancar e manter a sobressaturacio eemteodo agitador nos seus valores de referénoia se

muita dificuldade.

Var. Controlada ~ 1: (Y Var. Controlada ~4: (IA)
Referén
12.16
A I. Agit.
S
= 12.14
>E il Referén,
) Volume
12.1
8 10 12 14 16 18 90 95 100 105 110
Tempo (min) Tempo (min)
«10° Var. de Controlo - 1 @e Licor) Var. de Controlo —4: p@le Licor)
6 0.03
O 2 002
E E
w2 u- 0.01
0 0
8 10 12 14 16 18 90 95 100 105 110
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.12 - Resposta do controlador PI-1 e P[EMO da Refinaria “José Marti"-Cenario 1)

Na Figura 4.13 representa-se a resposta dos cahrels Pl 2 e 3 para o cenério de simulacdo 1. Os
dois controladores sdo capazes de conduzir a saltwescdo até ao valor de referéncia e de a manter
neste valor (1.15). Nos dois casos a accao deatorédrestavel e ndo se exige um grande esforco de

controlo. Para o controlador PI-3 é mais dificilntes a sobressaturacéo no valor de referéncia parqu
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processo exige um aumento constante da variavebuieolo (Caudal de vapor). No final do terceiro
controlador, ainda com o caudal de vapor no maxindm € possivel manter a sobressaturacdo na
referéncia e esta diminui. A partir aqui a sobregagdo ndo € controlada; passando a ser contralada

corrente do agitador, como uma medida indirectiiztgdo massica, até o final do processo.

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturagéo)

1.16f i
0 1.14f

.12+ 0 Referéncia i

Sobressaturagad

11 1 1 1 1 1
30 40 50 60 70 80 90
Tempo (min)
Var. de Controlo -2: p%ie Licor) Var. de Controlo -3: QF
0.015 -
Ciclo de Controlo 2

0.01

F, (m’s)
F, (kgls)

0.005_/\/\
0

25 30 35 40 45 50 55 0 70 80 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.13 Resposta dos controladores PI-2, PI1-3 (EHO daRdh “José Marti"-Cenario 1)

0
6

Na Tabela 4.12 podem-se observar os valores fiteafsincdo de distribuicdo de tamanhos obtidos

para este cenario, assim como outros parametrodefiunem a eficiéncia do controlador.

Tabela 4.12 - Parametros finais que caracterizgualidade do produto final e a eficiéncia do preoes
(EHO da Refinaria “José Marti” - Cenario de opecati

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.57 Consumo de enefgiaé¢ vapor) | 14142
Coeficiente de variacaéd) 27.34 | Consumo de licor fin 40
Duracao do processo (mih:s| 116:13| Producéo de acucar (kg) 20108

4.6.2.2 Avaliacdo do controlador Pl na EHO da Refinariss&Marti” (cenario de
operacao — 2).

Neste segundo cendrio sdo aplicadas quatro perligbanos parametros de maior influéncia no
processo. A primeira perturbacdo € aplicada no dwixicor de alimentacdo (aumento e diminui¢éo)
durante a primeira fase da cristalizacdo, depoistdeduzir a semente (ver Figura 4.14). A Figures4
mostra a resposta do controlador Pl para pertuobagdpressdo de vazio e perturbagcdo na pureza do
licor de alimentacdo. Em todos os casos os codtwads Pl logram eliminar o efeito negativo das
perturbacBes. A perturbacdo mais critica € a diig@iouno brix de licor de alimentacdo; que com o

caudal de vapor constante, pode levar a que seggsprfechar a alimentacdo de licor. Na Tabela 4.13
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resumernse os valores finais da funcédo de distribuicAdaskeanhos obtidos para este cenario, assim

como outros parametros que definem a eficiénciardoesso.

Figura 4.14 - Resposta do controlador PI -2 asigmtdes no brix de alimentacao de licor. (EHO da

Figura 4.15 - Resposta as perturbacfes na presséxziod (Pl -3) e na pureza o licor de alimentagio
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4.6 Avaliacdo dos controladores PI no processoritatizacao de agucar.

Tabela 4.13 Parametros finais que caracterizam a qualidageattuto final e a eficiéncia do processo
(EHO da Refinaria “José Marti” - Cenario de opetaZi

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.5 Consumo de enefgjaé vapor) | 14271
Coeficiente de variacaéd) 27.7 | Consumo de licor {in 404
Duracédo do processo (mih:s| 116:16| Producao de acucar (kg) 20124

4.6.2.3 Avaliacéo do controlador Pl na EHO da Refinariass&)Marti” (cenario de
operacao — 3).

Neste terceiro cendrio de operacao procura-se pnoximacdo com 0 ambiente real da industria.

Varios parametros de operacao séo substituidogapmmes reais disponiveis do processo de crist@iza
industrial (Ver Apéndice B.1.8). Os quatro contdalees Pl conseguem manter as varidveis controladas
no valor de referéncia apesar das mudancgas resipat@metros de operacdo do processo (ver figuras
4.16 e 4.17). Da mesma maneira que no cenariodntvoto da sobressaturacdo com caudal de vapor
constitui o controlador com maiores dificuldades@mmprir 0 seu objectivo. Na Tabela 4.14 podem-se
observar os valores finais da funcéo de distrilmuidé tamanhos obtidos para este cenério, assim como

outros parametros que definem a eficiéncia do otattor.

Tabela 4.14 - Parametros finais que caracterizgomatidade do produto final e a eficiéncia do preces
(EHO da Refinaria “José Marti” - Cenario de opeca8h

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.57  Consumo de enekgalé vapor) | 12860
Coeficiente de variacaéd) 27.7 | Consumo de licor {in 39.44
Duracédo do processo (mih:s| 109:57| Producao de acucar (kg) 20124

Var. Controlada — 1: (Y Var. Controlada —4: (IA)
Referéncig
12.16
e . Agitador
= 12.14
SE 1210 Referéncig
) Volume
12.1
8 10 12 14 16 18 90 95 100 105
Tempo (min) Tempo (min)
L Var. de Controlo - 1 e Licor) Var. de Controlo —4: p%je Licor)
6 0.03
O 2 002
£ E
(Thally u- 0.01
0 0
8 10 12 14 16 18 90 95 100 105
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.16 - Resposta do controlador PI-1 e PI[EHO da Refinaria “José Marti”-Cenério 3)
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Capitulo 4. Estratégias de operacéo e controladdtH3 para processos de cristalizagdo batch de aclca

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturacéo)
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o 114
Referéncia
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™ 2 2
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Figura 4.17 Resposta do controlador PI-2 e PI -3. (EHO daraégh “José Marti”-Cenario 3)

4.6.3 Avaliacdo dos controladores Pl na Estratégia Heurfca de Operagdo da
Empresa Acucareira “30 de Noviembre”.

Para avaliar a resposta dos controladores Pl na daHE&mpresa Acucareira “30 de Noviembre” foi

desenvolvido um sistema geral de controlo semedhawd casos anteriores (Ver Figura 4.18).
: Cristalizador
Alimentagio % 30 Noviembre" | Sobres-

de Licor saturacio

=
Wapor de Agua AL
E:::-lﬂ'l-::::] Volumen

Etapa de Comutago
e 0,025 (s PI-1 Valor
Ex,___ D(m%‘s) I Desejado - 1
™

TT PI-2_+_| TJa.lDr

. “::_. Orkgis) Desgejado -2
~ - 2(kefs) I
~ 10 1 4(kg/s)

Sistera Digital
de Gestio

Figura 4.18 - Esquema do sistema geral de conpania implementar a estratégia de operagdo da
Empresa Acucareira “30 de Noviembre” com controtaddPl.

Os elementos que comp8em o sistema de control@tédrasma funcédo que o caso anterior. Neste
caso sao aplicados dois controladores Pl com esdrigual a representada na Figura 4.1. Os parésnetr

dos controladores Pl sdo obtidos aplicando um mépada minimizar o integral do valor absoluto do
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4.6 Avaliacdo dos controladores PI no processoritatizacao de agucar.

erro (Ver epigrafe 4.5), utilizando neste caso@sl;oes de operacdo do processo de cristalizagdo n

Empresa Acucareira “30 de Noviembre”.

As equacbes e os parametros dos dois controladRireaplicados na Estratégia Heuristica de

Operacao da Empresa Agucareira “30 de Noviemb&®'yasumidos a seguir.

Controlo PI -1: Controlo de volume com caudal de alimentacdadcoe |

_ 1|
U, = 324[%94(0 o ! el(t)dt] (4.20)

&(t) =Vin, ~Vin(t) (4.21)

Controlo PI -2: Controlo de sobressaturacdo com caudal de alapgotde licor

(4.22)

t
- 1
Uy, = 1%92(0 e { & (1)t

& (t) = Sgp— S(t) (4.23)

Tabela 4.15 Parametros do controlador Pl obtidos pela miragéo da ITAE.

Parametros do Pl PI-1 Pl-2
K, 3.24 -1
T, 9.01 10
T, 0 0

4.6.3.1 Avaliagao do controlador Pl na EHO da Empresa Agica“30 de Noviembre”
(cenario de operacao — 1).

O cenério de operacdo 1 representa o caso idealp & parametros de operacdo do processo de
cristalizacdo constantes (Ver Tabela 4.5). As sigigs realizadas demonstram que, neste caso,0s doi
controladores Pl aplicados na EHO do processo dsalizacdo da Empresa Acucareira “30 de
Novimbre” tém uma resposta aceitavel (Ver FiguEO.Na primeira fase de cristalizacdo para obter
aclcar em rama a maior exigéncia estd no contelsotiressaturacéo (na referéncia de 1.22) durante
toda a fase de cristalizagdo (aproximadamente &hoA lenta variagdo da sobressaturacdo permée qu

o controlador Pl cumpra o seu objectivo de contseim dificuldades.

A Tabela 4.16 mostra, que para este caso idedinalodo processo se obtém um grao fino com os

parametros de qualidade exigidos.
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Capitulo 4. Estratégias de operacéo e controladdtH3 para processos de cristalizagdo batch de aclca

Var. Controlada -1: () Var. Controlada —2: (S)

26 | Referéncia 13r | Referéncia
m’é‘ 12.4 Volume Sobressaturagad
E n 1.25
e 1221 N\ /L
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10 15 20 25 40 50 60 70 80
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6 0.015
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10 15 20 25 40 50 60 70 80
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Figura 4.19 Resposta do controlador PI-1 e Pl -2. (EHO darfes®“30 de Noviembre”-Cenério 1)

Tabela 4.16 - Parametros finais que caracterizgomatidade do produto final e a eficiéncia do preces

(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario de operagéo 1)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.102 Consumo de enekyjaé vapor) | 14196
Coeficiente de variacaéd) 19.4 | Consumo de licor fn 48.7
Duracédo do processo (mih:s| 165:04| Producao de acucar (kg) 2415

4.6.3.2 Avaliacéo do controlador Pl na EHO da Empresa Agia“30 de Noviembre”

(cenario de operacao - 2).

Neste segundo cenério de operagdo sdo aplicad&a® gueaturbacdes nas principais entradas do
processo, todas durante o controlo da sobressatupsto controlador PI-2. As respostas a um aumento
e uma diminuicdo no brix do licor de alimentacéo s&presentadas na Figura 4.20, em ambos 0s casos

observa-se que o controlador PI elimina notaveleergfeito negativo das perturbagdes. A Figura 4.21

mostra a resposta as perturbacdes na presséoidesvez pureza do licor de alimentagcdo, em ambos os

casos o controlador Pl também é capaz de redef@ito das perturbacdes.

A Tabela 4.17 mostra que, apesar da presenca dasbpedes, o produto final do processo cumpre

com os parametros de qualidade exigidos.

Tabela 4.17 - Parametros finais que caracterizgomatidade do produto final e a eficiéncia do preces

(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario de operacao 2)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.10y Consumo de enekygalé¢ vapor) | 14330
Coeficiente de variacaéd) 20.31 | Consumo de licor fn 48.2

2759

Duracgéo do processo (mih:s| 166:40

Producao de acucar (kg)
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4.6 Avaliacdo dos controladores PI no processoritatizacao de agucar.

Perturbacéo nofEbIe Licor Perturbacéo nofBje Licor
0.74 0.7
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Figura 4.20 Resposta a perturbagdes no brix do licor de aliagéo (PI -2). (EHO da Empresa “30 de
Noviembre”), (Cenério -2)

Perturbacéo nap Perturbacdo na Pfuﬂe licor
0.88
~ 03 .
('5 (=]
S 028 g 086
D_S 0.26 g 0.84
0.24 0.82
100 105 110 125 130 135
Var. Controlada -2: (S) var. Controladg S)
1.225
1.22
? o5 1.2195
R N Ref. Sobres| ~~~~~~~ Ref. Sobres|
1.21 1.219
100 105 110 125 130 135
Var. de Controlo —2:f(6e Licor) <157 Var. de Controlo —2;r (fe Licor)
0.01 55
@ @ 5
" 0005 Tl T—
The u- 4.5
0 4
100 105 110 125 130 135
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.21 — Resposta as perturbacdes na pressé&zio e na pureza do licor de alimentacéo (PI -2)
(EHO da Empresa “30 de Noviembre”), (Cenério -2)
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Capitulo 4. Estratégias de operacéo e controladdtH3 para processos de cristalizagdo batch de aclca

4.6.3.3 Avaliagao do controlador Pl na EHO da Empresa Agica“30 de Noviembre”
(cenario de operacéao 3).

No terceiro cenario de operacéo os parametrosgwates vapor, pressao de vazio e caudal de agua
sdo substituidos por dados reais (Ver ApéndiceSB.theste cenario pretende aproximar a simulacéo
com as condi¢cdes da industria. Na Figura 4.22 dstreese que os dois controladores Pl conseguem

cumprir o seu objectivo de controlo. Como nos casusriores 0s parametros de qualidade do produto

final cumprem os requisitos exigidos (Ver TabelkB).

Var. Controlada -1: () Var. Controlada —2: (S)
126t | Referéncig Referéncia
ng 12.4 Volume Sobressaturagid
= 12.2 n 1.25
12
11.8 1.2
10 15 20 25 40 50 60 70 80
Tempo (min)
L Var. de Controlo —l:f(ch Licor) Var. de Controlo -2: p%:le Licor)
6
—_ . 0.02
© 4 £
M‘E’ "’\E/ 0.01
w- 2 Thal
0 0
10 15 20 25 40 50 60 70 80
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 4.22 - Resposta do controlador PI-1 e PIERIO da Empresa “30 de Noviembre”-Cenario 3)

Tabela 4.18 - Parametros finais que caracterizgomatidade do produto final e a eficiéncia do preces
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenério de operacao 3)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.102 Consumo de enekyjaé vapor) | 14266
Coeficiente de variacaéd) 19.5 | Consumo de licor fn 48.49
Duracao do processo (mih:s| 166:04| Producéo de agucar (kg) 2443

4.7 Conclusdes do capitulo

Depois de analisar os resultados obtidos nestéué@ptiem-se como primeira conclusdo que as trés
Estratégias Heuristicas de Operacdo definidas goese conduzir os respectivos processos de
cristalizagdo com o comportamento esperado. Tang@demonstrou que, seguindo as especificacdes
das trés Estratégias Heuristicas de Operacao,raptgajue ao terminar 0 processo 0s parametros da

funcao de distribuicdo de tamanhos dos cristaigpoeim os requisitos exigidos pela indastria.
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4.7 Concluses do capitulo

A conclusdo anterior fundamenta que as trés EgtestéHeuristicas de Operagdo possam ser

utilizadas nos proximos capitulos do trabalho pesaiar os algoritmos de controlo preditivos bassad
em modelos.

O controlador Pl demonstrou com os resultados obtilie apesar de ser um controlador simples,

pode garantir os objectivos de controlo exigidopruzesso batch de cristalizagéo industrial deaguc

A utilizagdo dum método de sintonizacdo dos pandsedo controlador PID, que minimiza o
integral do valor absoluto do erro, melhora o dgmaTtho do controlador. Dexge enfatizar que neste
caso 0 método de sintonizagcéo optimiza computalktierde 0s parametros do controlador Pl a partir do
conhecimento dum modelo detalhado do processo.rRatas casos da inddstria ndo existe um modelo
detalhado do processo, e sem duvida, nesses casmdrolador Pl vai ter um comportamento menos
eficiente.

Outra conclusdo importante deste capitulo est@ioglada com a definicdo dos trés cenarios de
operacado, que permitem transitar desde um casbrdg® simples (Cenario 1) até um caso quase real
mais complexo (Cenario 3). Ao perturbar o processn dados reais da industria (Cenario 3) consegue-
se uma consideravel aproximacéao as condicOesawaipie devera trabalhar o controlador, uma vez seja
aplicado num processo real.

O principal inconveniente da utilizacdo de contlole@s PID para processos como o estudado
(cristalizacdo batch de agucar), radica em quentraador PID néo € capaz de considerar, dentro dos
seus objectivos de controlo, propriedades caratitea$ do processo que s6 se podem validar aoutoncl
0 processo, assim as propriedades associadagibuiisio de tamanho dos cristais (tamanho médio e

coeficiente de variagéo), ndo podem ser controla@gasua evolugdo permanece em ciclo aberto.
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Capitulo 5.

Controlo preditivo baseado em modelos nao
lineares. Aplicacao no processo industrial de
cristalizac&o batch de acucar.

Neste capitulo desenvolve-se um algoritmo de clonpeditivo baseado no modelo n&o linear
do processo. Neste controlador o algoritmo de optigéo numérica, que calcula a accao de
controlo, estd adaptado as restricdes associadadiskretizacdo nos sistemas digitais de
aquisicdo de dados e controlo. O controlador wilcomo modelo de previsdo o modelo discreto
correspondente ao modelo detalhado do processorid@lizacdo de aglcar apresentado no
Capitulo 3. Numa tentativa de melhorar as prestacdeste algoritmo de controlo preditivo, no
mesmo é-lhe introduzida uma modificacdo que peramita margem de tolerancia no erro entre
a previsdo da variavel controlada e a referéncia. duas estruturas de controlo preditivo sdo
avaliadas dentro das trés Estratégias Heuristicas @peracdo e para os trés cenarios de

operacgao propostos no Capitulo 4.

5.1 Introducao.

A chegada do século XXI tem estado marcada por artiginoso avanco de ciéncias como:
Electrénica, Telecomunicacgfes, Informatica e MeamniO controlo automatico tem sido uma das
disciplinas mais favorecidas por estes resulta@om a aplicacdo destes resultado a industria madern
tem chegado a integrar numa Unica rede industiiilst 0os niveis de operacdo de uma ou varias fabrica
Por sua vez, este desenvolvimento tem propiciaglogimento de novas técnicas de controlo automatico
com caracteristicas avancadas, dotadas de umaegcapdcidade de calculo, com a possibilidade de
armazenar grandes quantidades de informacédo, Ggsegro algoritmos inteligentes para tomar decisdes

e que garantem um alto grau de integracdo comsptozessos dentro ou fora da industria.

Apoiado no desenvolvimento de novas técnicas dealorautomatico, propde-se neste trabalho o
uso dum controlador preditivo baseado em modelos @antrolar o processo de cristalizagdo industrial
de agucar. Neste Capitulo do trabalho pretendats®/és deste controlador, regular o comportamento

temporal das varidveis mais importantes do procéssanesmo tempo pretende-se criar as bases para,
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num proximo Capitulo, aplicar o controlo preditib@seado em modelos para prever e controlar

parametros de qualidade do produto, que séo validsa quando termina o ciclo de producéo.

5.2 Controlo preditivo baseado em modelos.

Apesar de ser um facto bem demonstrado que a malos problemas de controlo na industria
podem ser resolvidos mediante simples controladBi&s existe uma série de ciclos de controlo,
economicamente significativos, que devido a suaulifade (interac¢cdo de mdaltiplas variaveis, grande
atrasos, resposta inversa, etc.) ou pela qualidaa®ntrolo exigida, requerem técnicas de contracs

avancadas.

Uma das técnicas de controlo avancadas que proauaenar as dificuldades citadas previamente é
o Controlo Preditivo Baseado em Modelos (MPC). Esta do controlo automético surgiu nos finais
dos anos setenta e tem mostrado um avanco constiglesde entdo. Prova de isto é que existe na
literatura cientifica uma grande quantidade de @esnde controlo preditivo baseado em modelos
aplicado a problemas da industria: (Richateal, 1978; Richalett al, 1987; Clarke, 1988; Najiret al,
1996; Lee e Lee, 1997; Qin e Badgwell, 1997; BosderCamacho, 2000; de Pragtaal, 2000; Sekiet
al., 2001; Xaumieet al, 2002; de Dio®t al, 2006; Galvanauskax al, 2006; de Pradet al, 2008)

Os primeiros artigos que surgiram sobre o temaw®€ mostravam um incipiente interesse na sua
aplicabilidade na industria (Richalet al, 1976), apresentando o controlo preditivo headsbiaseado
em modelo ("Model Predictive Heuristic Control*, ME), mais tarde conhecido como controlo
algoritmico baseado em modelo ("Model Algorithmien@ol”, MAC) e (Cutler e Ramaker, 1980) sobre
controlo com matriz dindmica ("Dynamic Matrix Casitt DMC). Ambos os algoritmos utilizam
explicitamente um modelo dinAmico do processogpasta ao impulso no primeiro caso e a resposta ao
degrau no segundo) para prever o efeito das fuagedes de controlo nas varidveis controladassEsta
formulacdes foram heuristicas e fizeram uso da dgrapotencialidade dos computadores digitais

naqueles tempos.

Outra linha de trabalho foi desenvolvida indepebel®ente em torno das ideias do controlo
adaptativo, que incluem estratégias de controldifiwve para sistemas monovariaveis e sao formuladas
sobre modelos de entrada e saida. O controlo mttiizado baseado em preditores ("Predictor-Based
Self-Tuning Control") (Peterka, 1984) e o contr@daptativo de horizonte estendido ("Extended
Horizon Adaptive Control" EHAC) (Ydstie, 1984), ordrolador auto-sintonizado ("Extended Prediction
Self Adaptive Control" EPSAC) (De Keyser e Van-Ceaberghe, 1985), e o controlo preditivo
generalizado ("Generalized Predictive Control GBE&jenvolvido por (Clarket al, 1987), podem ser
mencionados neste contexto. O Giliza ideias dos controladores de minima varidrggneralizada
("Generalized Minimum Variance GMV) (Clarke e Garayh, 1979) e constitui actualmente um método

muito aplicado no ambito académico.
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5.2 Controlo preditivo baseado em modelos.

De modo geral o term@ontrolo Preditivo ndo designa uma estratégia de controlo particoses
um conjunto de métodos de controlo que fazem uglioie dum modelo do processo para obter a ac¢ao
de controlo minimizando uma funcéo objectivo, eomdstes métodos levam a controladores que tém

basicamente a mesma estrutura e os mesmos elertlani@ss e Mahfonf, 1994; Sanchetal, 1996).
* Uso explicito dum modelo matematico do processe pagver a evolugdo futura das variaveis
controladas sobre um horizonte de previsao.
» Imposicéo de restricbes a variavel controlada asemo a variavel de controlo.

» Estabelecimento duma trajectéria ou referéncia [ewar a variavel controlada desde o valor

actual até ao valor desejado.
» Calculo da variavel de controlo minimizando umagmobjectivo.

« Aplicacdo do sinal de controlo seguindo uma palitle horizonte mével.

t1) ug ’ i

TG R E
()

yD) YO ?
t I—1 t ot -Il-l t EF He t I-I- Hp

Figura 5.1 - Representagéo da estratégia de comretlitivo e da politica de horizonte movel.

A metodologia geral de todos os controladores idokina familia MPC esta representada na Figura

5.1 e segue a seguinte estratégia:

1. Em cada instante de amostragem, usando o modglonivel, prevéem-se as saidas do

processo durante um certo horizonte de previsgh @As saidas estimadas do processo

9(t + k|t)14 parak=1...H, dependem dos valores conhecidos de entrada edsafitacesso
até o instant¢ e dos valores futuros da acc¢éo de contm(to+ k|t) parak=1...H,-1 que
sdo calculados pelo optimizador.

2. Definir uma traject()riar(t + k|t) parak=1... H, até um horizonte de controld. para o
qual se deseja que a saida do processo seja @ualaa desejadav(k) .

3. Determinar a sequéncia de contrcu{I+k|t) seguindo um critério de optimizacdo que

procura manter a saida do processo o mais proxaseiyel da referéncieef (t + k|t). Este

14 Esta notac&o indica o valor da variavel no instark calculada no instante
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critério geralmente € uma funcéo quadratica do emtoe a saida estimada do processo e a
trajectoria definida para chegar ao valor desej&mho.muitos casos o esfor¢co do sinal de

controlo é incluido, como uma restri¢cdo, na furgiiectivo.
4. Uma vez calculada a sequénu‘@a + k|t), aplica-se o valou(t|t) como sinal de controlo ao

processo, e o resto dos valores de sinal de cortabtulados sédo desprezados. No proximo
instante de amostragem repetem-se novamente tedcélaulos, pois neste momento ja é

conhecido o valor dg/(t +1) ; e toda a sequéncia de céalculos é actualizadacatelo com

a politica de horizonte mével.

Feferéncia

Entradas e Saidas Sfﬂidas
Pazzadas —* Modelo Estimmadas ED

Op ador Ertos Futuros

Fungio Dbjectivu:uT TRE strigBes

Figura 5.2 - Arquitectura basica do MPC.

De forma geral o controlador preditivo baseado eodetos esta constituido por dois elementos

bésicos: (i) o modelo e (ii) o optimizador. A Figus.2 representa de forma geral este controlador.

O modelo tem a fungdo de prever o comportament@rdoesso. Diversos modelos tém sido
aplicados com sucesso em MPC. Modelos linearesessmpomo a resposta ao impulso e a resposta a
um degrau, sdo uma solugdo viavel para prever gsoselineares; ndo obstante, na medida em que
aumenta a complexidade do processo e as ndo tindas se tornam mais fortes é preciso acudir a
modelos que possam reproduzir o comportamento alepso com maior fidelidade (Badgwell e Qin,
2000; Badgwell e Qin, 2001). Aqui podem-se definwdelos no espaco de estado, modelos baseados

em funcdes de transferéncia, modelos baseadoswamdss diferenciais, modelos neuronais, etc.

O optimizador tem a funcdo de determinar qual alorndo sinal de controlo, que mais aproxima o
comportamento do modelo ao comportamento que sgjadesra 0 processo, para 0 que terd que
minimizar uma funcéo objectivo (ver Equacdo 5.8 éSutilizado um modelo linear e ndo hé restrigbes,
0 problema de optimizacdo transforma-se na soldtdva ou varias equacfes algébricas. Se, pelo

contrario, 0 modelo é ndo linear e existem fortestricbes, deve-se implementar algum método

numeérico para resolver o problema de optimizac@od@s e Camacho, 1998).

Hp H;
I =2 [ref(t+k) =5t +k))* =4 (ut+k-D -ut +k-2))° (5.1)
k=1 k=1

min
Ui U (D), ... L(HG) [ <y
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5.2 Controlo preditivo baseado em modelos.

O horizonte de previsabl j representa o numero de intervalos de amostragemogaguais o erro
de previsédo é minimizado. O horizonte de contidlorepresenta o nimero de intervalos de amostragem

para os quais o incremento do sinal de controlarémizado. A, e A, sdo os pesos respectivos dos

sinais de entrada e saida, que determinam a aag&idde cada componente (erro entre o modelo e o

valor desejado, e variagédo do sinal de controldungéo objectivo. (Diehét al, 2002).

O valor do horizonte de previséo é crucial paralgitar a saida do processo no valor de referéncia

Se H , e pequeno, afecta a forma na qual se atinge @nefef mas séd ; € muito grande, o erro do

modelo e o volume de célculos séo elevados e ppdavocar que o problema seja insolvivel. (De Prada
et al, 1994; Morari, 1994; Maynet al, 2000).

5.3 Controlador preditivo ndo linear adaptado as restrcées dos sistemas
digitais de aquisicao de dados.

Como parte do trabalho realizado nesta tese, delsenvse uma estratégia MPC a qual se distingue
por dois aspectos bésicos: (i) a utilizagcdo dumetwdéo linear do processo baseado nas equacdes
diferenciais que respondem as leis gerais ou deipios basicos e (ii) a introducdo das restricbes
inerentes ao equipamento digital sobre o qual mftementados os controladores. Este controlador vai

ser denominado controlador preditivo digital baseam modelos néo lineares (DNMPC).

A utilizacdo dum modelo mecanistico detalhado dagsso permite obter uma aproximacao precisa
do comportamento do processo; ndo obstante, teminodnvenientes fundamentais: (i) necessita de
informacéo suficiente de todos os fenbmenos quergam o processo para poder conformar o modelo,

e (ii) implica a utilizagdo dum método numéricogegsolver o problema de optimizacao.

No processo estudado “cristalizacdo batch de at(difgrentes tentativas de utilizacdo de modelo
linear para prever o comportamento do processom@giraram resultados satisfatérios, pois a grande
margem de erro entre o0 modelo linear e 0 procesaly) assim como as dificuldades do modelo em
representar a complexa dinAmica do processo, mévt@eobter uma accao de controlo estavel (de Dids
Georgieva et al, 2006). Por outro lado, a abundante informacaoesolprocesso e o facto de ser um
processo lento, no qual se podem estabelecer peritel amostragem de até dez segundos, permitiu

assumir a hipotese de que o modelo detalhado pudessplicado com sucesso na arquitectura MPC.

A aplicagdo das restricbes do equipamento diggak podem ser vistas como restricdes de
hardware, constitui a base sobre a qual se termdas&lo o algoritmo que permite a solugdo numérica
do problema de optimizacdo. A arquitectura geneNMPC, proposta e assumida neste trabalho, esta

representada na Figura 5.3 e sera detalhadameiigada nas proximas secgoes.
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Frocesso

Controlador

I
I| Modelp || Seradorda
I Trajectiria |

Figura 5.3 - Arquitectura general DNMPC

5.3.1 Gerador de trajectoria.

Quando um processo esta hum estado estavel e cdiezpurona mudanca no ponto de operacao, o
controlador deve levar a saida controlada até wo egtado estavel. Fazer uma transicdo instantanea
dum ponto a outro é praticamente impossivel pedasodas inerentes do processo aos estimulos; além
disso, se incrementa o esfor¢co do sinal de con&rglode ocasionar problemas numéricos no algoritmo
de optimizacdo. Pelo anterior define-se uma sedménc trajectéria para levar a variavel controlada
desde o valor actual até ao valor desejado (Camadmrdons, 2004). O gerador, cuja forma original
esta representada em (5.2), gera esta sequénpiantliss, que permitem uma transicdo suave, quando

tem lugar uma mudanca no ponto de operacgao.
ref (k) = y ef (k —1) + (1- y) (BRK) (5.2)

Em (5.2) ref(k) e ref(k—-1)sado os valores da trajectéria para o actual e eriantperiodo de
amostragemSRKk @ o valor desejadd&ét Poin), )y é um factor de peso que deve estar no intervalo [0

1], este parametro define quao suave sera a téaneigtre um ponto de operacao e outro. A definigdo

y implica um compromisso entre o esforco do sinakdetrolo e a duracdo da transicdo para uma
mudanca na referéncia. Para valores grandgs, de esforco de controlo € menor, mas o tempo

necessario para completar a transicéo até o nawo e operacao € maior (Ver Figura 5.4).

© Efeito dey

'% r T

5 301 =

o A~

g ) /\ ®y=0.9

S 25 |y, "\ y=085

2 20 y=0.8 Referéncig |

b — — — Trajectoria

> 15— : :

50 100 150 200

Tempo(s)

Figura 5.4 - Efeito do factor de pesna geracdo da trajectoria.

112



5.3 Controlador preditivo ndo linear adaptado astrgzdes dos sistemas digitais de aquisigao de slado

Uma caracteristica distintiva deste trabalho com&im introduzir o erro entre 0 modelo e o processo

e(k —1) , na equacéao original do gerador de trajectoéria.

ref(k) = y[ref(k —1) +(1- y) [(SRK) - e(k -1)) (5.3)

Com a introducdo do terme(k —1) na equacdo do gerador de trajectéria, diminuenssefaitos
negativos que provocam os erros do modelo e agrpac¢bes constantes na previsdo do comportamento
do processo. A Figura 5.5 mostra que sem considezeno (Equacéo 5.2) a trajectoria e o valor dekej
chegam a coincidir e a variavel controlada tem dewviacdo constante com respeito ao valor desejado.
Se o erro é considerado (Equacdo 5.3) a trajecténieaum desvio constante em relacdo ao valor

desejado, e a variavel controlada chega a coinmidir o valor desejado ou referéncia.

(a) Sem introduzir o erro no gerador da trajectéria  (b) Introduzindo o erro no gerador da trajecté

12.6 12.6
Var. Controlada (Volume Var. Controlada (Volume
— — — Trajectoria — — — Trajectoéria
1240 Valor Desejado 12401 v Valor Desejado
E E
g 122 g 122
2 3
o o
> >
12} 12
11.8—L 11.8
10 15 20

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.5 - Efeito da introducéo do erro do mod®l equacado do gerador de trajectoria.

5.3.2 Modelo discreto nao linear de previsao.

O modelo tem a funcdo de prever o comportamentorduio processo num certo horizonte de
previsdo. Muitos modelos de previsdo tém sido mtmzoem diferentes publicagfes relacionadas com
MPC (Rossiter, 2003). No algoritmo DNMPC o modeteditivo obtém-se mediante a discretizagdo do

modelo continuo detalhado do processo, o quapi@sentado no Capitulo 3.

A saida estimada pelo modelo para o préximo instdetamostragery(k +1) define-se como uma
funcdo do valor actual do erro, de valores passados da saida do procedspe o sinal de controlo

respectivou(.) (Garciaet al, 1989).
Ik +1) = F(y(k), y(k -1)...y(k = n),u(k =1),...u(k - n)) + e(k) (5.4)
Neste caso particuIaF(.) corresponde a uma funcéo nao linear discretadalipéla substituicdo
dos termos com derivadas do modelo contl’ngé(?te) pela variacdo da variave} num intervalo de

amostrageniAt de acordo com a equacéo (5.5).
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dy(t) _ y(k)-y(k-1)

55
dt At (5:5)

O erro do modelog(k) = y(k) — ¥(k), que se utiliza para melhorar a previsdo, cormspao

mesmo erro no actual instante de amostrafeoonsiderado na equacdo do gerador de traject&83 (

(Ver modelo discreto no Apéndice B.2.1).

5.3.3 Optimizacdo numérica baseada nas restricbes dosteimas digitais de aquisicéo
de dados e controlo.

O algoritmo de optimizacdo deve obter o valor deaaval de controlo que minimize a fungéo
objectivo (5.1), este valor é recalculado em cadtante de amostragekn. Neste caso especifico sera
desenvolvido um algoritmo de optimizacdo numérigaostado nas restricdes que impde a digitalizacao
nos sistemas digitais de aquisicdo de dados eotor partir da discretizacdo das variaveis dacpsso

definem-se dos tipos de restricdes: de hardwaseseftwvare.

Restricoes de hardwarddrd Constraint$

i. Os sinais de controlo tém limites fisicos maximosni@mimos que sdo definidos pelos

actuadores ou reguladores analogiagg; < U = U,

Por exemplo: os valores maximos e minimos do cadelalimentacédo de licor e caudal de vapor no
processo de cristalizacdo de agUcar, se correspooda 0 caudal resultante a posicdo completamente

aberta ou fechada das respectivas valvulas deagsl

ii. O sinal de controlo é calculado por um microprogdes digital é transmitido até ao
processo através dum conversor digital analégiewidd a codificacéo digital, o valor real
do sinal de controlo, que chega ao processo sdpaeevalores discretos multiplos dum

factor de discretizacd8 que depende do numero de it do conversor digital analégico.

u., —u.
g = —max min 5.6
o (5.6)

As duas restricdes anteriores s6 podem ser modificeom mudancas tecnolégicas na indastria.

Restricoes de operacadmfSConstraint}

As restricdes de operacdo sdo definidas pelos dp@® e técnicos responsaveis do processo,
tomando em consideracao indices de custo, critdéamnsumo de energia ou de matéria-prima, indices
de seguranca ou qualidade, etc. Estas restricOemmdestar dentro dos limites das restricbes de

hardware.

iii. Uma restricdo de operacéo tipica define-se paradino esfor¢o das variaveis de controlo,

impondo limites a variagdo da variavel de cont{dloi(k)).
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5.3 Controlador preditivo ndo linear adaptado astrgzdes dos sistemas digitais de aquisigao de slado

Au(k) = |u(k) —u(k =D)| < A, (5.7)
Como u(k) s6 pode ter valores multiplos dg(restricdo ii), tambémAu_.. esta sujeito a esta
restricéo, assind\u,,,, = p (B, onde p é um valor inteiro,p <2".

A implementacgdo das trés restri¢cdes i), ii), i@fluz o problema de optimizacdo de acordo com o
procedimento seguinte:

1. A partir do Ultimo valor da variavel de controitfk —1) (que é um valor conhecido) e os
valoresm, p e H_; em cada instante de amostragem determina-se eoujunto de
vectoresA,, com todos os valores possiveis do sinal de donate aos proximosH .
instantes de amostragem, este vedtgrdeve cumprir as trés restri¢coes.

A, :{uk,uk+l, ..... uk+HC—l} (5.8)

2. Em (5.8) cada vectou,,; depende de cada um dos elementos do vector ptgyio, .

Cada vector dentro dA, pode ser calculado da seguinte forma.
Uej = [uye; () +1 B
Com| ={-p,(-p+1,....0L....0-D,p}, | =12,....dimu,,,.f, j=012...H -1

Note queu,,; € um vector de dimens&ap +1)’, ondgj é incrementado desde 0 aé-1, pelo qual

cada vectoru,,; do conjunto A, tem um diferente nimero de elementos, que aumesta o

incrementg.

Por exemplo o primeiro vector dA, sdo todos os valores que cumpram as restricagsiij)-

aplicadas sobre a accéo de contio{k —1) como se segue:
U =[uk-D-pfd ... uk-0-6 uk-1) uk-D+6 ... uk-D+pd.

O vector u,tem pniveis de variagdo a direita e a esquerda do \@lnhecido deu(k -1), a

dimenséo ded, € 2p+1).

O segundo vectou,,, calcula-se aplicando as restrigdes i)-ii)-iii)calds os elementos do vector
prévio U, . Obtendo-sep niveis de variacéo a direita e a esquerda paraeladsento do vectou, , a

dimenséo deu,,, sera(2p+1)?*. Seguindo a légica anterior pode ser calculadtimai vector Uy,
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do conjuntoA,, o mesmo terd uma dimens@yp+1)™, e serd o maior dentro de todo o conjunto de

vectores deA, .

3. As sequéncias de controlo reunidas Am sé@o aplicadas ao modelo preditivo e as respostas
futuras do processaoy() sdo calculadas até um horizonte de previ$@ddComo resultado
obtém-se (2p+1)"™ possiveis trajectérias diferentes para a varideatrolada, as mesmas

podem ser reunidas num conjunto de vectores segi@@p No conjuntd, cada vector

temH, elementos
&, ={9,.90 9 | (5.9)

4. Aplicar uma funcéo de erro quadratico entre a ésfgin ref (k) e as saidas futuras obtidas
com o do modelo ¥ (k) ), para cada uma das possiveis trajectorias csmeicdﬂi)k :

Hp

e=> (ref()-F (K, i=12....(2p+)" (5.10)

k=1

5. Calcular as(2p+1)™ funcdes do erro e determinar a menor delas, quespmnde com a
solugéo optima. O primeiro valor da sequéncia derotw que gerou a funcdo de erro
minima é assumido como o préximo valor da vari@estontrolou(k) que sera aplicada

ao processo (horizonte mével).

Neste procedimento o volume de célculo incremeatayponencialmente com o horizonte de

controlo, isto implica que uma restricdo computagicdo DNMPC é manter o tempo de computacao
menor que o periodo de amostragem utilizado, per mstivo o valor deH_ néo pode ser elegido

livremente.

A equacédo (5.11) representa de forma geral a funbfecrtivo a ser minimizada neste algoritmo,

podendo ser considerada como um caso particulenettisde (5.1).

H 2
min J= l(ref (t+k) - J(t+k))
u()0(iB+upy, ).i=0..m-1 (5.11)

Ju(k+j)-u(k+j-1)|< p®,j=0..H -1

o

=
1

5.3.4 Determinacdo dos parametros do controlador.

Existem trés parametros cuja correcta determinac@uito importante para um bom desempenho

dum controlador preditivo: horizonte de previsdd (), horizonte de controloH_) e periodo de
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5.3 Controlador preditivo ndo linear adaptado astrgzdes dos sistemas digitais de aquisigao de slado

amostragemAt . Em todo sistema de controlo discreto, o periogl@mostragem tem um papel muito
importante. Em (Astréom e Wittenmark, 1984) mostausna discussdo detalhada de como dever ser

seleccionado este parametro. Neste trabalho ag#ica@mo critério quét deve ser entre 4 e 10 vezes

menor que o tempo de estabelecimenfd da variavel controlada com o sistema em ciclbdeo.

A partir do estudo de todos os ciclos de controtpstos nas trés EHO definidas no Capitulo 4, e
aplicando os controladores Pl ja estudados, podiessrminar que em todos 0s casos 0 tempo de
estabelecimento é superior aos 40 s, isto permstiédelecer como critério um periodo de amostragem d
10 s para a futura implementacdo deste controladsr trés EHO previamente definidas para os
processos industriais de cristalizacdo de acucar.

Para definir o valor do horizonte de previsado zdili-se o critério proposto em (Soeterboek, 1991).

Neste critério,H ; deve ser maior ou igual ao nimero de periodosnbstaagem necessarios para que a

previsdo supere o tempo de estabelecimento (5.12).
- t, (5%)
H,= Int( Atj (5.12)

Seguindo o critério definido em (5.12), ndo é commete seleccionar um valor dat muito

pequeno, porque implica ter que usar um valoHdemaior. A selecgdo dumt pequeno também pode

afectar a resposta do controlador quando o sistemmatempos de demora, fazendo a ordem do
controlador elevado, o que pode implicar a utilfizade grandes capacidades de memdéria e pode causar
problemas numéricos. Ndo obstante com um valor gpexjale At 0 seguimento da trajectéria até a

referencia e o rechago as perturbacdes é melhor.

Para definir o valor deH_, utlizou-se o critério proposto em (Soeterboek)91)
1<H <H, -d, onde drepresenta o tempo de retardo do sistema em peridecamostragem.

Seguindo este critério e o facto de que um valandg deH . melhora o desempenho do controlador no

seguimento de trajectdria, mais pode afectar siogifamente a robustez do controlador,

inclusivamente provocar instabilidade na presergéuhacoes que ndo estdo concebidas no modelo.

Para todos os controladores preditivos consideraddsabalho utilizou-se um valor dé_ = 2.

5.4 Avaliacao do algoritmo DNMPC.

Para avaliar o algoritmo de controlo preditivo fijbaseado em modelo n&o linear (DNMPC) o
mesmo sera aplicado nas trés EHO definidas no @aygit Na avaliagédo aplica-se um DNMPC em cada
ciclo de controlo. O algoritmo DNMPC e as EHO s#aliados em trés cenarios de operacdo, da mesma

forma que o controlador Pl no Capitulo 4.
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Cenario 1: Caso ideal sem perturbacdes. O modelo utilizade penular o processo utiliza os

parametros empiricos de operagao, estabelecidaspda industria no Capitulo 2.

Cenéario 2: Existem perturba¢bes pontuais nas principais @msrado processo: pureza de

alimentacéo, pressao de vapor, brix de alimentagiiesséo de vazio.

Cenario 3: No processo, 0s parametros de operacao dos qustisne valores reais disponiveis, vao
ser substituidos por estes valores tomados natiral(wressao de vazio, brix de alimentagéo, predsad

vapor, temperatura de vapor, etc.

As trés EHO utilizam o caudal de alimentacéo da gz xarope e o caudal de vapor como variaveis
de controlo para regular indistintamente o volumepbressaturacdo ou a fraccdo massica de cristais,
esta Ultima indirectamente através da corrente gitador. A Tabela 5.1 resume 0s parametros

estabelecidos para cada um dos DNMPC.

A dindmica do processo que experimenta uma resjagi® em todos 0s casos com um tempo de
estabelecimento maior que 40 segundos, determirgeleccdo de um periodo de amostragem
relativamente grande (14). Apesar de para estas aplicacBes o0 tempo de tagdmuconsumido pelo
algoritmo DNMPC, em cada periodo de amostragenmseor de 0.45 s (Ver Figura 5.19), pretende-se
criar as bases para um futuro algoritmo MPC conzbote de previsdo capaz de prever 0s parametros
ao terminar o processe 00 min). Para tal caso as exigéncias de temp@ldala seriam muito maiores
e prevé-se que os dez segundos do periodo de agerstsejam suficientes para o tempo de computagéo

e para um bom desempenho geral do controlador DNMPC

O numero de bits é estabelecido em=%8), apesar de na pratica estarem a disposicdo cmmesr
digitais/analdgicos e vice-versa de 10 e 12 bita amelhor resolucédo. Considera-se o critério prafieo
gue os niveis de ruido na industria afectam commdgresensibilidade as variacBes nos bits menos
significativos nos conversores de 10 e 12 bitseldczdo dum conversor de 8 bits pretende melhorar a

resposta do controlador as perturbacdes e ruidogrenum ambiente industrial.

Os restantes parametros associados ao DNMPC, dée esmpreendidos em algum tipo de
restricdo Hard ou Sof), sdo definidos com base nas condi¢cbes tecnokigitsponiveis para cada

industria nas quais se implementaram as EHO.

A avaliagédo do algoritmo DNMPC é realizada em MatlZeD. Em todos 0s casos estabelece-se a
estrutura de controlo apresentada na Figura 5.8. dNaulagbes utiliza-se como processo o modelo

continuo do processo de cristalizagdo de acucasamtado no Capitulo 3.

O DNMPC utiliza, para fazer a previsédo do processmodelo discreto correspondente ao modelo
continuo (ver Apéndice B.2.1). A utilizagdo dum releddiscreto introduz uma margem de erro entre o
modelo de previsdo e 0 processo, porém simplifizalome de calculos a executar pelo algoritmo de

optimizacao.

118



5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

Tabela 5.1 - Parametros definidos para os DNMPC.

Parametro Valor
Periodo de Amostrageifyt () 10
Horizonte de Controld, 2 (Todos os casos)
Horizonte de previsadi, 5 (Todos os casos)
Numero de bitsm 8 (Todos os casos)
_ Caudal minimo de vapor (kg/s 0
Resérlgoes Caudal minimo de Alimentacap 0
Har d‘jvare de licor (ni/s)
Caudal maximo de Alimenta¢do"RAR.SA” | “José Marti” | “30 de Nov.”
de licor (mi/s) 0.025 0.025 0.06
Caudal maximo de Vapor (kg/s) 3 3.5 3.5
Resticoes Maxima Var\'/‘;%%? do caudal dg p, = 20(Equivale a * 20 cédigos digitais)
de
% Méaxima variacéo do caudal de _ : .- o
operacao =
perac alimentacdo de licor p, = 20(Equivale a + 20 cédigos digitais)

No Apéndice B.2.2 representa-se 0 algoritmo apticadra implementar o controlador preditivo
digital baseado num modelo nao linear (DNMPC). Tambmnostra-se no Apéndice B.2.3 o programa
completo da implementacéo do algoritmo DNMPC paEdd® do processo de cristalizacdo na Refinaria
“RAR.SA". As diferencas deste programa em relagioutras duas EHO radicam somente na defini¢cdo

dos parametros de operacado do processo e do euturol

5.4.1 Avaliacdo do algoritmo DNMPC na Estratégia Heuristta de Operacdo da
Refinaria “RAR.SA”

O método utilizado para avaliar o algoritmo DNMPGigilar ao utilizado no Capitulo 4 para
avaliar a resposta do controlador PI; neste cgsmgrama mostrado no Apéndice B.2.3 integra toda a
estratégia heuristica de operacdo concebida parmolzr o processo de cristalizacdo na Refinaria
“RAR.SA". Dentro do programa assumem-se 0s trégresn de operacdo definidos anteriormente, nos

guais se definem diferentes especificacGes papardsnetros de operacgao.

O desenho dos quatro DNMPC realiza-se a partiedpscificagdes definidas na secc¢do 5.3, dando
como resultado as seguintes quatro fun¢des obpsctias quais ficam estabelecidos os parametros de

controlo e as restricbes que devem cumprir aswas&ontroladas e de controlo.

DNMPCgar-1: Controlo de volume com caudal de alimentac&aocoe. |

2

5 ~
- =3 (ref, (t + k) -V, (t + k)

u(.)D[iﬁ%),izo...mﬂ (5.13)

256
|u(k+j)—u(k+j—1)|320é)%,j=0,1
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DNMPCrar-2: Controlo de sobressaturagédo com caudal de alig@mtde licor.

5 R 2
min J= Z (refz(t +k) = S(t + k))
w0182 }i=0.m-1 (5.14)
|“(k+j)—u(k+j—l)|320|£%,j:0,1

DNMPCrar-3: Controlo de sobressaturagdo com caudal de vapor.

5 n 2
- 3= (refy(t+k) - St + k)
k=1
u(.)D[i%J,ﬁO...m—l (5.15)

. . 3 .
k+j)-u(k+j-1)|<202> j=01
[u(k+j)=u(k+j-1)| S

DNMPCrar.4: Controlo de corrente do agitador com caudal deealtacdo de xarope.

5 R 2
i J= > (ref4(t +K) - 1At + k))

u(.)D[ié’%),izo...mﬂ (5.16)

|u(k+j)—u(k+j—1)|320|£%,j=0,1

A seguir analisa-se a resposta dos quatro DNMP& gmatrés cenarios de operagédo concebidos para

avaliar o algoritmo de controlo.

5.4.1.1 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Refinaria “RAR.SA” (@go de operacao 1).

Como se descreveu previamente, o cenario 1 repeesaraso ideal. O processo é simulado a partir
do modelo detalhado e os parametros de entradeani@mn, considerando que ndo existem perturbacbes

nem ruidos (Ver Tabela 4.1).

Durante a etapa de concentracdo por evaporacamxi@@adamente dez minutos depois do comeco
do processo) pde-se em funcionamento o primeiro cie controlo, que tem por objectivo manter o

volume constante alimentando pequenas quantidadiésod (Ver Figura 5.6 (DNMPC-1)).

Quando a sobressaturacado alcanca o valor 1.1trpduzida a semente e nesse momento activa-se o
segundo ciclo de controlo. A semente provoca uritoefie choque no processo, a sobressaturacao tende
a aumentar rapidamente (Ver Figura 5.7), ndo oftustaste efeito sé dura um pequeno intervalo de
tempo (3-4 minutos) e o DNMPC consegue manter aesebturacdo no valor de referéncia. Quando o
licor disponivel para esta fase se esgetal nf), a valvula de alimentacéo de licor fecha-se lezatse
0 caudal de vapor para controlar a sobressatui@géo de controlo 3). Para manter a sobressataraca
constante, aumenta-se o caudal de vapor até gaecalo® seu maximo valor (restricdo de hardware). A
sobressaturacao, no final da etapa, diminui a cdasdta taxa de crescimento, isto propicia um auione

notavel da fraccdo massica de cristais que seifjoamela corrente do agitador.
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Var. Controlada - 1: (4 Var. Controlada ~4: (IA)
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6 0.03
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Figura 5.6 - Resposta dos DNMPC-1 e 4. (EHO danggf “RAR.SA"- Cenario 1)

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturagéo)

1.2

»n 1.15
— — — Referéncia
Sobressaturacdd
1.1 1 1 1 1 1
35 40 45 50 55 60
Tempo (min)
Var. de Controlo —-2: pae Licor) Var. de Controlo -3: Q:
0.015
3 .
@ 0.01 @ Ciclo de Controlo 3
ooE 2 2
u*= 0.005 Ciclo de Controlo 2 TR

0
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Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.7 - Resposta dos DNMPC-2 e 3. (EHO damagé “RAR.SA’- Cenario 1)

Quando a corrente do agitador chega a 20.5 A bestze-se a alimentacdo com uma solugéo de
menor pureza (xarope), controlando a fracgdo maésEristais, indirectamente, mediante a corrdmte
agitador, até alcancar o volume méaximo do crisidhz & 30 n?). Este é o quarto ciclo de controlo cuja
resposta se mostra na Figura 5.6.

Em todos os casos o DNMPC mantém a variavel cauteoha referéncia e as restricbes sao

cumpridas com um sinal de controlo estavel e de@a@asforco. A Figura 5.6 mostra a resposta dos
DNMPC 1 e 4 que controlam o volume e corrente dtadgr. A Figura 5.7 mostra a resposta dos

DNMPC 2 e 3, que controlam a sobressaturacéo.
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Os valores finais dos indicadores directos de dadé, Tamanho Médio (AM) e Coeficiente de
Variacdo (CV), sdo mostrados na Tabela 5.2 juntoiteos indicadores de eficiéncia, onde se observa
gue os mesmos estdo dentro dos valores exigid@s acgucar refinado. Isto demonstra que neste

aspecto o DNMPC cumpre os requisitos exigidos.

Tabela 5.2 Parametros finais que caracterizam a qualidageattuto final e a eficiéncia do processo
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario de operacéo 1)

Parametro Valor Parametro Valor

Tamanho médio (mm) 0.59 Consumo de energia (kaqadery | 9262

Coeficiente de variagcadd) | 31.16 Consumo de licor @n 38.8
Duracédo do processo (mih:s 89:10 Producao de acucar (kg) 22001

5.4.1.2 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Refinaria “RAR.SA” (@0 de operacao 2).

Para este segundo cenério de operacao utilizars-seeemos parametros de operacdo empiricos
aplicados no Cenéario-1 (Ver Tabela 4.1), porém agalguns parametros sdo afectados com as
perturbacBes mais frequentes no processo de izagi@b de acucar: presséo de vazio, brix e pureza d

licor e xarope de alimentacéo.

Perturbac&o no brix do licor de alimentacéo.

Durante o segundo ciclo de controlo, o brix dorlide alimentacéo foi aumentado e diminuido em
relacdo ao seu valor normal de operacdo (0.72psBEsiudancas no brix do licor de alimentacdo
provocaram alteragdes de igual direccdo na solueasédo. No primeiro caso o DNMPC manipula a
variavel de controlo para superar rapidamente bl@nta e manter a sobressaturacéo na referéncia (ver
Figura 5.8). Para o segundo caso o brix mantewms® durante um periodo de tempo de 10 minutos.
Para manter a sobressaturacdo constante o DNMRCqtey reduzir o caudal de alimentag&do. Esta
perturbagdo tem um efeito negativo no processaxade cristalizagdo torna-se muito baixa e o gsICe
alcanca um ponto onde a sobressaturacdo nao ®léwetre continua decrescendo apesar de a valvula
de controlo, que regula a entrada de licor, estarptetamente fechada. (Ver Figura 5.8). A solugéo
proposta para este problema consiste em introduma accdo de controlo de emergéngia qual
manipula o caudal de vapor que normalmente permaceastante durante esta fase. Esta accéo de

controlo utiliza um controlador proporcional simrp(®) que aplica a equacéo (5.17).
F.=alB; +b (5.17)
A equacao (5.17) representa a equagao duma rext&ifura 5.10), cujos parametraa$ —8.75e

b=75) séo obtidos empiricamente para obter uma compé&adamear na abertura da valvula de vapor

guando o licor estd mais ou menos concentrado kagéieeao valor nominal. Se o brix permanece no seu

valor de operacgéo (0.72) o caudal de vapprtambém permanece no seu valor normal de oper&eio.
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

aparece uma perturbagéo no brix, a ac¢éo adiaienk, elimina ou pelo menos reduz substancialmente

0 seu efeito indesejado na sobressaturacao (veraFig9).

Perturbacgdo no Brix de Licor Perturbacao no Brix de Licor
0.74
- / \ . 0.72
X X
E 0.72 E 0.7
0.68
0.7
30 35 40 30 35 40 45 50 55
Var. Controlada -2: (S) Var. Controlada —-2: (S)
115" — — — >— | 1.15t—:;)i___\
n )
Lar——— Ref Sobres| 1'14| — — —Ref. Sobres|
1.13 1.13
30 35 40 30 35 40 45 50 55
Var. de Controlo —2:f(Ee Licor) Var. de Controlo —2:f(6e Licor)
0.015 0.015
Q) @ 001
m\E/ 001\/\% mé
- u- 0.005
0.005 0
30 35 40 30 35 40 45 50 55
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.8 Resposta do DNMPC - 2 as perturbacdes no brlicdode alimentacdo. (EHO da Refinaria
“RAR.SA") (Cenério 2)

Perturbacao no Brix de Licor Var. Controlada -2: (S)
0.74 1.16
o 0.72 1.14
£ 07 )
1.12
0.68 | — — — Ref. Sobres|
0.66 11
30 35 40 30 35 40
Tempo (min) Tempo (min)
Controlo de Emergencia: (Caudal de vapgy (F Var. de Controlo —2:f(6e Licor)
2 0.015
Q) Q)
g 15 / \ E o001
w” The
1 0.005
30 35 40 30 35 40
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.9 - Resposta do DNMPC -2 com a accao deato de emergéncia as perturbag¢des no brix do
licor de alimentacéo. (EHO da Refinaria “RAR.SACehario 2)
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Relacéo Proporcional:fe Licor vs £

Caudal de Vapor (:fh;)

0. " " " " "
0.66 0.68 0.7 0.72 0.74 0.76 0.78
Brix do Licor de alimentacdo

Figura 5.10 — Accao de controlo de emergéncia.

Perturbacdo na pressao de vazio.

As alteragBes na pressdo de vazio sdo um fenémastanbe comum e a principal causa deste
problema esta na entrada de ar ao cristalizadoentemto, mais critico € o caso em que a presséo de

vazio tem perturbac¢des por falhas no equipamento.

Além dos problemas de seguranca, perturbacdesnsdar de vazio afectam em primeira instancia a
temperatura. Segundo (Mullin, 1972; Bugtzal, 1985; VanHook, 1988), as mudancas térmicas afecta
a energia de activacao de crescimento, determinaridgortancia dos passos de integracdo e difusao
superficial na velocidade de crescimento, onde anasopassos se complementam; por conseguinte, a
influéncia na sobressaturacédo ndo é acentuadapéstmbacao testese no terceiro ciclo de controlo. A
Figura 5.11 mostra que o DNMPC, manipulando o dadel&apor, pode manter a sobressaturacdo muito

perto da referéncia quando acontece este tiportigripgcao.

Perturbacéo na pureza do xarope de alimentacao.

O DNMPC foi também testado na presenca de pertdesaga pureza do xarope de alimentacéo
durante o quarto ciclo de controlo. Estas pertiieagraticamente ndo afectam a variavel controlada
(corrente do agitador) como se mostra na Figurd, 5 accédo de controlo ndo experimenta mudancas
significativas. Este comportamento pode ser jgsitfo porque nesta altura do processo 0s crist#@ig es
completamente formados, a taxa de cristalizacAoitoralevada devido a grande superficie disponivel
para integrar novas moléculas, e o caudal de vegt@dr no valor maximo. Estas condi¢des inibem a
influéncia das impurezas na cristalizacao. De faetta observagéo confirma a importancia de usda ne

fase o xarope com menor pureza, o qual é econoraitanfiavoravel e ndo afecta significativamente a

eficiéncia do processo.

De forma geral o desempenho do DNMPC as as pediiebaé aceitavel. A Tabela 5.3 mostra os

valores finais dos principais indicadores de qaaelobtidos neste segundo cenario de operagao.
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vac

Perturbagado na Pfulle Xarope

0.32 1
= 03 =
< X
Qo <
= 028 —_ 0.9
.S 0.26 Z
0.24 0.8
45 50 55 60 78 79 8 81 8 83
Var. Controlada -3: (S) Var. Controlada —4: (1A)
1iNe=x — — = — === o _
<
@ 1.14 < 25
— — —Ref. Sobres| — — — Ref. I.Agit.|
1.13 20
45 50 55 60 78 79 80 81 82 83
Var. de Controlo —S:SQF Var. de Controlo —4:f(He Xarope)
3 0.02
% 2 ‘“é 0.019
! - 0.018
0 0.017
45 50 55 60 78 79 80 81 82 83

Tempo (min)

Tempo (min)

Figura 5.11- Resposta dos DNMPC -3 e 4 as perturbacdes nsdarele vapor e na pureza do xarope de
alimentagéo (EHO da Refinaria “RAR.SA”) (Cenario 2)

Tabela 5.3 - Parametros finais que caracterizamafdade do produto final e a eficiéncia do process
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenério de operacao 2)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.57 Consumo de energia (kgadery | 9144
Coeficiente de variacad4d) 33.8 Consumo de licor (n 38.6
Duracéo do processo (mih:s 89:50 Producao de acucar (kg) 21892

5.4.1.3 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Refinaria “RAR.SA” (@go de operacao 3).

Para este cenério os quatro DNMPC estao baseadasasmos modelos utilizados nos cenarios 1 e
2. A diferenca deste cenario de avaliacao € questod dados reais disponiveis das entradas dospmoce
de cristalizacdo na Refinaria “RAR.SA” sdo utilizagara simular as condicfes reais da industsanas
se introduz uma consideravel discrepancia entm@epso e 0 modelo preditivo 0 que torna este ienar
mais desafiante no que diz a capacidade do DNMP&Lquatrolar o processo. A Apéndice B.1.7 mostra

uma representacao gréfica das entradas dispodivgigocesso de cristalizacdo nesta industria.

A Figura 5.12 mostra a resposta dos DNMPC 1 e 4£qotrolam o volume e a corrente do agitador.
A Figura 5.13 mostra a resposta dos DNMPC 2 e Zqu&olam a sobressatura¢cdo. Em todos os casos
o DNMPC mantém a variavel controlada na referéaces restricbes sdo cumpridas com um sinal de
controlo estavel e de pouco esfor¢co. Neste cen&@mnportamento dindmico das variaveis de congrolo

controladas seguem a mesma tendéncia que nosetdisas anteriores.
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Figura 5.12 Resposta dos DNMPC-1 e 4. (EHO da Refinaria “R&¥R- Cenario 3)

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturagéo)
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Figura 5.13 - Resposta dos DNMPC- 2 e 3. (EHO dam&wa “RAR.SA”- Cenario 3)

De forma general a cascata de DNMPC consegue mastearidveis controladas nos seus valores
de referéncias. No entanto, o principal problenta ee tamanho médio final dos cristais (MA), que é
superior aos 0.6 mm, o que na pratica significa@cde menos qualidade, menor valor no mercado ou

inclusivamente reciclagem da producgéo (ver Tabdlasbfila — sem modificacdes)

Para superar o problema anterior foram realizadatgass experiéncias baseadas na ajuda de
engenheiros do processo e dos proprios resultagesimentais. Com os resultados obtidos consegue-se
superar o problema e chegar as seguintes conclg@esamanho médio de cristais € muito sensivel
relacdo a pequenas mudancas no ponto de operacabrasaturacdo e da fraccdo massica de cristais,
(i) € mais eficiente permitir uma pequena variacko sobresaturacdo, em redor da referéncia, que

manter 0 ponto de operacao rigorosamente fixd)e(ii certos casos € necessario alterar as restri
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operacdo, sempre que se mantenham dentro dag@estde hardware. A partir destas experiéncias

introduzemse as trés modificagfes seguintes na estratégiéstiea de operacao:

Modificagdo -1 O ponto de operacgdo da frac¢cdo massica de srizpaguarto ciclo de controlo foi

modificado desde 0.45 ou valor 0.43

Modificagdo -2 O ponto de operagdo da sobressaturagdo no terceilo de controlo foi

modificado desde 1.15 ao valor 1.17

Modificacdo -3 Durante o quarto ciclo de controlo o caudal maxibe vapor foi modificado de

F = 275 kg/spara 3Kg/s(iguala-se a restricdo de hardware).

O resultado da implementacédo destas modificacfssseus efeitos nos pardmetros finais da fungéo

de distribuicdo de tamanhos (AM e CV) sado resumido$abela 5.4

O estudo foi repetido para trés conjuntos de dadhsstriais denominados Batch 1, 2 e 3. Na Figura
5.14 representa-se a evolucdo do parametro tammaétim para os trés batch seleccionados. Da andlise
do comportamento do parametro tamanho médio, ndo sélor final de AM evidencia uma alta
sensibilidade com respeito as modificacdes impleéatzs, também a prépria dindmica de AM durante
todo o batch é afectada. Este estudo confirma gygabdade final das operacdes batch e fed-bacth é
fortemente dependente da evolucdo dinamica do gsoce das especificagdes definidas durante todo o

batch; ou seja, objectivos intermédios podem tendg impacto nos resultados finais do batch.

Batch-1
0.6
£ 04 £
< 02 s
0 .
70 80 90 100 70 80 90
Tempo (min) Tempo (min)
Batch-3
- Sem_ Modif.
- — — — Modif. -1
£E |\ | |-- Modif. - 2
% o4 1 | Modif. — 3
------ Todas as Modif.
0.2
65 70 75 80 85 90
Tempo (min)

Figura 5.14 - Comportamento do parametro tamanttianfEHO da Refinaria “RAR.SA”"- Cenario 3,
Batch 1, Batch 2 e Batch 3)

Os valores finais dos indicadores directos de dadé, Tamanho Médio (AM) e Coeficiente de
Variagdo (CV), junto a outros indicadores de eficié obtidos para o Batch -1, sdo mostrados nald abe

5.5. Pode-se observar que todos os parametros destéro dos limites exigidos para o agucar refinado
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Isto demonstra que neste terceiro cenario de cper@®NMPC, com as modificagbes implementadas,

também cumpre os seus objectivos.

Tabela 5.4 Valores finais dos parametros da fungdo de Histféo de tamanhos dos cristais (AM a CV
para trés batch no Cenério - 3)

Valores Finais

Modificacbes Batch 1 Batch 2 Batch 3
AM(mm) | CV(%) | AM(mm) | CV(%) | AM(mm) | CV(%)
Sem modificacdes 0.6017 32.18 0.655 28.34 0.642 29.10

Modificagéo - 1 0.574 32.27 0.629 28.3b 0.615% 29.10

Modificagéo - 2 0.585 32.7 0.657 28.21 0.642 28.1

Modificacéo - 3 0.59 33.04 0.641 29.1 0.626 30.18
Todas as

e 0.559 32.69 0.614 29.16 0.591 30.53
modificacdes

Tabela 5.5 - Parametros finais que caracterizamabdade do produto final e a eficiéncia do process
(EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario de operacao 3)

. Cenario 3 (Batch 4)
Parametro

Sem Mod.| Mod.1 | Mod.2 | Mod. 3 | Mod. 1,2,3
Tamanho médio (mm) 0.6 0.57 0.59 0.58 0.567
Coeficiente de variacao (%) 32.5 32.7 32.8 33/4 6 32.
Durac¢éo do processo (mih:s 96:30 97:30 94:40 95:10 94:30
Consumo de energia (kg de 9795 9711 9824 9845 9769
vapor)
Consumo de licor (M 39.44 39.04 39.58 39.6 39.3
Producéo de Acucar (kg) 21934 21687 22015 22054 8218

Como se tem visto, este terceiro cenario de operemdstitui 0 caso mais exigente e desafiante para
o algoritmo DNMPC. Os resultados obtidos a pardirintroducéo das trés modificagcdes na estratégia
heuristica de operacdo inicial constituem a bagsa paroduzir uma nova variante do algoritmo
DNMPC. Esta nova variante do DNMPC pretende permitia margem de erro na referéncia a seguir e
tem sido nomeado DNMPC com tolerancia no erro (NMPC), a qual sera estudada na préxima

seccao.

5.4.2 Controlador preditivo digital baseado em modelo nadinear com tolerancia no
erro de previsao.

Os resultados obtidos na seccgdo anterior com aduntgo das trés modificagbes na EHO foram a
principal motivacdo para uma modificacdo na formdda geral do algoritmo DNMPC. A nova

modificagdo consiste em permitir uma pequena mardemoleréncia §) no erro de previsdo da

variavel controlada com relacdo a referéncia. Ceta eodificacdo o algoritmo DNMPC inicial sera
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agora nomeado DNMPC com tolerancia no erro de gfie(EFDNMPC). A sua funcéo objectivo geral

apresenta-se em (5.18)

Hp
uy  min J :Z(ref(t +K) - 9t +K)), if Ex > x X
Utk = (uiEee i aUR (5.18)
u Jf Ep<x

A equacao (5.18) € uma forma particular da fund¢fiectivo definida em (5.11). No algoritmo ET-

DNMPC a optimizagéo é realizada s6 quando o vatoredmo E; € maior que a tolerancia permitida
(x)- O termoEy, representa o valor médio da somatoria do valeplato do erro da previséo (ver
equacdo 5.19). Para determinar o valorEje utiliza-se o dltimo valor do sinal de controlo({(-1))

aplicado ao processo.

= =Hii|ref(t+k)—9(t+k)| (5.19)

p k=1
O algoritmo ET-DNMPC s¢ realizara a optimizacaorgiaty for maior que o valor de tolerancia
estabelecido. No caso d8. ser menor ou igual que a tolerancia, o controlagica ao processo o
valor do sinal de controla”, sendou” o Ultimo valor calculado pelo controlador, pargual a previsdo
se mantém dentro da zona de tolerancia permitida.

A tolerancia (y) é um parametro de desenho e a sua seleccdo i@l quaca obter um bom

compromisso entre as necessidades de tempo de ag@oue conseguir um aceitavel seguimento da

referéncia. Neste trabalho ndo esta definido urngalionento analitico formal para a selec¢doydeo

seu valor tem sido seleccionado com base a umalesngonsideracdo: permitir uma variacdo, no

entorno da variavel controlada, entre 5 % e 10 %adior maximo desta variavel.

O algoritmo ET-DNMPC vai ser avaliado nas trés EH@OmM estas avaliacbes pretende-se
demonstrar que o ET-DNMPC consegue diminuir comaig#mente o tempo de computacéo utilizado
pelo controlador, sem afectar significativament@as®metros da funcdo de distribuicdo de tamanbko do

cristais.

5.4.2.1 Avaliacdo do algoritmo ET-DNMPC na EHO da RefindR&R.SA” (cenario de
operacao — 3).

Neste ponto faz-se uma analise do desempenho diatislg ET-DNMPC para o terceiro cenério de
operagdo por ser este 0 cenario que tem maior iape&o com as condi¢des reais da industria. O
desempenho obtido no primeiro cenario é apresemadoApéndices B.2.4. Os parametros do ET-

DNMPC, elegidos com base nos critérios previameéetmidos sdo resumidos na Tabela 5.6.
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O objectivo deste controlador ndo é um seguimegtwaso da referéncia, mas preteisgemanter a
variavel controlada dentro duma gama de tolerénoi@ontorno do ponto de operagdo e diminuir o
tempo de computacdo requerido para determinar @ate controlo. Tal como mostram os resultados
resumidos na Tabela 5.7, a margem de toleranciaaféa significativamente os valores finais da
funcdo de distribuicdo de tamanhos dos cristais @RV) nem outros parametros que quantificam a

eficiéncia do processo. As Figuras 5.15 e 5.16 nawwsb desempenho aceitavel dos quatro ET-DNMPC

na EHO do processo de cristalizacdo na RefinareR'BA”.

Var. Controlada — 1 (Volume) Var. Controlada - 4 (Fracgdo Massic:
0.46 7
Fra. Méass
m’E‘ N VAN, B Tolerancig
= = 044
> Vol. da Suspensdd ... NG
~~~~~~~ Tolerancia
12 0.42
10 12 14 16 18 20 22 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 1 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 4 (Caudal de Xarof
0.01 0.03
=2 13: 0.02
£ 0.005 <
The uw- 0.01
W )
10 12 14 16 18 20 22 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.15 - Desempenho do ET-DNMPC 1 - 4. (EH@Réfinaria “RAR.SA"- Cenario 3)

Var. Controlada — 2 (Sobressaturagéo) Var. Controlada - 3 (Sobressaturacé
1.2 Sobressat Sobressat
118t L Tolerancig | | | Tolerancig
n »n 116
1l16 M A U o S R A (N ST
114 ..........................
1.14
30 35 40 45 50 55 60 65 70
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 2 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 3(Caudal de Vapc
0.03 3
m@ 0.02 T\/f 2
5 2
- 0.01 M v
0 0
30 35 40 45 50 55 60 65 70
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.16 - Desempenho do ET-DNMPC 2 - 3. (EH@Réfinaria “RAR.SA”- Cenario 3)
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Tabela 5.6 Parametros de desenho ET-DNMPC (EHO da RefifiB#dr.SA”)
Parametros do ET-DNMPC

Ciclo de

Controlo t, At H, H. X
ET-DNMPC, | 40 10 5 2 0.02
ET-DNMPG, | 40 10 5 2 0.002
ET-DNMPG; | 60 10 5 2 0.002
ET-DNMPGC, | 80 10 5 2 0.002

5.4.2.2 Comparacgédo entre DNMPC e ET-DNMPC na EHO da Re&ri&AR.SA”
(cenério de operacéo - 3).

As Figuras 5.17 e 5.18 mostram que o algoritmdahidNMPC consegue um melhor seguimento
da referéncia definida para cada controlador, oioppdica a necessidade de maiores requerimentos de
tempo de computacdo na execucdo do algoritmo dmiaptao para determinar a accdo de controlo.
N&o obstante, como mostra a Tabela 5.7 a introddadmargem de tolerdncia no erro permitido nao

afecta significativamente os valores finais dofpeatros de qualidade do processo.

Tabela 5.7 - Comparacao dos valores finais dosmdras de qualidade nos DNMPC e ET-DNMPC
(EHO da Refinaria “RAR.SA”, Cenario 3, Batch 4)

Parametros de qualidade DNMPC | ET-DNMPC
Tamanho médio (mm) 0.6 0.567
Coeficiente de variacaéd) 31.25 32.6
Duracao do processo (mih:s 89:00 94:30
Consumo de energi&id de vapor) 9265 9769
Consumo de licor (f 38.85 39.35
Producéo de agucar (kg) 22030 21887
Var. Controlada — 1 (Volume) Var. Controlada — 4 (Fraccdo Méssic:
12.2 0.46
P Sl S —
éE 12.1 t S 0.44
>
~~~~~~~ Zona de Tolerénci|a
0.42
10 12 14 16 18 20 22 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 1 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 4 (Caudal de Xarof
0.01 0.03
DNMPC
=@ — — —ET-DNMPC|| @
E 0005 &
The Ty
= — = [ —
0 \— | —
10 12 14 16 18 20 22 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.17 - Comparacao entre DNMPC e ET-DNMPCEI@QHIa Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)
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Var. Controlada — 2 (Sobressaturagéo) Var. Controlada — 3 (Sobressaturaca
12t | Zona de Talerénc‘a
1.18
\ " 1.16
1.16
1.14f 1
1.14
30 40 50 60 55 60 65 70
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 2 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 3(Caudal de Vapc
0.03
DNMPC
@ 002 ! — — —ET-DNMPC o
™ | \ o
£ <
o« oo1} ! ~ o L
Ry N
/
=0
30 40 50 60 55 60 65 70
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.18 Comparacéao entre DNMPC e ET-DNMPC. (EHO da Reiin“RAR.SA"- Cenario 3)

Algoritmo ET-DNMPC

Tempo de CPU (s)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (min)
Algoritmo DNMPC

©
>
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o
N
T

Tempo de CPU (s)

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (min)

Figura 5.19 - Tempo de computacédo requerido pédpsianos ET-DNMPC e DNMPC. (EHO da
Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)

o

Outro aspecto significativo conseguido apos a dhtgdo da tolerdncia no erro foi a reducdo do
tempo de computacdo, 0 que torna este novo algonitais atractivo para uma implementacdo em
tempo real, e uma possivel opcdo para controladpregpretendam prever o comportamento de algum
parametro no final do processo. A Figura 5.19 mosttempo de computacdo requerido por ambos os
controladores: DNMPC e E_DNMPC. No caso do DNMPi@izatse um tempo médio de CPU de 0.31 s

e para o caso com tolerancia no erro ET-DNMPC @temédio de CPU reduz-se a 0.18 s.
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

5.4.3 Avaliacdo do algoritmo DNMPC na Estratégia Heuristta de Operacdo da
Refinaria “José Marti”

A Refinaria “José Marti” produz agucar refinado pastalizacdo batch ou vazio. A EHO definida
para a cristalizacdo neste Refinaria inclui quaictos de controlo. Os quatro ciclos de controlo sér
avaliados com DNMPC para os trés cenarios definidoseccao anterior. A estrutura dos controladores
e a selecgdo dos seus parametros se faz com tzaespezificacdes definidas na secgéo 5.3 (Ver &abel

5.1), dando como resultado quatro controladoresaaeguintes fungdes objectivo.

DNMPCari-1 - Controlo de volume com caudal de alimentacéacoe. |

5 R 2
- =3 (ref, (t + k) -V, (t+ k)

u(.)D[ié’%),izo...mﬂ (5.20)

|u(k+j)—u(k+j—1)|320|£%,j=0,1

DNMPCyarii2: Controlo de sobressaturacdo com caudal de alig@mide licor.

5 R 2

min J= 2 (refz(t +k) - S(k))

U(-)D[ilﬁ%),i:&.m—l (5.21)
Iu<k+j)—u<k+1—1)|520g‘%,j=0,1

DNMPCyari-z: Controlo de sobressaturacdo com caudal de vapor.

5 n 2
- 3= (refy(t+ k) - (k)
k=1
u(.)D[i%},ﬁO...m—l (5.22)

i - 5
|u(k+])—u(k+] 1)|520Q;§,J_0,1

DNMPCari4a: Controlo de corrente do agitador com caudal deeadtacdo de xarope.

5 R 2
min I (ref, (t +1) - 1A(K))

u(.)D[ié’%),izo...mﬂ (5.23)

|u(k+j)—u(k+j—1)|320|£%,j=0,1

5.4.3.1 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Refinaria “José Ma&tgnario de operacao 1).

Este primeiro cenario constitui um caso ideal nal @ssumense valores constantes empiricos para
0s parametros de operacdo do processo (Ver Tab&laN&@o obstante, existem diferencas entre o
processo representado pelo modelo continuo detaadmodelo discreto de previsdo. Na Figura 5.20

mostra-se a resposta do DNMPC no controlo do vol(giodo de controlo 1) e da corrente do agitador
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(ciclo de controlo 4) e para ambos 0s casos a sespbtida e aceitavel. O controlo da sobressaiarag
também mostra uma resposta satisfatoria nos adea®ntrolo 3 e 4 (ver Figura 5.21), demonstraselo
a aplicabilidade do algoritmo DNMPC para esta sdguBHO no processo de cristalizagao na Refinaria

“José Marti”.

Var. Controlada ~ 1: (Y Var. Controlada ~4: (IA)
13 40
PR A g
£ < 20
SE 1 — — — Referénciz < — — — Referéncia
Volume 1. do Agitador
10 0
10 15 20 25 85 90 95 100 105
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo - 1 (fe Licor) Var. de Controlo —4: (Eie Xarope)
0.03 0.03
2 002 2 002
E E
u- 0.01 u- 0.01
0 0
10 15 20 25 85 90 95 100 105
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.20 - Desempenho do DNMPC 1 - 4. (EHO dfinaria “José Marti’- Cenario 1)

Variavel Controlada - 2 e 3: (Sobressaturagéo)

T T T T T T
1.2+ b
" L — = _
1.15¢ — — — Referéncia T
Sobressaturacgo
11 1 1 1 1 1 1
30 40 50 60 70 80
Tempo (min)
Var. de Controlo -2: péle Licor) Var. de Controlo -3: Q:
0.015 LLLL
3 .
m@ 0.01 o Ciclo de Controlo 3
E g2
- 0.005 Ciclo de Controlo 2 TR
0 0
25 30 35 40 45 40 50 60 70 80
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.21 - Desempenho do DNMPC 2 - 3. (EHO dfinaria “José Marti’- Cenario 1)

Os valores finais dos parametros que caracterizgoaidade dos cristais de aglcar e a eficiéncia

do processo séo resumidos na Tabela 5.8, e estfio des padrdes exigidos para este processo.
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

Tabela 5.8 Parametros finais que caracterizam a qualidageatiuto final e a eficiéncia do processo
(EHO da Refinaria “José Marti” - Cenario de opecath

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.58 Consumo de energia (kgadery | 12579
Coeficiente de variacadd) 25.8 Consumo de licor (n 39.76
Duracgéo do processo (mih:$ 106:20 Producao de acucar (kg) 19459

5.4.3.2 Avaliacdo do algoritmo DNMPC na EHO da Refinariasd Marti” (cenario de
operacao - 2).

Neste segundo cenario de operagcdo, 0 processo rdestd a quatro das perturbacdes mais

frequentes para este processo num ambiente redighea 5.22 mostra-se a resposta do controlador a

um aumento e uma diminui¢do no parametro brix @ lile alimentacéo. Esta perturbacédo é a que mais

afecta a evolugdo normal do processo, ja que ®e¢ap@ 0s cristais iniciam o crescimento e € crucial

manter controlada a sobressaturagdo. Apesar da ferturbagcédo no brix do licor de alimentagéo, o

DNMPC consegue compensar a perturbacdo e manseidael controlada na sua referéncia.

Perturbagdo no Brix de Licor Perturbacao no Brix de Licor
0.74
0.72
0.72
X 07 X
@ 0.68 | { o 07
0.66 0.68
30 35 40 45 34 36 38 40
Var. Controlada -2: (S) Var. Controlada -2: (S)
1.18 1.18
N - 116 ]
D 114 D 114
1.12 | — — —Ref. Sobres| 1.12{| — — — Ref. Sobres|
1.1 1.1
30 35 40 45 34 36 38 40
Var. de Controlo —2:f(He Licor) Var. de Controlo —2:f(Ee Licor)
0.02 0.02
mé 0.015 m:; 0.015
L~ 0.01 u- 001
0.005 0.005
30 35 40 45 34 36 38 40
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.22 - Resposta do DNMPC - 2 as perturbagddsix de alimentacao de licor (EHO da

s

Refinaria “José Marti” )(Cenario 2)

Na Figura 5.23 mostra-se a resposta obtida quaraiiexem perturbacdes na pressao de vazio e na

pureza do xarope de alimentacdo, esta Ultima mafif@al do processo. A influéncia destas perturbacd

guase nao é apreciavel, e a resposta dos DNMPQte estével pare estes casos. De forma geral, mpesa

das perturbacbes, os parametros finais que guamifia qualidade dos cristais e a eficiéncia do

processo, mantém-se dentro dos valores normargldatria (ver Tabela 5.9)
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Perturbacao na P Perturbacgdo na Pfuﬂe Xarope
0.5 1
Eodd [ | | E
5 - 0.95
.S 03 Z
0.2 0.9
55 60 65 70 75 98 100 102 104 106 108
Var. Controlada -3: (S) Var. Controlada —4: (1A)
1.18 32
16 2 =
D 114 <28
112 — — —Ref. Sobres| = 26f[ — — —Ref. 1. Agit. |
1.1 24
55 60 65 70 75 98 100 102 104 106 108
Var. de Controlo —3:50F Var. de Controlo —4:f(Ee Xarope)
2 0.016
Q 2 0014
g1 E
w® - 0.012
0 0.01
55 60 65 70 75 98 100 102 104 106 108
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.23 Resposta do DNMPC 3 — 4 as perturbac¢des na prdsséazio e na pureza do licor (EHO

e

da Refinaria “José Marti”) (Cenario 2)

Tabela 5.9 - Parametros finais que caracterizamafdade do produto final e a eficiéncia do process
(EHO da Refinaria “José Marti” - Cenario de opecath

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.585 Consumo de energia (kgper) | 12774
Coeficiente de variacaéd) 25.5 Consumo de licor (n 39.87
Duracédo do processo (mih:$ 111:30 Producao de acucar (kg) 19428

5.4.3.3 Avaliacdo do algoritmo DNMPC na EHO da Refinariasd Marti” (cenario de
operacao — 3).

Para ampliar a avaliagédo do algoritmo DNPMC, o neesambém foi implementado para o terceiro
cenério de operacdo. Aqui os parametros de enttagaocesso, pressdo de vazio, pressdo de vapor e
temperatura de vapor, vao ser substituidos pelawsdaeais disponiveis desta industria. Outros
parametros de entrada como brix e pureza de akg@otserdo perturbados por niveis de ruido branco.
Estas modificacdes procuram uma aproximacgdo dalajdm ou ambiente industrial real. Além disso,
neste cenario as diferengas entre o0 modelo desgieei 0 processo sdo mais acentuadas, pelo que para

algoritmo DNMPC vai ser mais dificil encontrar &@g de controlo 6ptima.

A Figura 5.24 mostra o desempenho do DNMPC no olintio volume (ciclo de controlo 1) e da
corrente do agitador (ciclo de controlo 4) e a Fadget25 mostra o controlo da sobressaturacéo gcitdo
controlo 2 e 3). Para ambos 0s casos, apesar dasbpebes, consegue-se uma resposta aceitavel do
DNMPC.
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

Var. Controlada - 1: () Var. Controlada ~4: (1A)
13 40 /
o 12f ~ | 7 -
£ < 20
SF 11 — — — Referénciz < — — — Referéncia
Volume I. do Agitador|
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10 15 20 25 90 95 100 105 110 115
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo - 1 (fe Licor) Var. de Controlo —4: p%:le Xarope)
0.03 0.03
2 002 2 002
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u= 0.01 u= 0.01
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Figura 5.24 Desempenho do DNMPC 1 - 4. (EHO da RefinariaéXdarti’- Cenario 3)

Variavel Controlada — 2 e 3: (Sobressaturagéo)

1.2 — — — Referéncia -
Sobressaturaggo
n
1.15
11 1 1 1 1 1 1
30 40 50 60 70 80 90
Tempo (min)
Var. de Controlo —2: ;Eje Licor) Var. de Controlo —3: gF
0.02
0 aQ Ciclo de Controlo 3
"E o001 g 2
— 2]
- Ciclo de Controlo 2 -l
0 0
25 30 35 40 45 50 60 70 80 90

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.25 - Desempenho do DNMPC 2 -3. (EHO dargé “José Marti”- Cenario 3)

Tabela 5.10 - Par@metros finais que caracterizgnahdade do produto final e a eficiéncia do preoes
(EHO da Refinaria “José Marti” - Cenario de opecath

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.576  Consumo de energia (keader) | 12416
Coeficiente de variacaéd) 26 Consumo de licor (i 39.64
Duracéo do processo (mih:$ 108:00 Producao de acucar (kg) 19409
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Os valores finais dos parametros que caracterizgoaidade dos cristais de aglcar e a eficiéncia
do processo também cumprem com os padrfes exigataso processo (ver Tabela 5.10). Um aspecto
que caracteriza o ciclo de producdo na Refinar@éJMarti” consiste na utilizagdo dum licor de
alimentacdo com uma pureza inferior ao licor wti@ na Refinaria “RAR.SA”, isto leva a que a tara d

cristalizag&o seja menor e se requeira mais tera@ogompletar o processo.

5.4.3.4 Avaliacdo do algoritmo EDNMPC na EHO da Refinaria “José Marti” (cenario
de operacéo — 3).

Como foi definido na seccdo 5.4.2 o ET-DNMPC, tepeauliaridade de permitir uma margem de
tolerdncia no erro de previsdo, neste algoritmeatdrolo preditivo, a optimizacdo para determinar o
sinal de controlo, s6 se implementa quando o egrgreévisdo é maior que a tolerancia permitida. O
algoritmo ET-DNMPC ¢é agora avaliado dentro da EHffinida para o processo de cristalizacdo da
Refinaria “José Marti”. Utilizou-se o terceiro ceindde operacdo na avaliacdo, por ser este o gie ma
exige do algoritmo de controlo dada a sua proxideédeom o caso real. Os parametros do controlador

sdo seleccionados seguindo os critérios apresentadseccao 5.4.2 e estdo resumidos na. Tabela 5.11

A Figura 5.26 mostra o desempenho do ET-DNMPC nuro do volume da suspensdo e da
fraccdo massica, esta Ultima de forma indirec@vés da corrente do agitador. A Figura 5.27 mastra
controlo da sobressaturacao, primeiro com o caleléitor e depois com caudal de vapor. Para togdos o

casos consegue-se manter a variavel controladeodanha proximidade da zona de tolerancia.

Var. Controlada - 1 (Volume) Var. Controlada - 4 (Fracgdo Massici
0.48
12.2 Fra. Méass
nsg I A N A U SRR Tolerancia
= S 0.46
> 118 Vol. da Suspens3d
~~~~~~~ Tolerancia
11.6 0.44
10 15 20 25 95 100 105 110
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 1 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 4 (Caudal de Xarog
0.03 0.03
@ 0.02 @ 0.02
Ro o
£ <
uw- 0.01 uw- 0.01
0 0
10 15 20 25 95 100 105 110
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.26 - Desempenho do ET-DNMPC 1 - 4. (ElRdfinaria “José Marti’- Cenério 3)
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Var. Controlada - 2 (Sobressaturagéo) Var. Controlada — 3 (Sobressaturagé
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Figura 5.27 Desempenho do ET-DNMPC 2 - 3. (EHO da Refinalisé Marti”- Cenério 3)

5.4.3.5 Comparacéo entre resultados do ET-DNMPC e DNMPEH@ da Refinaria
“José Marti” (cenario de operacao 3).

O facto de flexibilizar o seguimento da referéngigia diminuir o tempo de computacao néo tem
efeitos significativos nos parametros da funcéalid&ibuicdo de tamanhos AM e CV nem afecta os
parametros que quantificam a eficiéncia do processoristalizacio (ver Tabela 5.12). A vantagem de
permitir certa tolerancia no erro da referénciacadcomo mostra a Figura 5.30, em conseguir uma
significativa redugédo do tempo que o algoritmo detwlo utiliza ao determinar a acgao de controlo,

resultando como média 0.33 s para o0 algoritmo DNMRXCL7 para o algoritmo ET-DNMPC.

Var. Controlada — 1 (Volume) Var. Controlada - 4 (Frac¢@o Massici

0.47
0.46
[S]
S
| 0.45} "
VR IR Zona de Tolerénci|a
12 0.44
10 15 20 25 100 105 110 115
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 1 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 4 (Caudal de Licor
0.01 0.03
DNMPC
@ — — —ET-DNMPC|| @ 0.02
[3) (=)
£ 0.005[ 3
[Tha oo A RN uw~ 0.01
\ - = \_ J
ol— / 0
10 15 20 25 95 100 105 110 115
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.28 - Comparacao entre DNMPC e ET-DNMPCEI@QHIa Refinaria “José Marti”’- Cenario 3)
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Var. Controlada - 2 (Sobressaturacéo) Var. Controlada — 3 (Sobressaturagé
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Figura 5.29 Comparacao entre DNMPC e ET-DNMPC. (EHO da Refinfdosé Marti”- Cenario 3)

Na Figura 5.28 compara-se o desempenho dos algsribhNMPC e ET-DNMPC no controlo do
volume e da frac¢cdo massica. Claramente o algorMPC consegue um melhor seguimento da
referéncia, o algoritmo ET-DNMPC, pelo contrarieripite oscilagbes da variavel controlada dentro da
zona de tolerancia que contorna o valor da refeaéhlen comportamento similar € mostrado na Figura
5.29 gque representa o desempenho de ambos ostratgomo controlo da sobressaturagéo. A razéo
fundamental pela qual pode ser utilizada a margernolérancia esta na propria esséncia dos processos

batch, cujos objectivos de maior prioridade saa@ades no final do ciclo.
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Figura 5.30 - Tempo de computacéo requerido péymsiamos ET-DNMPC e DNMPC. (EHO da
Refinaria “José Marti"- Cenéario 3)
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

Tabela 5.1% Parametros de desenho ET-DNMPC (EHO da RefifiRAd&R.SA”)

Ciclo de Parametros do ET-DNMPC

Controlo t, At H, H. X
ET-DNMPC, 40 10 5 2 0.02
ET-DNMPG, 40 10 5 2 0.002
ET-DNMPG; 60 10 5 2 0.002
ET-DNMPGC, 80 10 5 2 0.002

Tabela 5.12 - Comparacao dos valores finais ddsmpetros de qualidade nos DNMPC e ET-DNMPC
(EHO da Refinaria “José Marti ”, Cenario 3, Batg¢h 4

Parametros de qualidade DNMPC | ET-DNMPC
Tamanho médio (mm) 0.58 0.58
Coeficiente de variacaéd) 25.87 25.8
Duracéo do processo (mih:s 114:20 115:00
Consumo de energi&d de vapor) 12489 12458
Consumo de licor (M 39.71 39.67
Producéo de acucar (kg) 19419 19421

5.4.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC na Estratégia Heuristta de Operacdo da
Empresa Acucareira “30 de noviembre”

Como se descreveu no Capitulo 2 na Empresa ActecdBfl de Noviembre” produz-se aglcar em
rama utilizando um processo batch de cristalizgi@oevaporacdo ao vazio. Para avaliar o algoritmo
DNMPC desenvolvido neste capitulo, este controlédaubstituido nos dois ciclos de controlo defigido
na EHO concebida para a obtencdo de gréo finotadacEmpresa. A estrutura dos controladores e a
obtencdo dos seus parametros faz-se com baseitdo®srestabelecidos na secgéo 5.3 (Ver Tabe)a 5.1

dando como resultado as seguintes fun¢des objsctivo

DNMPCgonov-2 Controlo de volume com caudal de alimentacaacoe. |

2

5 ~
min J = e ('“9‘°z(t +K) -V, (t+ k))
a0 102 |i=0.m-2 (5.24)
Iu<k+j)—u<k+1—1)|szoggélg,j=o,l

DNMPC3onov-2 Controlo de sobressaturacdo com caudal de alig@mtde licor.

2

min J= > (refz(t +k) - S(t + k))

u(.)D(iMjFO...m—l (5.25)

256
|u(k+j)—u(k+j—1)|szon32%:,j=o,1
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Capitulo 5. Controlo preditivo baseado em modebxs imeares. Aplicagdo na cristalizagéo de agucar ...

A EHO correspondente a formagéo do gréo fino nacAgira “30 de Noviembre” foi apresentada
na Tabela 4.6. Como nos casos anteriores esta Etd@studada nas trés cenarios de operacéo dsfinido

previamente, também se analisa o desempenho doit@lgoET-DNMPC dentro desta EHO. Os

resultados obtidos em todos estes casos séo nusaagguir.

5.4.4.1 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Empresa Acucareirad@Moviembre”
(cenario de operacao — 1).

Este primeiro cenario constitui o caso ideal, agsdmvalores empiricos constantes para todos 0s
parametros de operacgdo do processo (ver TabelaCh&)o mostra a Figura 5.31, os dois controladores

conseguem um desempenho bastante aceitavel.

Dentro desta EHO estabelece-se uma referénciagpambressaturacdo de 1.22, um valor muito
superior do estabelecido nos casos anteriorestestgor objectivo incrementar a taxa de cristafipa
gue esté afectada pelo baixo valor da pureza dadomel £ 82%). Ao concluir 0 processo, 0s parametros

gue definem e eficiéncia e a qualidade do graodsiao dentro das margens exigidas (ver Tabela 5.13

Var. Controlada — 1: (Y Var. Controlada -2: (S)
13 1.24
“E 12)~ 1.22
e | ¢ 12
> 11 — — — Referéncig 118 — — — Referéncia
' Volume : Sobressaturagdd
10 1.16
0 10 20 30 40 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo - 1 (e Licor) Var. de Controlo -2: p@le Licor)
0.03 0.01
2 002 %)
£ £ 0.005 et -
u+- 0.01 - L.
0 ot
0 10 20 30 40 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.31 - Desempenho do DNMPC 1 - 2. (EHO dacareira “30 de Noviembre”- Cenario 1)

Tabela 5.13 - Par@metros finais que caracterizgnaldade do produto final e a eficiéncia do preoes
(EHO da Empresa Acucareira “30 de Noviembre” - Cende operacéo 1)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.098 Consumo de energia (keder) | 14560
Coeficiente de variacaéd) 18.2 Consumo de licor (n 48.93
Duracédo do processo (mih:$ 172:40 Producao de acucar (kg) 1775
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

5.4.4.2 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Empresa Acucareirad@M™oviembre”
(cenario de operacad).

No segundo cenario de operagéo, o processo vauberetido as duas perturba¢cdes que em maior
medida podem afectar o cumprimento dos objectivagrdcesso, e que consistem na diminui¢do do brix

e da pureza do licor agucarado que alimenta atrador.

Como mostra a Figura 5.32 a perturbag&o no brikcdo de alimentac@o tem maior incidéncia na
sobressaturacgdo. No instante em que tem lugartaripegdo, o DNMPC modifica a acgéo de controlo,
caudal de licor neste caso, para diminuir a afécta@ sobressaturacdo. Para os baixos valoreseapu

que tem o licor de alimentacéo, a perturbacdo rpestEmetro tem pouca influéncia na sobressaturagéo

(ver Figura 5.32).

Apesar destas duas perturbacdes, os parametrojdjuam a qualidade final dos cristais e a

eficiéncia do processo cumprem os requisitos eagy(der Tabela 5.14).

Perturbacéo no Brix de Licor Perturbacdo na pureza de Licor
0.85
0.72
x“_ 07 5“—
£ 0.8
m O.GBU o
0.66
0.75
75 80 85 90 95 125 130 135 140 145
Var. Controlada -2: (S) Var. Controlada —2: (S)
1.225 1.225
lg——o -~ = = > 122/—— =
n n
1.215 | — — —Ref Sobres| Ly Ref. Sobres|
121 1.21
75 80 85 90 95 125 130 135 140 145
« 152 Var. de Controlo —2:f(d}'e Licor) « 152 Var. de Controlo —2:f(l'e Licor)
w W w A N SAN MMM AN M A AN
w2 w2
0 0
75 80 85 90 95 125 130 135 140 145

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.32 - Resposta do DNMPC -2 as perturbagddsix e a pureza do licor (EHO da Empresa
Acgucareira “30 de Noviembre”) (Cenério 2)

Tabela 5.14 - Parametros finais que caracterizgomatidade do produto final e a eficiéncia do preces
(EHO da Empresa Acucareira “30 de Noviembre” - Cende operacao 2)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.099 Consumo de energia (kgpler) | 14868
Coeficiente de variacaéd) 18.6 Consumo de licor fn 49.14
Duracgéo do processo (mih:$ 176:20 Producéo de agucar (kg) 1876
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Capitulo 5. Controlo preditivo baseado em modebxs imeares. Aplicagdo na cristalizagéo de agucar ...

5.4.4.3 Avaliacdo do DNMPC na EHO da Empresa Acucareirad@Moviembre”
(cenario de operacao — 3).

Neste terceiro cendrio os parametros de operaedsgw de vazio e de vapor sdo substituidos pelos
dados reais disponiveis da cristalizacéo nestasiridiOs dois DNMPC conseguem manter as variaveis
controladas no valor de referéncia (Ver Figura b.3ambém os parédmetros que indicam a qualidade

final dos cristais e a eficiéncia do processo cempos requisitos exigidos (ver Tabela 5.15)

Var. Controlada - 1: () Var. Controlada -2: (S)

13 1.24
‘%\ 12}~ 1.22
>E 11 — — — Referéncis — — — Referéncia
' Volume 118 Sobressaturagdqg
10 1.16
0 10 20 30 40 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo - 1'T (e Licor) Var. de Controlo —2: p('-je Licor)
0.03 0.01
2 002 =@
£ £ 0.005
u+ 0.01 T
0 0 *‘I
0 10 20 30 40 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.33 Desempenho do DNMPC 1 - 2. (EHO da Acgucareifad@ Noviembre”- Cenéario 3)

Tabela 5.15 - Par@metros finais que caracterizgnaldade do produto final e a eficiéncia do preoes
(EHO da Empresa Acucareira “30 de Noviembre” - Ciende operacao 2)

Parametro Valor Parametro Valor
Tamanho médio (mm) 0.102  Consumo de energia (keder) | 15206
Coeficiente de variacaéd) | 19.16 Consumo de licor n 49.27
Duracédo do processo (mih:$ 179:00 Producao de acucar (kg) 2303

5.4.4.4 Avaliacdo do ET-DNMPC na EHO da Empresa Acucar@@ade Noviembre”
(cenario de operacao — 3).

O algoritmo ET-DNMPC também foi avaliado dentro BHO concebida para o processo de
cristalizagdo na Empresa Acgucareira “30 de NoviefhbOs parametros dos dois ET-DNMPC
necessarios neste EHO sdo seleccionados seguimdesnsos critérios utilizados nos casos anteriores.
Estes parametros mostram-se na Tabela 5.16. Aa-EB4 mostra o desempenho do ET-DNMPC no
controlo do volume e da sobressaturacdo, em ambasasns consegue-se 0 objectivo de controlo:
manter a variavel controlada dentro ou no contal@aona de tolerancia. Como nos casos anteriores,
permitir uma margem de tolerancia no erro ndo afsignificativamente os valores finais na funcdo de

distribuicdo de tamanhos dos cristais (ver Tabdl@)5
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5.4 Avaliacdo do algoritmo DNMPC.

Tabela 5.16 Parametros de desenho ET-DNMPC (EHO da RefifiRAd&R.SA”)

Ciclo de Parametros do ET-DNMPC
Controlo t, At H, H. X
ET-DNMPC-1 40 10 5 2 0.05[12.112.2]
ET-DNMPC-2 50 10 5 2 0.005 [1.215 1.225]
Var. Controlada — 1 (Volume) Var. Controlada — 2 (Sobressaturagé
1.24
1220 ININCA T A
o 1.22
ég "
> 12 Vol. da Suspensao 1.2 Sobressaturagéo
~~~~~~~ Zona de Tolerancig -+ Zona de Tolerancig
11.8 1.18
10 20 30 40 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo — 1 (Caudal de Licor) Var. de Controlo — 2 (Caudal de Lico
0.01 0.01
Q 2
“E 0.005 2 0.005
. )™
0 m‘— 0
10 20 30 40 50 100 150
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 5.34 - Desempenho do ET-DNMPC 1 - 2. (EH®@gdlacareira “30 de Noviembre”- Cenario 3)

5.4.4.5 Comparagéao entre resultados do ET-DNMPC e DNMPEH@ da Empresa
Acucareira “30 de Noviembre ” (cenario de operac®).

Ao comparar os desempenhos dos algoritmos DNMPJ -©®NMMPC, o DNMPC consegue um
melhor desempenho no seguimento da referéncia Figerra 5.35). Nao obstante, o algoritmo ET-
DNMPC consegue uma significativa redugéo do tengoamputacdo, sem afectar os valores finais da
funcéo de distribuicdo de tamanhos dos cristais Tedela 5.17). Especificamente o tempo médio de
computacao obtido no ET-DNMPC é 0.1 s e 0.31 padgaritmo DNMPC (Ver Figura 5.36).

Tabela 5.17 - Comparacéo dos valores finais d@npetros de qualidade nos DNMPC e ET-DNMPC
(EHO da Acucareira “30 de Noviembre”, Cenério 3tdBad)

Parametros de qualidade DNMPC | ET-DNMPC
Tamanho médio (mm) 0.1 0.099
Coeficiente de variacad4d) 19.16 18.27
Duracédo do processo (mih:s 179:00 174:50
Consumo de energia (kg de vapoy) 15206 14856
Consumo de licor (M) 49:27 49.04
Producao de acucar (kg) 2303 1973
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Capitulo 5. Controlo preditivo baseado em modebxs imeares. Aplicagdo na cristalizagéo de agucar ...

Var. Controlada — 1 (Volume)
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Figura 5.35 Comparacéao entre DNMPC e ET-DNMPC. (EHO da Aceicar'30 de Noviembre™-
Cenario 3)
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Figura 5.36 - Tempo de computacéo requerido péymsiamos ET-DNMPC e DNMPC. (EHO da

Empresa Acucareira “30 de

5.5 Conclusdes do capitulo.

Noviembre”- Cenario 3)

Neste Capitulo desenvolveu-se e avaliou-se umiadgoide controlo preditivo baseado no modelo

nao linear do processo. Para este controlador ceginmento de optimizacdo numérica, que calcula a

accao de controlo, adapta-se as restricdes adas@adiscretiza¢éo nos sistemas digitais de ggaisie

dados e controlo. Este algoritmo de controlo fanaado controlo preditivo digital baseado em modelos

(DNMPC) e tem as seguintes caracteristicas paatiesi
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5.5 Conclusbes do capitulo.

1.

Utiliza um modelo n&o linear de previsdo obtidoapdiscretizacdo do modelo continuo
detalhado do processo. Neste caso particular aiBe 0 modelo do processo de
cristalizagdo de acucar obtido pela formulacdo matiea das equacdes de balango de
massa, energia e uma representacdo matematicdashgdo@opulacional para representar a
cinética de cristalizacdo. A utilizacdo deste modgarante uma melhor previsdo do
comportamento futuro do processo, mas precisa domploaconhecimento prévio do
processo.

O algoritmo de optimizacdo numérica adapta-se siigées que impde o equipamento
digital usado nos sistemas de controlo suportadosnicroprocessadores. A partir destas
restricbes obtém-se um algoritmo preditivo numeésitoples, vidvel e potencialmente util

para controlo de variaveis com néo linearidadessor

O controlador preditivo desenvolvido faz uma cogéecda trajectoria seguida para chegar a
referéncia com base nos erros passados do mod@iededo. Esta correccdo permite um
melhor desempenho na presenca de perturbacdes, moranodelo ou mudancgas nos

parametros de operagéo do processo.

A validagdo do algoritmo DNMPC, dentro das trés EElhcebidas para trés casos industriais

tipicos de cristalizacdo batch de agucar, perroié@taar os seguintes resultados:

1.

O algoritmo DNMPC demonstrou que inclusivamente ecandigcbes mais adversas pode ser
aplicado com sucesso, que pode garantir o cumpramdgs restricbes e que o sinal de

controlo ndo precisa um grande esforgo e € estavel.

O facto do obter uma avaliacédo positiva para ordigo DNMPC em diferentes cenarios de
operacdo, partindo dum ambiente ideal até um aer@mde diferentes parametros de
operacao do processo sdo substituidos por valaesda industria, aumenta a possibilidade

de obter um bom desempenho para uma aplicacao real.

Outro resultado relevante obtido neste Capitul@mmtna-se na modificacdo realizada no algoritmo

inicial DNMPC, segundo a qual permite-se uma margentoleréncia no erro da variavel controlada.

Esta modificacdo deu como resultado o algoritmd”ERC.

Para este novo algoritmo ET-DNMPC, que tambémdstiado em varios cenarios de operagédo nas

trés EHO dos trés casos de cristaliza¢do estudaddsem acentuar-se os seguintes aspectos positivos:

1.

Consegue reduzir em aproximadamente 50% o tempeood®gutacdo necessario para

determinar a ac¢éo de controlo.

O facto de permitir a tolerancia no erro da valli@eatrolada ndo afecta significativamente
os valores finais da funcdo de distribuicdo de tdmados cristais AM e CV, nem 0s

restantes parametros que quantificam a eficiérrjaracesso.
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Capitulo 6.

Controlo preditivo baseado em modelos
neuronais. Aplicacao no processo industrial de
cristalizac&o batch de acucar.

Neste capitulo propde-se e valida-se uma estrutieraontrolo preditivo que utiliza um modelo
neuronal como modelo de previsdo. Primeiramentecrdgem-se 0s aspectos tedricos
relacionados com o desenho de uma rede neurongllieam-se as técnicas e algoritmos de
treino de redes neuronai, propostas na Toolbox Hledbtetwork de MatlLab, para obter os
modelos neuronais usados na previsdo do processan@lelos neuronais obtém-se por duas
vias: (i) dados de entrada e saida obtidos da sagétd em MatLab Simulink do modelo
detalhado do processo de cristalizagdo apresentami@apitulo 3, (ii) dados de entrada e saida
reais adquiridos nos processos de cristalizacdo és indistrias descritas no Capitulo 2. A
modificacdo introduzida no Capitulo 5 que permitmaumargem de tolerancia no erro da
variavel controlada, também é implementada pare eshtrolador. Os controladores baseados
nas redes neuronais sdo avaliados nas trés EHOgstag no Capitulo 4 com diferentes cenarios
de operagéo. Finalmente faz-se uma comparagéo entesempenho deste controlador preditivo

baseado em redes neuronais, o DNMPC e o controlRiestudado no Capitulo 4.

6.1 Introducao.

A maior parte dos processos industriais sdo godemaor principios gerais da fisica e da quimica.
Com ajuda de sistemas de aquisicdo de dados sup®rean microprocessadores é possivel obter
informag&@o do processo que caracterize detalhadanzesua dindmica e dependéncia entrada-saida.
Varios métodos de identificacdo permitem, a pdestes dados, obter modelos lineares e néo lindares
processo (Morari, 1994; Sekt al, 2001; Rossiter, 2003), os quais permitem preveoraportamento

futuro do processo, dentro de toda a familia dérotamlores preditivos baseados em modelos (MPC).

Uma das etapas mais importantes na implementagddMRC é precisamente a obtencdo do modelo
gue permita prever com fiabilidade o comportamdutiaro da varidvel a controlar, como resposta a uma

accao de controlo predefinida (Rawlings, 2000).t&espitulo do trabalho aplicam-se os métodos de
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Capitulo 6. Controlo preditivo baseado em modeksranais. Aplicacao na cristalizacédo de acguUcar ...

identificacdo propostos n@oolbox Neural Networksle MatLab, para obter um modelo neuronal
(Bemporadet al, 2005) capaz de prever a resposta nado linearateggso e implementar um controlador
preditivo baseado neste modelo neuronal (NNMPCin GANNMPC pretende-se controlar as principais
saidas do processo de cristalizacdo batch e ob&sudtado final esperado. Diversos algoritmos MPC
tém demonstrado a sua eficacia naqueles ciclos odéroto caracterizados por nédo linearidades
acentuadas, dindmicas dificeis, respostas invergesndes demoras, que por sua vez sdo geralroente,
de maior influéncia na qualidade dos produtos dimana eficiéncia dum processo industrial (Bordons
Camacho, 1998; Nagy e Braatz, 2003; Qin e Badg2@3; Allgdweret al, 2004).

Para o processo particular que se esta a analisstglizacdo industrial de agucar, dispde-se dum
grande volume de informacao, um modelo matemattaltthdo e dados industriais reais (Mullin, 1972;
Feyo de Azevedo e Gongalves, 1988; Chordo, 19%rdisvaet al, 2003; Galvanauskas al, 2006).
Este facto motivou a utilizacdo das redes neurqgra® modelar o processo por diferentes vias, gopro
um NNMPC que considera o processo como uma caigendo qual s6 se tem informagéo entrada e
saida. Este procedimento serd muito util em agqueesessos com pouca informagdo ou nos que as

condicbes de operacdo experimentem perturbacdes frequentes.

6.2 Caracterizacao geral das redes neuronais.

As redes neuronais estdo dentro das disciplinas@uestudadas dentro da Inteligéncia Artificial, a
mesmas tratam de emular a capacidade de aprentizazggociada ao cérebro humano mediante um

modelo matematico (Haykin, 1999).

Uma das dificuldades que este desafio enfremddaéto dos computadores digitais actuais basearem
0 seu funcionamento na arquitectura matematicaoda yon Neumann. Este matematico em 1947,
desenhou uma estrutura baseada em processamentendat de dados e instrucbes, que segue
rigorosamente um programa sequencial armazenada maemoéria. Uma estrutura do tipo de von
Neumann est4d muito distante de representar as egatapacidades do cérebro para realizar tarefas
cognitivas, ao qual podem ser atribuidas propriesl@dmo paralelismo massivo (redunda numa elevada
poténcia de calculo), alta interconectividade (ungalia de 5 000 sinapses por neurdnio), capacidade d
formar estruturas complexas para efectuar funcoemplexas (reconhecimento de padrdes, percepcéo e
controlo motor), aprendizagem, conhecimento armasderem forma distribuida e capacidade para

generalizar na presenca de eventos ndo conhedidoga@rdet al, 2000).

No seu desejo por compreender as habilidades debreéhumano, os sistemas neuronais tém
chamado a atencdo dum grande numero de cientistaséncia neuro-biolégica interessa-se pelo
funcionamento do cérebro assim como pelas esteutarprocedimentos associados. A engenharia
electrénica e as ciéncias da computacdo estdoesstmtas em obter paradigmas computacionais

alternativos ao modelo de von Neumann (von Neumb958) para aplicacbes de problemas tradicionais
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6.2 Caracterizacdo geral das redes neuronais

como: reconhecimento temporal e espacial de padvi&®, voz, controlo, comunicagdes, etc. (Aspray
e Burks, 1987).

Desde a aparicdo do modelo de MacCulloch-Pitts3jL@40 algoritmo de aprendizagem de Hebb
(1949), tem-se desenvolvido uma grande quantidadeatielos neuronais e algoritmos de treino, sendo

dificil fazer uma classificacdo detalhada.

Existem duas premissas basicas que abrangem tedo®delos neuronais: paralelismo massivo e
aprendizagem. Isto significa que toda a rede nalirdevera constar dum conjunto de unidades
computacionais simples, que tém capacidade de ggacento crescente na medida que aumente a sua
interconectividade. Além disso, devem possuir uapgrde pardmetros cujo valor possa ser modificado

por condi¢des externas (Hagetnal, 1996).

Uma primeira classificacdo pode dividir as redesromais em estaticas e dindmicas. Os modelos
estéticos realizam uma equivaléncia entre entradai#a, desprezando o tempo de processamento
interno. A saida obtém-se de forma imediata em&ormia entrada, sem que exista dindmica de estados
no sistema neuronal. Pelo contrario, os sisteme@midcos sdo sistemas realimentados, que na presenca
dum estimulo de entrada evoluem até convergir nsafda estavel. Casos tipicos de ambos os sistemas
séo: o perceptron (de uma ou multiplas capas) emadma associativa de Hopfield. As redes de Hagfiel
sdo amplamente conhecidas como memorias assosiativalireccionaveis, e o perceptron utiliza-se
como classificador ou para o calculo de fun¢detdgitas ou aproximagdo de superficies (Mikeml,

1990; Parteret al, 1990).

As redes neuronais também se podem classificandedo ao tipo de aprendizagem, em
supervisionadas e ndo supervisionadas. Nas supeadss existe um tutor, que utiliza padrdoes dedre
para medir o erro da saida da rede em relacaoeassobjectivos, e um algoritmo de modificacdo dos
parametros da rede em funcéo do erro. Um exenptmté o algoritmo de retropropagacéo aplicado em
perceptrdes multicapa (Saerees al, 1993). Na aprendizagem ndo supervisionada, 08medros
adaptaveis da rede obtém-se em funcao de outnasregr exemplo: momentos estatisticos, correlacao
entre as entradas, etc. Este tipo de redes foramogrou classificacbes baseadas em certa reduadanci

dos parametros de treino, por exemplo os mapasoagimizados (Hurdt al, 1995).

Podem-se, além disso , fazer classificacfes com @sao linearidade da funcdo de activacdo do
neurénio: funcdo descontinua (fungcéo signo) oudancsuaves (sigmoide, funcbes de base radial tipo
gausiana). Também respeito a forma de calculangifude activacdo: estocastica (modelo de Boltzman)
ou deterministica (Perceptron, Hopfield) e da fomeaseleccionar o coeficiente adaptavel que deve

actualizar-se (em forma sincrona o assincronangRhkiu, 1997).

O espectro de investigacbes no campo dos modelo®onas é amplo, mas a sua aplicagcdo em
controlo de processos industriais ndo precisa iieantmodelos neuronais que respeitem a letra os

postulados bioldgicos; destes s6 usam-se algumastedsticas que podem ser vantajosas.
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Para dar solucdo a um problema de engenharia fazesadde modelos neuronais artificiais devem-se

considerar trés aspectos basicos: representaggdodigagem e implementacdo (Hettal, 1992).

O problema da representacdo esta intimamente ligaddesenvolvimento da teoria de modelos
neuronais, refere-se as classes de funcbes quergu@sentar-se com uma rede neuronal. O problema
de aprendizagem consiste em encontrar um algogtrembtenha um conjunto éptimo de parametros de
certa fungcdo neuronal. Estes pardmetros devembsido® através do calculo duma funcéo fechada, ou
utilizando um algoritmo iterativo que modifique sasivamente os valores deste vector de parametros,
até chegar a um ponto de equilibrio. O ponto delibfjo existe sempre e quando o algoritmo de
aprendizagem for estavel e convirja hum vector a@rpetros em tempo finito e em forma assinptota.
Em qualquer caso considera-se que o sistema teandigo, quando a medida dum critério de erro esta
dentro do limite estabelecido (Narendra e Parth#sar1992).

A implementacéo da rede neuronal é fundamentakdesobnto de vista do seu rendimento, que esta
limitado pelo volume de calculos e o tempo de cdagfio necessario para simular um modelo neuronal.
N&o obstante, a literatura mostra resultados retesano reconhecimento de padrdes (Haykin, 1999) e

no controlo de processos (Narendra e Parthasardrifiy; Gomez-Ortega e Camacho, 1996).

6.2.1 Modelos neuronais estaticos.

Os modelos neuronais estéticos sao consideradomaigssimples, dentro desta unidade neuronal

podem-se identificar cinco partes fundamentais figura 6.1):
* Um conjunto de nodos de entrada)(que representam a excitacdo do elemento de pmces
Este vector de excitacda ) varia com o tempo em forma discrekz{nl)
* Um conjunto de sinapses ou vinculos de conexgentre os nodos de entrada e o corpo do
elemento de processo. Estas sinapses tém por nmissdidar o efeito das entradas. Se os
w,; Sao positivos diz-se que a conexdo de entrada aomdade de cOmputo € excitadora e em
caso contrario € inibidora.

* Um umbralw,,, que se soma linearmente as entradas moduladadrela o ponto de disparo
da funcéo de activacéo.

* Um somador de todas as entradas moduladas pelws ¢iees sinapses correspondentes (6.1).

n
U, =Zwkj K| +W,q (6.1)

i=1
« Uma funcéo de activacdo que realiza uma transf@mdg sinal de saida do somador (6.2).

YnN, = ¢(Uk) (6.2)
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- -x Lo
1— W Funigio de
& Somador f—‘mtfvau; g0 oaida
i
x &
1 Y2 ) ooty ) Yaav,

w
L xn s W, kO | Umbral

Entradas

Pesos Sindpticos +

Figura 6.1 - Unidade computacional dum modelo neairestéatico.
6.2.2 Funcgobes de activagao.

A funcéo de activacdo cumpre um papel preponderaste tipo de computacdo paralela. Salvo nos
casos particulares de elementos de processo liestarfuncdo de activacéo realiza uma transformacéo

nao linear do sinal de entrada. A Figura 6.2 mastraés funcdes de activacdo mais utilizadas.

P }uk 4/‘_1 :uk 4‘::4_1 :uk

(a) (b) (c)

Figura 6.2 - Principais funcdes de activacao.

(a) Funcdo de signo ou umbral: esta funcdo é um ddamathr binario da entrada, tem uma
descontinuidade essencial em zero, se utiliza dasreeuronais que tratam patrdes binarios
tais como redes de Hopfield.

(b) Funcéo linear a tramos: esta funcdo realiza umssfsemacdo linear num intervalo de
valores de entrada e tem zonas de saturacio deaiote

(c) Funcdo sigmoide: esta funcdo mantém as caraatadstie saturacdo, além disso €

derivavel, que € uma condi¢do exigida em algunsimsitmos de aprendizagem.

6.2.3 Arquitectura dos modelos neuronais.

A arquitectura dum modelo neuronal determina aselake problemas que a modelo neuronal pode
representar. Em geral cada tipo de rede neuromatégacteristicas especificas e foram pensadas para
actuar numa area determinada: controlo, visdomigacdo, memadria associativa, etc. Normalmente a
arquitectura dum modelo neuronal esta intimamegitcionada com o algoritmo de aprendizagem que
utilize e pode dividir-se em de simples capa outicapa. Num modelo neuronal de simples capa todas
as unidades de cOmputo estdo no mesmo nivel higzargecebem o mesmo tipo de entrada e provém o

mesmo tipo de saida. Além disso, todos os neurdrimbem sinais dos nodos de entrada (ver Figura
6.3 a).
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As redes multicapas estéo organizadas em varias dapelementos de processo (ver Figura 6.3 b). A
Gltima capa denomina-se capa de saida e as aetedenominam-se capas ocultas. As capas ocultas
potenciam a capacidade de computo do modelo nadeeatm que cada uma delas realiza uma

transformacédo nédo linear dum espaco p-dimensionaigro r-dimensional.

Geralmente um modelo multicapa possui conexdeptiiad, nas quais as saidas dos neurénios da
capa m-1 actuam como entradas da capa m e as daidapa m como entradas a capa m+1, desde os
nodos de entrada até aos de saida. O nimero dadasi¢omputacionais em cada capa, podem ser

diferentes.

Figura 6.3 - Estruturas dum modelo neuronal (a) capa, (b) multicapa.

6.2.4 Métodos de aprendizagem.

A Aprendizagem constitui uma caracteristica inerelats redes neuronais. Uma definicdo deste termo
de acordo com o tema de sistemas neuronais aisfiéidado por ((Minsky, 1961% o processo pelo
gual os parametros livres duma rede neuronal aitifi sdo adaptados através dum processo continuo
de estimulacdo, proveniente do ambiente no quatde restd ligada. O tipo de aprendizagem esta

determinado pela forma como se adaptam estes pandstie

De acordo com a definicdo anterior, dentro do meeele aprendizagem destacam-se trés aspectos:
() a rede neuronal é estimulada pelo ambiendehd&iiuma modificagéo interna da rede neuronal derran
o periodo de aprendizagem e (iii) a rede neur@sgdande de forma diferente a um estimulo dado, uma
vez que o processo de aprendizagem tenha termin@sdprincipais métodos e paradigmas vinculados

no processo de aprendizagem de sistemas neuratifacsaes sdo resumidas na Figura 6.4.

Aprendizagem

[ I
Algontmos Paradigmas
| | I I I I |
Retro-  Aprendizagem Regras Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem
propagacio Bolizman  de Hebh Compeiiiive Supervisionada por Reforcos Nio Supervisionada
(Aute-Organizado)

Figura 6.4 - Classificacdo taxionémica do procelsaprendizagem.
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Dentro de todos os algoritmos de aprendizagemagdidado o algoritmo de retropropagagéo para
modelos neuronais multicapas. Este método de apegyain € amplamente descrito por varios autores
(Rumelhartet al, 1986; Murrayet al, 1992; Hagan, Demutlet al, 1996).

6.3 Controlo preditivo baseado em redes neuronais.

O MPC baseia-se na técnica do horizonte desliz@itehaletet al, 1978). De acordo com esta
técnica em cada instante de amostragem calculaas-ssaidas do processo, durante o horizonte de
previséo Hy), usando o modelo disponivel. As saidas estimadaprocessoy(t +k) parak=1...H,
dependem dos valores conhecidos de entrada edajl@cesso até ao instatte dos valores futuros
do sinal de controla(t + k) parak=1...H, que os calcula o optimizador. A sequéncia de otmtx(t +k)
determina-se mediante um critério de optimizac@® mocura manter a saida do processo 0 mais perto

possivel da referéncieef (t + k) . Este critério geralmente é uma funcdo quadrélticarro entre a saida

estimada e a trajectéria definida para chegar ko dasejado.

Em muitos casos o sinal de controlo esta sujeitastricbes. As restricdes do sinal de controlo
definem-se pelas limitacdes dos elementos de donBB). Estas associam-se aos limites de satraca

(Upin © Unax) € @ razéo de velocidade dos elementos de corfiholg, € Au,,y)-

umin = U(t + k) = umax k = 1.2 H

(6.3)
Au,,, <Au(t+k)<Au

C
max

Outro tipo de restricdo frequente associa-se atgek operacionais das saidas do procegsq €
Ymax)- EStas restricdes dependem das especificagfegudpamento e de consideragdes de seguranca

(6.4).

Yoin S YE+K) S Yoo K=12,..H (6.4)

Tanto as restricdes do sinal de entrada (6.3) casndo sinal de saida (6.4) sdo consideradas na

funcdo objectivo do algoritmo NNMPC (ver (6.5)).

Hy He
min  I=A2Jet+of +4> Jaut+k)f (6.5)
[u(t-Ho) W+,  ut+HH)] k=1 k=1
e(t +k) =ref (t +k) — Yy (t +K) (6.6)
Au(t+k)=u(t+k-1)-u(t+k-2) (6.7)

Onde: H , € o horizonte de previsasi, € o horizonte de contrologf € a referéncia a seguiyyy €
a resposta do modelo neuronal,é a variavel de controldd , representa o nimero de intervalos de

amostragem, para os quais o erro de previsdo énimado. H. representa o numero de intervalos de
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amostragem para os quais o incremento do sinalod&oto é minimizado. O valores dé e A,

determinam a contribuicdo que tem, na funcdo dbfech soma quadratica dos dois termos que a
formam. (Diehlet al, 2002).

Uma vez calculada a sequénai@+k) , aplica-se o valou(t +1) como sinal de controlo do processo

e o resto dos valores do sinal de controlo calocusdth desprezados. No préximo instante de amostrage
repetem-se novamente todos os célculos. Neste norjéerse conhece uma nova saida do processo

y(t +1), com a qual se actualizam todos os célculos (Bddet al, 1994; Morari, 1994).

A literatura cientifica reporta um grande numerocagécacdes do MPC em que se demonstra a sua
capacidade de controlar processos instaveis, néarés e com multiplos objectivos. A integracdo dos
conceitos MPC e redes neuronais também tem gaehg&ut na comunidade cientifica (Gomez-Ortega e
Camacho, 1994; Yu e Yu, 2003; Zhai e Yu, 2007; Ggazt al, 2009). No entanto os resultados
principais reportam dificuldades de implementagéaprocessos com dindmicas rapidas, mostrando
principalmente sé um interesse académico. A pdaticonsideracao anterior, neste trabalho pretemde-s
implementar, para o processo de cristalizacdo kdgcacucar, um MPC que realiza a previsdo a partir

dum modelo neuronal. Este modelo neuronal € dgp@poetron multicapa (ver Figura 6.3 b).

Para desenhar um controlador preditivo a partiredies neuronais existem dois passos de grande
importancia: (1) desenhar a estrutura para o dawibo e (2) treinar o modelo neuronal. Neste caso
especifico usa-se a estrutura do controlador [wvedépresentado na ToolbdXeural Networksde
MatLab 7.0 e as suas técnicas de identificacaotinigacdo. A partir das prestacbes desta toolbox
obtém-se um controlador preditivo ndo linear qugplicado de acordo com as exigéncias das trés EHO
definidas no Capitulo 4 para os trés casos deakr@tao industrial de acucar estudados. A Figusa 6

representa a estrutura geral proposta para o NNMPC.

& F
v al'.:'r Controladaor
Desgjadn | — —— — 1 —— —— — — —— — - —
| u g !
\—:e@mﬂj—)[ Modelo Neumnal]—"‘m"r :
! |

Figura 6.5 - Esquema geral NNMPC.

6.3.1 A Toolbox Neural Network de MatLab.

Dentro daToolbox Neural Networkle MatLab 7.0 propdem-se duas interfaces grafieassuarios
(GUI) que facilitam o processo de desenho dum otador preditivo baseado nas redes neuronal e 0

treino do modelo neuronal de previséo.
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A primeira GUI, Neural Network Predictive Contrdier Figura 6.6), permite fazer a configuragéao

dos parametros do controlador preditivo: horizat@erevisao k1 ), horizonte de controloH . ), factor

de peso 4,) e o algoritmo de optimizagéo a aplicar.

| Neural Network Predictive Control

File ‘Window Help

Meural Network Predictive Control

Cost Horizan (M2)
Cortrol Horizon (ku)

Contral Wieighting Factar (I-'-‘ 1

100

Search Parameter () 0001

Mirimization Rowtine

terations Per Sample Time

Plart Idertification | [ oKk |

[

Cancel ] [ Apply ]

Perform plant identification before controller configuration.

Figura 6.6 - GUNeural Network Predicrive Contrale MatLab.

J Plant Identification

File ‘Window Help

Size of Hidden Layer
Sampling Interval (220

[ ] Marmalize Training Data

Plant Identification

Metweark Architecture
Mo, Delayed Plant Inputs

Mo. Delayed Plant Outputs

£

(@

&

|

2

2

II

Training Samples

Maxitaum Plart It

Miriimurn Plart Input |I|

taximum Intetval Walie [zec)

Training Data

Simulink Plarit hocdel:

Limit Output Data
Maximum Plant Output 15

tdinimum Plant Cutput 10

Erovweze

Mirimum Interval Value (3ec) | 20 |

| Moclel_MM_*olurmen

Generate Training Data ] [

Import Diata

J

Export Data

Training Epochs 200

Lze Current Weights

Training Pararmeters

Use ‘Walidation Data

Cancel

Traiting FUnction |y zimim

I

[] Use Testing Data

Generate or import data before training the neural network plant.

Figura 6.7 - GUPIlan Identificationde MatLab.
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A segunda GUIPIlant Identification(Ver Figura 6.7), facilita a implementacdo do gaimento de

treino do modelo neuronal (Demuth e Beale, 2001).

6.3.2 Estrutura da rede neuronal.

As redes neuronais tentam imitar a capacidade dendigagem do cérebro humano. Existem
diversos modelos neuronais, cada um especializadlodeterminadas funcionalidades. O modelo
neuronal utilizado neste trabalho € o denomingwceptron multicapa cuja propriedade de

aproximador universal lhe permite imitar o compameato de qualquer funcdo matematica em geral.

De forma geral um processo nao linear pode seeseptado pela seguinte equacao:

y(t) = A[y(t =1),...y(t = n);u(t = 1),...ut - m)] (6.8)

Onde 7 € uma fungéo néo linear desconhecida que depesdetimes passados da saida do processo

e do sinal de controlo.

O objectivo de utilizar o modelo neuronal é para gate represente de forma aproximada a funcéo
7. Nesse sentido propde-se uma estrutura neuronidcapa (dos capas) e no espaco de estado. A
Figura 6.8 representa a estrutura geral de todeeslas neuronais utilizadas neste trabalho, adigaial

para todos os casos analisados. Debaixo de cadardgedo modelo representa-se a sua dimensao.

Entrada Capa -1 Capa -2 Saida
— os I T
5| Dois [T (7] _
Retardos Wi tansig
Tz n
en P (5 - wy [ puretin
b = (17 Al
(7xl] (<) 2 <
Dois  |p by (1xl)
Retardos A [7x1) (1x1]
(2=l L7x2)

Figura 6.8 - Estrutura neuronal multicapa.

Cada modelo neuronal utiliza duas fungdes no esgagestado, uma tem como entrada o sinal de
controlo, a outra tem a saida do modelo neuronal sgurealimenta. A funcdo no espaco de estado

discreto introduz no modelo a componente tempajeodgtermina que o modelo neuronal seja dinadmico.

A entrada da capa-1 do modelo neuronal (6.9) codtEimvectoresr( p), de dois elementos cada um
(ver (6.10) e (6.11)). A saida da capanl) (tem associada uma funcdo do tipangente Sigmoidal

Hiperbdlica; a sua forma matricial € mostrada em (6.13)

UnN :[r,p] (6.9)
r=[u.(t+k=-1),u.(t+k-2)] (6.10)
P =[ynn (t+k =1,y (t+k = 2)] (6.11)
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Xx=W, ;[ +W, ,[p+b, (6.12)
2
n=———- 6.13
1 1+exp2@ ( )
Onde:

* W, ;: matriz com os pesos correspondentes a ligacaade elemento do vectercom cada
neuronio dentro da capa-1.

* W, ,: matriz com os pesos correspondentes a ligac@adie elemento do vectgr com cada
neuronio dentro da capa-1.

e 1, p:vectores de entrada a capa-1.

* Db, : vector cujos elementos representam o umbral gsemma a cada neurénio dentro da capa-1.

A capa-2 do modelo neuronal tem como entrada ocowett(saida da capa-1), a sua saidg)(
define-se mediante uma funcao linear (6.14).
n, =w, , [, +b, (6.14)

Onde:
* W, ;: vector com 0s pesos correspondentes a ligacémadie elemento do vector com o

neuronio desta capa.

* b,: Umbral que se soma ao neurénio desta capa.

6.3.3 Treino da rede neuronal.

Uma vez definida a estrutura que vai ter a redeomal (Figura 6.8), deve-se obter, mediante um
método de aprendizagem ou treino, o valor de todadementos das matrizes que representam 0s pesos
associados a cada ligacao dentro da rede. Paré istprescindivel dispor de informacdo em forma de

dados ou outra funcdo matematica que represerdmtiamente a resposta do processo.

Modelo do
Processo
ati

Dados reais
EntradaiSaida

do processo

Modelo Heuronal

LD - LD
X T‘I.J_ X ]_-lJ_. a

Algoritmo de
Aprendizagem

Figura 6.9- Representacdo esquematica do algoritmo de aprgedizda rede neuronal.
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O mecanismo de aprendizagem consiste, de modoagargropor um problema, obter uma possivel
solucdo e, em funcéo da perfeicdo alcancada, carfgrmulacéo do problema e repetir a accdo a¢é g
a tarefa seja realizada de forma correcta. Compestedimento iterativo devem-se determinar oseso
de cada ligacdo dentro da rede neuronal e o valoimbral que se soma a cada neurdnio. A iteracao se
repete até que o erro da saida da rede neuroe@ dsentro do gama aceitada. A Figura 6.9 mostra um

esquema com 0 mecanismo de aprendizagem.

A literatura apresenta diversos métodos e procedose bem documentados e viaveis, para treinar
um modelo neuronal: por correccdo de erros, porarelg Hebb, aprendizagem pelo modelo de

Boltzman, as regras de Widrow-Holf, etc.

Neste trabalho utiliza-se o algoritmo de retropgagéo backpropagatiop, que € uma generalizacao
das regras de aprendizagem de Widrow-Holf parasradaronais multicapas e funcdes diferenciais ndo
lineares. De modo geral este algoritmo segue asirgeg passos: (i) Dispor de dados suficientemente
representativos do processo a identificar, (iipEskecer a estrutura da rede neuronal, (iii) Edama
rede neuronal com dados dentro dos limites de g@erdo processo e (iv) Optimizar os pesos sinaptico
e 0 umbral de cada neurénio do modelo, para miaintizrro entre a saida do modelo neuronal e a said

propiciada pelos dados.

Dos varios algoritmos de aprendizagem propostasTalbox Neural Networlle MatLab, utiliza-se
especificamente o algoritmdrianim (Levenberg-Marquardt Este algoritmo foi desenhado para
aproximar o algoritmo de optimizacdo de Newtonespntado em (6.15), sem ter que computar a matriz
Hessiana (Demuth e Beale, 2001). Existem exemplesdgmonstram a viabilidade deste método na

modelac¢éo e controlo de processos quimicos e Inicps (Georgieva e Feyo de Azevedo, 2009).
X(t+Kk+1) =x(t +k) - H(t + k) ™ [@(t + k) (6.15)

Onde x(k ) € o vector com os valores dos pesos sinapticas emshbrais,H(k ¢ a matriz Hessiana

(segunda derivada da funcdo objectivo para os esloorrentes dos pesos sinapticos e dos umbrais),

g(k) é o gradiente de aproximacao do algoritmo.

Quando o comportamento da funcdo tem a forma dummea sle quadrados, a matriz Hessiana e o

gradiente de aproximacao podem ser calculados ntediamatriz Jacoviano. (ver (6.16) e (6.17)).
H(t+k)=Jt+Kk)" D(t +k) (6.16)
g(t+k)=J(t+k)" &t +K) (6.17)

J é a matriz Jacoviano que contém a primeira deridaderro da rede neuronal em relacdo aos pesos
sindpticos e aos umbrais, podendo ser calculadaimpar técnica de retropropagacgdo standard, muito
menos complexa de calcular que a matriz Hessiaagafiie Menhaj, 1994) , o parame&c o erro da

saida da rede neuronal respeito ao valor que sgades
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_ 0e(t +Kk)
J(t+k)= —aw(t s (6.18)
et +k) =d(t +K) -y, (t +K) (6.19)

O método delLevenberg-Margardfundamenta-se na execugdo da anterior aproximagbre o
método de Newton (Hagan, Demutit al, 1996), dando como resultado (6.20), que deterroga

valores dos pesos sinapticos e dos umbrais decapdano modelo neuronal.

w(t +k+1) =w(t +Kk) —|I(t + k)" DIt +K) + g4, O _1Eg(t+k) (6.20)

Em (6.20) 1 é um escalar, sg¢: = Oeste método é exactamente o método de Newton usando
aproximacao da matriz Hessiana. Quandoé grande, o gradiente desce com um pequeno passo.
objectivo é aproximar-se 0 mais rapido possiveimddodo de Newtony é diminuido depois de cada

optimizac@o com sucesso e assim o comportamerftondao vai melhorando em cada iteracéo.

6.4 Avaliagédo do algoritmo NNMPC.

Para validar a eficiéncia do algoritmo de contimleditivo baseado em redes neuronais (NNMPC),
faz-se uso das prestacbes Taolbox Neural Netwoorksle MatLab, especificamente aplica-se o
controlador com a estrutura apresentada na FigdraN&ste procedimento de avaliacdo desenham-se
dez NNMPC, correspondentes as exigéncias das H€sptopostas no Capitulo 4, as quais ja tém sido

previamente utilizadas na avaliagéo dos controtsiBt e DNMPC.

Como nos capitulos anteriores as trés estratégiasisticas de operagdo com os NNMPC sé&o
avaliadas para trés possiveis cenérios de operag&oiais emulam as condigbes em que se podearealiz

0 processo de cristalizacao.

Cenario 1: Caso ideal sem perturbacdes. O modelo utilizadnocprocesso na simulacdo utiliza
parametros de operacdo empiricos, de acordo coparédmetros de operagdo estabelecidos para cada

industria no Capitulo 2.

Cenario _2: Existem perturbacdes pontuais nas principais @asrado processo: pureza de

alimentacéo, pressao de vapor, brix de alimentagitessao de vazio.

Cenario 3: Os parametros de operacao do processo, dos gigtisne valores reais disponiveis, vao
ser substituidos pelos valores recolhidos na inddsiressao de vazio, brix de alimentacao, predséo

vapor, temperatura de vapor, etc.

Para conseguir uma avaliacdo mais rigorosa doiatgpNNMPC definiram-se dois procedimentos

para fazer o treino do modelo neuronal de previséo.
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Procedimento_de treino - 1 O modelo neuronal treina-se a partir dum modelositaido em

MatLab Simulink, que se corresponde com o modelcamistico detalhado do processo de cristalizacdo
proposto no Capitulo 3. Dentro deste procedimeat@th-se considerar algumas regras, sem as quais 0

algoritmo de aprendizagem nao vai ser satisfapiara este tipo de processo por partidas.

1. O processo deve ser fragmentado no dominio do teagcacordo com o numero de
NNMPC a aplicar e o instante de tempo no qual cad&rolador se activa e desactiva, pois
em todos os casos os NNMPC actuam durante um pededempo finito, definido na

estratégia de heuristica de operacdo do processisti#izacdo e questao.
2. Seleccdo adequada das variaveis de entrada easafitaadas a cada controlador

3. Ajustar as condigdes iniciais das equacdes difeaisnatilizadas como modelo de treino, de
acordo com as condi¢cdes existentes no processatduvaintervalo em que o NNMPC

estara activado.

Procedimento de treino - 2 A rede neuronal é treinada a partir de dados ttadaisaida reais do

processo. Assim 0 processo é considerado como aixa segra, da qual ndo se tem informacéo que
descreva 0 seu comportamento interno. Para estmd@grocedimento estabelecem-se trés variantes
gue definem a quantidade de informacao utilizademacanismo de aprendizagem. Assim séo utilizados
dois, quatro ou seis conjuntos de dados no tremenddelo neuronal, o que pretende demonstrar a
importancia que tem a qualidade e quantidade denmafcéo usada no treino do modelo, para melhorar o

desempenho do NNMPC. Dentro deste procedimentoyileeeseguir as seguintes regras basicas:

1. Divisdo temporal dos dados disponiveis, tendo ensideracdo o periodo de amostragem em

que foram recolhidos e em que instante do proaeddfeMPC se activa e desactiva.

2. Seleccionar adequadamente as variaveis de entratdde dos dados de acordo com o0s

requerimentos do NNMPC.

Um antecedente importante para realizar a avaliggialgoritmo NNMPC, foram as diferentes
solugBes de controlo preditivo baseadas em motieéres (LMPC) propostas em (de Déisal, 2006;
Oliveira et al, 2009). Nestes trabalhos propdem-se diversag@sisude LMPC considerando exemplos
SISO 6ingle input — single outpue MIMO (multiple inputs — multiple outpytspara o processo de

cristalizag&o batch de agUcar e outros processosaps.

6.4.1 Avaliacdo do algoritmo NNMPC na Estratégia Heuristta de Operacdo da
Refinaria “RAR.SA”.

Da mesma forma que foi validado o algoritmo de atPl no Capitulo 4, agora serd utilizado o
mesmo sistema geral de controlo desenvolvido nesggulo, desta vez suportado em NNMPC (ver
Figura 6.10). O sistema geral de controlo esta efuido em MatLab Simulink e & formado por os

seguintes elementos: processo, sistema digitaledéi@ controladores e etapa de comutacdo. Estes
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quatro elementos funcionam de forma semelhanteséritie quando foi avaliado o controlador PI, s6 o
controlador vai ser diferente, que neste caso sporele ao NNMPC.

[ | |] Corrente do Agitador

Alimentagdo de Licor ‘ Cristalizador

"RAR.SA" Sahres-
saturagio
= :i:(]:qq —

=
Vapor de Agua AlL-
S o Volume
Etapa de Comutagio
e 0.025 (s NNMPC - 1 Valor
= Desejado - 1
Walor
TTT Desejado -2
] Walor
] .
Ny Desejado -3
Ny Valor
] .
Ny Desejado - 4
T Sistema Digital [§—
de Gestdo

Figura 6.10 - Esquema do sistema geral de conpani® implementar a estratégia de operagdo da
Refinaria “RAR.SA” com NNMPC.

6.4.1.1 Obtencao dos modelos neuronais para os NNMPC dadaH@éfinaria “RAR.SA”.

A EHO concebida para o processo de cristalizacdBeaimaria “RAR.SA” inclui quatro NNMPC;
para estes controladores os modelos neuronaisevambgdos utilizando a GUPlan Indentificationda

Tolbox Neural Networkle MatLab e usando os dois procedimentos de tj&idescritos.

Obtencado dos Modelos Neuronais — Processo delizagio “RAR.SA”. Caso -1

Neste procedimento de aprendizag€dago ) gera-se aleatoriamente uma sequéncia de valeres d

entrada (;), que esta limitada por dois valores{ , U, )- A sequéncial; € aplicada ao modelo

max;

disponivel para obter por simulacéo a sequéncisaifta correspondentg/;(). Neste caso o modelo

corresponde ao conjunto de equacoes diferencitidastdas leis gerais e que foi analisado no Capitu

3. A sequéncia de entrada e a resposta obtidarpolagéo séo guardadas e os seus valores mégips (
y;) calculados. Entédo o modelo neuronal é treinadioaamio como entradas, —u,, e como objectivo

de saiday; -V, . A Figura 6.11 representa esta metodologia.
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Um aspecto de crucial importancia para que o modeloonal seja eficiente uma vez que seja
utilizado para calcular a ac¢do de controlo, comsisn fazer uma adequada seleccdo das condicbes
iniciais das saidas e variaveis de estado do madiitado na fase de treino. Estas condi¢cdesadrsci
devem coincidir com as que existirdo no processd, guando cada um dos quatro NNMPC seja
activado. No Apéndice B.1.1 mostram-se as condigdesis existentes no momento de activagéo dos
NNMPC nas trés EHO.

u, oy .- -1 — %/\—/Tl
= Froceszo
U, W, JI S A A
-1 Identificagio -5
u,-1., do Processo 5 Yg_?g

Figura 6.11 - Caso de Treino 1. Esquema de gededados.

Obtencao dos Modelos Neuronais — Processo delizago “RAR.SA”. Caso -2.

Neste segunda variante a rede neuronal é treinpddindos dados reais disponiveis dos trés casos
industriais de cristalizacdo de acucar estudadesteNmétodo de treino € muito importante realizar u
pré-processamento dos conjuntos de dados a utimampré-processamento extrai-se 0 segmento de
dados que representa realmente a relacdo entrzaglanle interesse (variavel de controlo) e a saida
correspondente (variavel controlada). Além dissodados correspondentes a longos periodos em estado

estacionario também sdo descartados.

Para obter uma caracterizagdo da influéncia que néndesempenho do NNMPC, a quantidade e
qualidade dos dados utilizados no treino da redeonal tém sido considerados trés sub-casos dentro

desta variante de treino da rede neuronal.
Caso 2.1 Dois conjuntos de dados ou batch séo utilizados fveinar a rede neuronal.
Caso 2.2 Quatro conjuntos de dados ou batch séo utilizados treinar a rede neuronal.
Caso 2.3 Seis conjuntos de dados ou batch séo utilizad@stpeinar a rede neuronal.

As Figuras 6.12 e 6.13 mostram os segmentos desdabultantes do processamento de seis
conjuntos de dados para o treino de duas redesma@sr Na Figura 6.12 mostra-se os dados utilizados
no treino da rede neuronal, que representa a peltée o caudal de alimentacado de licor e 0 voldane
suspensdo, e a Figura 6.13 representa os dadaadd# no treino da rede neuronal que representa a

relacdo entre o caudal alimentacdo de licor e aesebturacdo. Em ambas as figuras, quando o

parametroFlag, = 0 indica que se comega a processar um novo batcbrjunto de dados.

164



6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.

Seis conjuntos de dados da Variavel de Controlof-}l (F
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Figura 6.12 - Representacao dos dados utiliizad treino da rede neuronal do ciclo de conttolo
(Seis Batch, Refinaria “RAR.SA).

Seis conjuntos de dados da Variavel de Controlof}z (F
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g
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Figura 6.13 - Representacao dos dados utilizad treino da rede neuronal do ciclo de conf2olo
(Seis Batch, Refinaria “RAR.SA).

6.4.1.2 Parametros dos NNMPC aplicados na EHO da Refifiaidr.SA”.

Para a EHO do processo de cristalizacdo da RefifRAR.SA” sdo necessarios quatro NNMPC,
estes quatro controladores vao ter a estruturarauastna Figura 6.5, e a sua implementacdo é
conseguida a partir da GWleural Network Predictvie Contr@ver Figura 6.6).
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Para os NNMPC devem ser determinados quatro paxdsree desenhd ;, H_, A,e A,. O valor

do horizonte de previséo esta relacionado com pdaie estabelecimento da variavel a contrdigy ¢

o periodo de amostragem utilizaddt(). O tempo de estabelecimento equivale ao tempessédo para
gue o sistema em ciclo fechado mantenha uma varragéor que 5% em redor do ponto de operagcéo. O

periodo de amostragem, na implementagéo desteotauidr, tem sido estabelecido pelo menos 10 vezes

menor quet, . O horizonte de previsé@o equivale ao niumero a@evatos de amostragem necessarios para

gue o tempo de previsdo supere o tempo de estabefdo, isto utilizando uma funcdo que se define

como:H = floor(te Atj (Sanchezt al, 1996; Lee e Lee, 1997; Bordons e Camacho, 2000).

Na seleccédo do valor do horizonte de contrdtb, { ndo se tem seguido um critério formal, para

todos os casos de NNMPC implementados utitg@wm valor deH  igual a dois.

Os parametrosd,e A, definem, para a funcédo objectivo, a contribuic@o edro de saida e o

incremento do sinal de controlo respectivamentea Ralos os NNMPC implementadds foi definido
no valor 1, que representa um valor normalizadla, ipgoortancia deste primeiro termo. Para a setecca
de A, tem-se seguido um grupo de passos suportadospeseies empiricas, com os quais se pretende

normalizar os dois termos que formam a funcao tibe(.5) (Suareet al, 2008).

() Definir o valor de referénciar¢f ), os valores maximos e minimos da saida do process

(Yimax € Ymin) € 0s limites maximo e minimo da variavel de aaot{u u

max € min )

(i) Definir a contribuicdo desejad&tp) para o segundo termo da funcdo objectivo (6.5),
cumprindo que (0% Ctb< 100%).

(iii) Determinar o erro quadratico maxime,(,) ((6.21) ou (6.22)).
€nax = (1€F = Vi) (6.21)
€nax = (€F = Yin)* (6.22)
(iv) Determinar o valor del, que cumpra com a contribui¢éo definida em (ii)
(U = Urin)? Ay = € [CHY100 (6.23)

Através deste procedimento pretende-se tornar diwvepgm os dois termos de (6.5), quando os
mesmos ndo foram previamente normalizados e asgierar o problema da diferenga numérica. Na

Tabela 6.1 resumem-se 0s parametros dos quatro KINApRcados na EHO da Refinaria “RAR.SA".

Aqui incluem-se trés possiveis valores do factorpdso A, que representam 2, 20 e 50 % de
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contribuicdo do segundo termo na fungéo objectvpartir destes valores seréd posteriormente reidiza

uma analise da influéncia deste pardmetro no desgmopdo algoritmo DNMPC.

Tabela 6. Parametros fundamentais dos quatro NNMPC da EdRdlinaria “RAR.SA”

Parametro Ciclos de Controlo EHO “RAR.SA”
NNMPC-1 | NNMPC-2 | NNMPC-3 | NNMPC-4
t. (9 40 40 60 80
At (s) 4 4 4 4
H c
H, 10 10 15 20
ref 12.15(m°) 1.15 1.15 0.43
Yimax 16 (m?) 1.2 1.2 0.5
Yo 8 (nT) 1 1 0.3
Urax 0.02(m¥s) | 0.02(m%s) 3 (kg/s) 0.03m%s)
Ui 0 (nt/s) 0 (ni/s) 0 (kg/s) 0 (rfls)
Ay rar % 100 0.1 4x10 3x10™
Ay Rar_20% 1000 1 4x1G 3x10°
A3 rar s0% 2500 2.5 1x19 7.5x10°

Substituindo os parametros dos controladores eB), (6btém-se a funcdo objectivo dos quatro

NNMPC para EHO do processo de cristalizacdo danRedi “RAR.SA”

NNMPCrar-1: Controlo de volume com caudal de alimentac&aocoe: |

min. J= i(refl(t +K) Vo t+K)f +1ooom§2: (Ft+k-2)-F t+k-2)F (6.24)
k=1

OS[Ff (k). Fy (k+1)]s 002 k=1

NNMPGCgar: Controlo da sobressaturacdo com caudal de alép@atde licor:

10 R 2
J= Z(refz(t +K) =St +kf + 103 (F (t+k-D-F, t+k-2)f  (6.25)
o<[F, (K).F; (k#D]oo2 Y=L k=1
NNMPCgar.s: Controlo da sobressaturacdo com caudal de vapaguaecimento:
15 . 2
min J= Z(ref3(t +k) =Sy (t+ |<))2 +10° D (Rt +k=1) - Fy(t +k-2)) (6.26)

0[Fy (k) Fs (k+D)]<3 k=1 k=1

NNMPCgar.4: Controlo da fraccdo massica de cristais com daledalimentacéo de xarope:

J= i(ret‘(t +K) = Wey (t +K) ) +3010°

2
o<[F, (K).F; (k+D)003 k=L -

(F,(t+k-1)-F, (t+k-2)F (6.27)
£
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6.4.1.3 Influéncia do parametrd, no desempenho do NNMPC.

Para avaliar a influéncia do parame#p no esforco que realiza a sinal de controlo utifiz® os trés
valores de/, definidos na Tabela 6.1. A avaliacéo realiza-seemrio de operagdo 1 (ver pag. 161) e

aplicando o procedimento de treino 1 (ver pag. 163)

Var. Controlada 1: (Volume)

Var. Controlada 2: (Sobressaturaca

N
124 | Referéncia 1.16 .\ o .
= X = D 7
M\E, 12.3 )\2 100 (2%) N 1.14 . -
£ R S R I Referéncia
> 12.2 TN — 112
= ' A, =0.1(2%
12.1 - N = 2 (2%)
11
15 20 25 30 35 40
tempo (min) tempo (min)
Var. de Controlo 1: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 2: (Caudal de Licol
0.01 0.03
— — —A_=1000 (20% — — — A, =1(20%)
@ 2 @ 2
mé ooost| | — — )\2 = 2500 (50% mé 0.02t | . _. _. )\2 =25 (50%
w N (Thay '\ ~
/\%/L = 0.01 ﬂ ) LN~ -
ol k2~ = ' UVRAANNZ 7=
10 15 20 25 30 35 40
tempo (min) tempo (min)

Figura 6.14 - Influéncia do factor de pedp na resposta dos NNMPC 1 e 2. (EHO da Refinaria
“RAR.SA”, Cenério 1, Procedimento de Treino 1)
A Figura 6.14 mostra a influéncia da contribuicaovdriacédo do sinal de controld,() para os ciclos

de controlo 1 e 2 (controlo do volume com caudahiideentacéo de licor e controlo da sobressaturacdo

com caudal de alimentacdo de licor respectivameiisfes resultados demonstram que quando se
diminui a contribuicdo do segundo termo na funcBativo (6.5) (diminuindoA,), o objectivo de
controlo alcanca-se em menos tempo, exigindo unomesdforco no sinal de controlo. Em Ultima
instanciaA,dever ser limitado pela velocidade dos elementosoaérolo Hard Constrainty, ou por
questBes de seguranga com outros critérios opagsi®Goft Constrainfs O resultado obtido para os

restantes ciclos de controlo é semelhante a esiegxemplos.

6.4.1.4 Avaliacdo do NNMPC na EHO da Refinaria “RAR.SA”1iéeio de operacao - 1).

Como foi descrito previamente o cenario 1 represertaso ideal. O processo é simulado a partir do

modelo detalhado e os parametros de entrada n&omnyatonsiderando que ndo existem perturbacdes

nem ruidos (Ver Tabela 4.1).

Na Figura 6.16 representa-se o desempenho do taigoNINMPC nos ciclos de controlo 1 e 4
(controlo do volume e da fraccdo massica de csigesite Ultimo indirectamente através da correote d

agitador) com caudal de alimentacéo de licor eparespectivamente). Os resultados demonstram que
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guando se dispde dum modelo bem detalhado do pmgesa treinar a rede neuronal (Cadd, o
desempenho do algoritmo NNMPC é superior aos a@sogue so se dispdem de dados entrada saida do
processo (Caso - 2). Apesar do grande desafiogjuiesenta o Caso — 2 para o algoritmo NNMPC, com
este método de treino da rede neuronal, que coas@@rocesso como uma caixa negra, também se
consegue cumprir o objectivo de controlo estabéteenelhorando o seu desempenho na medida em que

aumenta a quantidade de dados usados no treinodelor(Caso — 2.3).

Na Figura 6.16 mostram-se o desempenho do algniiMPC nos ciclos de controlo 2 e 3
(controlo do sobressaturacdo com caudal de alimp@otde licor e caudal de vapor de aquecimento

respectivamente). Os resultados sdo similaressmasderior.

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fracgad Massic
123 Referéncia 0-5
oo 12.25 NN (Caso - 1
X 2 04/,
>E 12.2
12.15
* * 0.3
8 10 12 14 16 70 75 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo 1: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 4: (Caudal de Xarof
0.01 0.03
————— NN (Caso - 2.2
m@ NN (Caso - 2.3 m@ 0.02
£ 0.005 £
- u- 0.01
0 4 0
8 10 12 14 16 70 75 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 6.15 - Resposta dos NNMPC-1 e 4. (EHO dinReéf “RAR.SA"- Cenario 1)

Utilizando ambos procedimentos de treino, o algaiNNMPC consegue conduzir 0 processo para
gue no final do batch os parametros da funcdo skeiliiicio de tamanho dos cristais cumpram os
requisitos exigidos, assim como outros parametnesdgfinem a eficiéncia do processo (ver Tabelp 6.2
Os valores finais do Caso 2.1 (que utiliza unicameis conjuntos de dados no treino), ndo se arstr
porque para este caso a grande incerteza do maselmnal em relagdo au processo, provoca

instabilidade no algoritmo NNMPC e a EHO néo pasfecempletada.

As maiores dificuldades do NNMPC, cujo modelo neat@ treinado a partir de dados reais, estdo
no terceiro ciclo de controlo (Controlo da sobragsgdo com caudal de vapor). Isto € consequéncia d
tipo de dados disponiveis, que ndo descrevem tdeépendéncia das variaveis que intervém no ciclo de
controlo. Por exemplo ndo h& dados suficientes mastrem o comportamento da sobressaturagéo

guando o caudal de vapor diminui nesta etapa depso.
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Var. Contrololada 2 e 3: (Sobressaturacao)

1.16
n 1.14f
~~~~~~~ Referéncia — — — NN (Caso - 2.2
112 NN (Caso - 1 NN (Caso - 2.3
1.1 1 1 1 1 1 1
20 25 30 35 40 45 50
Tempo (min)
Var. de Controlo 2: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 3: (Caudal de Vapol
0.015
3
% 001 @
w" 0.005 TR |
1
0
20 25 30 35 40 45 40 50 60 70
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 6.16 Resposta dos NNMPC-2 e 3. (EHO da Refinaria “R&¥R- Cenario 1)

Tabela 6.2 - Parametros finais que caracterizamahdgde do produto final e a eficiéncia do prooess
com NNMPC (EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario deecacao 1)

Parametro Valor Final para os dos procedimentos de treino
Caso-1| Caso-2.1| Caso-2.2| Caso-2.3

Tamanho médio (mm) 0.57 0.59 0.574
Coeficiente de variacaéd) 31.27 31.65 31.25
Duracéo do processo (mih:s 88:10 93:00 87:00
Consumo de energia (kg de vapor) 9398 9425 3940
Consumo de licor (i 38.46 38.82 38.44
Producao de acucar (kg) 215838 21831 21618

6.4.1.5 Avaliagdo do NNMPC na EHO da Refinaria “RAR.SA” fégio de operacgéo - 2).

Como em capitulos anteriores, neste segundo caféioperacdo utilizam-se 0s mesmos parametros
de operacdo empiricos aplicados no Cenario-1 (\Abeld 4.1), porém agora alguns parametros sdo
afectados pelas perturbag6es mais frequentes negsm de cristalizagdo de acucar: (i) aumentoido br
do licor de alimentacéo, (ii) diminuic&o do brix kitor de alimentacao, (iii) aumento do valor dagséo

de vazio e (iv) diminuicdo da pureza do xaropeliieeatacao.
Para todos os tipos de perturba¢ces o NNMPC fazoamacgéo na variavel de controlo que permite

diminuir a influéncia da perturbagdo nas principsagdas do processo. Como nos casos anteriores, a

perturbacdo com piores consequéncias tem a veiodamx do licor de alimentagdo na primeira fase da

cristalizacao (ver Figura 6.17).
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Perturbacéo no Brix de Licor Perturbacg&o no Brix de Licor
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Figura 6.17 Resposta do NNMPC-2 ante perturbacdes no brlicdode alimentacdo. (EHO da
Refinaria “RAR.SA"- Cenério 2)

Perturbacdo na Pressao de Vazio Perturbacdo na Pureza de Xarope
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Figura 6.18 - Resposta dos NNMPC-3 e 4 ante pertdds na pressao de vazio e na pureza do xarope
de alimentacdo. (EHO da Refinaria “RAR.SA"- Cen&jo

Na Figura 6.18 observa-se que a perturbacdo nazgpute xarope, durante a Ultima fase da

cristalizagdo, tem pouca influéncia no processte Essultado confirma que nesta fase do processo a

171



Capitulo 6. Controlo preditivo baseado em modeksranais. Aplicacao na cristalizacédo de acguUcar ...

taxa de cristalizacado é tdo elevada, que é ecoaamitte viavel alimentar o processo com uma solucao

de menor pureza. Este comportamento coincide cootservado para os controladores Pl e o DNMPC.

De modo geral, o desempenho do NNMPC na presemtasdeerturbacdes é aceitavel. A Tabela 6.3
mostra que os valores finais da funcao de distrgmude tamanho dos cristais e de outros parangies

indicam a eficiéncia do processo, cumprem os réqgsiexigidos para o processo na industria.

Tabela 6.3 Parametros finais que caracterizam a qualidageatiuto final e a eficiéncia do processo
com NNMPC (EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario deeocacao 2)

Parametro Valor Final

NN Caso-1| NN Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.534 0.54
Coeficiente de variacaéd) 34.44 34.19
Duracédo do processo (mih:s 87:20 86:00
Consumo de energia (kg de vapor) 9335 9359
Consumo de licor (M) 38.37 38.36
Producao de acucar (kg) 21552 21598

6.4.1.6 Avaliagdo do NNMPC na EHO da Refinaria “RAR.SA” fégio de operacgéo - 3).

Neste terceiro cenario alguns dos parametros dadentio processo sdo substituidos por dados reais
(ver Apéndice B.1.7). Para o NNMPC (NN Caso - 2kido de controlo de pior desempenho € o
controlo da sobressaturagdo com caudal de vapoiF{gara 6.20) como sucedeu no primeiro cenario.
Para os outros ciclos de controlo o NNMPC tem usedgenho muito semelhante independentemente

do tipo de modelo neuronal utilizado (Figura 6.19)

Ao concluir a EHO do processo de cristalizagcdo dadin@ria “RAR.SA” utilizando NNMPC
consegue-se terminar o processo com valores agisitAes parametros da funcdo de distribuicdo de
tamanho dos cristais (ver Tabela 6.4). Os outroénpetros utilizados para medir a eficiéncia do

processo também cumprem os requisitos exigidos.

Tabela 6.4 - Parametros finais que caracterizamahdgde do produto final e a eficiéncia do prooess
com NNMPC (EHO da Refinaria “RAR.SA” - Cenario deetacgao 3)

Parametro Valor Final

NN Caso-1| NN Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.58 0.56
Coeficiente de variacadd) 30.99 321
Duragéo do processo (mih:s 94:50 89:00
Consumo de energia (kg de vapoy) 9913 9172
Consumo de licor (M) 39.06 37.87
Producao de acucar (kg) 21644 21532
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Um aspecto que se pode remarcar € que o NNMPCtijza o modelo neuronal treinado a partir de

dados reais logra terminar o processo em menora@ngs seus parametros de qualidade sdo melhores

que o0 outro caso.

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fracgad Massic

0.5
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m@ NN (Caso - 1) m@ 0.02
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Figura 6.19 Resposta dos NNMPC-1 e 4. (EHO da Refinaria “R3¥R- Cenario 3)

Var. Contrololada 2 e 3: (Sobressaturacéo)

T T T / I\\
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0
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Figura 6.20 - Resposta dos NNMPC-2 e 3. (EHO dinReéf “RAR.SA"- Cenario 3)

6.4.1.7 Avaliagdo do algoritmo ET-NNMPC na EHO da RefindR#\R.SA” (cenario de
operacao - 3).
Nesta seccdo o algoritmo NNMPC vai ser avaliado aomodificacdo definida no Capitulo 5, que
permite uma margem de tolerancjp ) no erro da variavel controlada em relagéo aé&efga. Este novo
algoritmo vai ser denominado ET-NNMPC e vai serliada com os dois casos de treino da rede

neuronal no terceiro cenario de operacao.
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O algoritmo EFTNNMPC é um caso particular do NNMPC (ver (6.5)steEnovo algoritmo de
controlo permite uma pequena variacdo da variawgkalada no contorno da referéncia, assim consegue
diminuir o tempo de computacao que utiliza o akguside optimizacdo (Suarez al, 2009). Em (6.28)
mostra-se a forma geral da funcéo objectivo dordilgo ET-NNMPC, neste caso a funcao objectivo

esta também sujeita as restricdes (6.3) e (6.4).

Hp Hc
u: min J=) t+k))2+A,) (Aut +k)) | if Es >
ut+k) = {[u(t+k),u(t+k+1),..u(t+Hc] 1k2:l:(e( )) ZKZ:;‘( ( )) > X,)(D R (6.28)
u Jif Eg < x
Onde:
(6.29)

1 @
Es :H—Z|e(t +K)|

p k=1
O termo E; determina-se do mesmo modo que para o algoritm®EWIPC no Capitulo 5. Os
restantes parametros do ET-NNMPC estdo resumidoBahala 6.5 e sdo determinados seguindo as

mesmas especificagdes utilizadas no ET-DNMPC (Glaps)).

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fraccad Massic
T
0.44f 1\ !
& | \
= 1 NN (Caso - 1) §’0.43IIﬁ’.ﬁﬁIII\III.IIII"III'II‘II'
> — — — NN (Caso - 2.3) 0.42 ’
~~~~~~~ Zona de Toleréncig ' I
10 0.41—1
10 15 20 70 75
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo 1: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 4: (Caudal de Xarop
0.01 0.03
@ w 0.02
™ [3¢)
£ 0.005 r | £
(They ( | | \ u- 001
| / l L
0 - 0
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Figura 6.21 - Resposta dos ET-NNMPC 1 e 4. (Modelaronal Caso 1 e Modelo neuronal Caso 2.3)
(EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenério 3)

Na Figura 6.21 representa-se o desempenho dotaigoET-NNMPC nos ciclos de controlo 1 e 4
(controlo de volume com caudal de licor e contrddofraccdo massica com caudal de xarope), nesta
figura mostra-se o desempenho do ET-NNMPC paraisstighos de modelos neuronais treinados. Igual

analise se mostra na Figura 6.22 para os ciclesuieolo 2 e 3 (controla da sobressaturacao comatau

de licor e caudal de vapor).
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Var. Contrololada 2: (Sobressaturagéo) Var. Contrololada 3: (Sobressaturacé
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Figura 6.22 Resposta dos ET-NNMPC 2 e 3. (Modelo neuronabQas Modelo neuronal Caso 2.3)
(EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenério 3)

Tabela 6.5 - Parametros de desenho ET-NNMPC (EHRefiaaria “RAR.SA”)

Ciclo de Parametros do ET-NNMPC

Controlo t, At H, H, X
ET-DNMPC-1 40 4 10 2 0.15
ET-DNMPC-2| 40 4 10 2 0.01
ET-DNMPC-3 60 4 15 2 0.01
ET-DNMPC-4| 80 4 20 2 | 0.002

Em todos os casos o0 ET-NNMPC tem um desempenhtiaekitanto do ponto de vista transitorio

como nos valores finais que se obtém nos paramatrdsncdo de distribuicdo de tamanho dos cristais

(ver Tabela 6.6).

6.4.1.8 Comparacao entre o desempenho do NNMPC e ET-NNMPEHO da Refinaria
“RAR.SA” (cenario de operacao - 3).

A partir de uma andlise visual do desempenho dpigthos NNMPC e ET-NNMPC, é claramente
observavel que o NNMPC logra um melhor seguimentoeferéncia. Também é observavel um melhor
desempenho geral destes controladores quando danmleonal preditivo € treinado a partir dos dados
gerados pelo modelo detalhado do processo. NasaSig6.23 e 6.24 compara-se 0 desempenho destes
controladores quando o modelo neuronal é treinagardr do modelo detalhado do processo, e nas

Figuras 6.25 e 6.26 0 caso em que 0 modelo neuédnaeihado a partir de dados reais do processo.
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Figura 6.23 Comparacdo do desempenho dos NNMPC e ET-NNMP@. IModelo neuronal Caso 1)
(EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)
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Figura 6.24 - Comparacao do desempenho dos NNMPGENMPC 2 e 3. (Modelo neuronal Caso 1)
(EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)
O caso em que o modelo neuronal é treinado a plErtdados reais do processo, indubitavelmente
representa um maior desafio para um controladatitpre baseado em modelos. Os resultados aqui
obtidos demonstram a grande aplicabilidade dasneeleronais na identificacdo e controlo de prosesso

industriais, com maior incidéncia nos processos limgares, cujos modelos séo dificeis de obter e de

aplicar num algoritmo de optimizacao por ndo teawwlucao algébrica.

O algoritmo ET-DNMPC demonstrou novamente que &ipebksacrificar a robustez do controlador
em relacdo ao seguimento da referéncia, para dimontempo de computacdo sem afectar os valores

finais de qualidade dum processo batch (ver Tahéla
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Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fracgad Massic
........... / B P [
R ~ 044
5
£ NNMPC g
£
> M- — —ET-NNMPC 0.42
~~~~~~~ Zona de Tolerancig
10 0.4
10 15 20 70 75 80 85
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo 1: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 4: (Caudal de Xarof
0.01 0.03
w w 0.02
™ (32}
£ 0.005 = I —1 &
- | | | u- 0.01
O I Il l 0
10 15 20 70 75 80 85
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 6.25 Comparacéo do desempenho dos NNMPC e ET-NNMP@. IModelo neuronal Caso
2.3) (EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)
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Figura 6.26 - Comparacdo do desempenho dos NNMPTGKENMPC 2 e 3. (Modelo neuronal Caso
2.3) (EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)

Tabela 6.6 - Parametros finais que caracterizamaldade do produto final e a eficiéncia do process
com NNMPC e ET-NNMPC (EHO da Refinaria “RAR.SA” e@ario de operacao 3)

Parametro NNMPC ET-NNMPC
Caso-1| Caso-2.3| Caso-1| Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.58 0.56 0.58 0.555
Coeficiente de variacaéd) 30.99 32.1 30.95 32.12
Duracéo do processo (mih:s 94:50 89:00 94:30 89:40
Consumo de energia (kg de vapor) 9913 9172 9903 4 920
Consumo de licor (i 39.06 37.87 39.09 37.9
Producao de acucar (kg) 21644 21532 21592 21528
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A reducdo do tempo de computacdo associado a umfiodda tolerancia do erro é de 40%
aproximadamente (ver Figura 6.27), obtesdaos seguintes valores nos tempos médios de tagapou
para cada caso: (i) NNMPC (Treino Caso 1): 0.08isET-NNMPC (Treino Caso 1): 0.059 s, (iii)
NNMPC (Treino Caso 2.3): 0.13 s e (iv) ET-NNMPC¢difio Caso 2.3): 0.07 s.

Llgomitron MHRPC (Treinn (Caso - 1))

£ CPU {s)

0 10 20 30 40 50 &0 10 20 oo
&lgonitinn ET-WHIPC (Treino (Caso - 1))

T T T T T

m

0 10 20 30 40 50 0
Alzoritran NNMPC (Trsing (Casa - 2.3))

t CPU f5)

t CPU {s)

0 10 20 30 40 50 a0 10 20 oo
Llgomitran ET-HHWPC (Treino (Caso - 2.3))

40 a0 all 70 20 o0
Ternpo (roin)

Figura 6.27 - Tempo de computacéo utilizado pdigaraamos NNMPC e ET-NNMPC. (EHO da
Refinaria “RAR.SA”- Cenario 3)

6.4.2 Avaliacdo do algoritmo NNMPC na Estratégia Heuristta de Operacdo da
Refinaria “José Marti”.

A avaliacdo do algoritmo NNMPC no contexto da EH8ehhada para o processo de cristalizacao na
Refinaria “José Marti”, segue as mesmas considesagfie os casos anteriores. Primeiro é necessario
obter um sistema geral de controlo que cumpra #gogequéncia de operacfes definida na EHO, e que
aplique algoritmos NNMPC em todos os seus ciclosaterolo (Figura 6.28). Seguidamente, o sistema

geral de controlo é simulado para os trés cenadnesebidos (ver pag. 161).
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Figura 6.28 Esquema do sistema geral de controlo para impltame estratégia de operagdo da
Refinaria “José Marti ” com NNMPC.

Dado o facto de nado dispor dos dados reais netesshr processo de cristalizacdo na Refinaria
“José Marti” para treinar os modelos neuronaisgiggro NNMPC, séo utilizados os modelos obtidos
para o processo de cristalizacdo na Refinaria “IRAR.Com esta aproximacédo o NNMPC pode néo ter
um desempenho satisfatorio, dado que entre amboprasessos existem marcadas diferencas
operacionais, mas constitui uma forma de avaliaplecabilidade das redes neuronais. Para o primeiro

procedimento de treino utilizou-se o modelo de@dheorrespondente a este processo.

Os parametros dos quatro NNMPC séo seleccionados® os mesmos critérios utilizados para o
caso da Refinaria “RAR.SA” (ver pag. 165). Todos pasametros estdo resumidos na Tabela 6.6.
Substituindo estes parametros, na funcé@o objeggval do algoritmo NNMPC (6.5), obtém-se a funcao

objectivo dos quatro NNMPC para EHO do processoridéalizacdo da Refinaria “José Marti”.

NNMPGCyani.i: Controlo de volume com caudal de alimentacaacoe: |
10 R 5 2
in. 9= (reht+k) Vit +1f +1000D (F, ¢ +k-D-F, t+k-2f  (6.30)
o<[F, (K).F; (k+D]c0o02 k=1 k=1
NNMPCyario: Controlo da sobressaturagédo com caudal de alap@&otde licor:
10

J= Z(refz(t +k) - éNN (t+ k))2 + 1.022:(Ff (t+k-)-F;(t+k- 2))2 (6.31)

o<[F, (K).F; (k#D]coo2 Y=L =)
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NNMPCyaris: Controlo da sobressaturacédo com caudal de vagpaguaecimento:

. 15
min

0<[Fs(k),Fs (k+1) <35 k=1

J= Z(ref3(t +K) - S (t+ k))2 +10°

D (Rt +k-1) - F,(t+k-2)f

k=1

(6.32)

NNMPCyarnia: Controlo de fraccdo massica de cristais com daledalimentacao de xarope:

20

3= (ref, (t +k) —weyy (t + k) +300°

o<]F; (K)Fy (k+D]<003 k=t

2
=1

k=

(F, t+k-1)-F, t+k-2)f

(6.33)

Tabela 6.7 - Parametros fundamentais dos quatro RGIka EHO da Refinaria “José Marti”

Ciclos de Controlo EHO “José Marti”

Parametro NNMPC-1 | NNMPC-2 | NNMPC-3 | NNMPC-4
t, (9 40 50 60 90
At (9) 4 4 4 4

H c

H, 10 10 15 20
ref 12.15(n) 1.15 1.15 0.43
Voo 16 () 1.2 1.2 0.5
Yoin 8 (nT) 1 1 0.3
Uppax 0.02(m*s) | 0.02(m¥s) 3.5 (kg/s) 0.03m%s)
Ui 0 (nT/s) 0 (m/s) 0 (kg/s) 0 (rfis)
A, 1000 1 4x16 3x10°

6.4.2.1 Avaliacdo do algoritmo NNMPC na EHO da Refinariasd Marti” (cenario de
operacao - 1).

Neste cendrio de operacdo considera-se o processm em caso ideal, no qual os parametros de

operacao se mantém constantes (ver Tabela 4.15igNea 6.29 mostram-se os ciclos de controlo 1 e 4

(controlo do volume e da fraccdo massica). No ctmtdo volume os dois NNMPC mostram um

desempenho aceitavel, independentemente do proeetdintilizado na obtencdo do modelo neuronal.

No controla da fraccdo massica, 0o NNMPC com modelaronal obtido a partir dos dados reais da

cristalizacdo na Refinaria “RAR.SA” ndo consegudesempenho esperado, o que é provocado pela

caréncia de dados adequados e as diferencas a@peiiaa@xistentes entre estes processos. Estagitéac
semelhante no ciclo de controlo 3 (Ver Figura 6.B8ONNMPC com modelo neuronal obtido a partir de
dados gerados pelo modelo detalhado consegue undesempenho. Assim, também os valores finais

dos parametros da funcéo de distribuicdo de tamadsocristais e os parametros utilizados para

quantificar a eficiéncia de cada batch mostramrealaceitaveis (ver Tabela 6.8).
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Figura 6.29 Resposta dos NNMPC-1 e 4. (EHO da Refinaria “Ddaéi”- Cenario 1)
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Figura 6.30 - Resposta dos NNMPC-2 e 3. (EHO dinked “José Marti’- Cenario 1)

Tabela 6.8 - Parametros finais que caracterizamahdg@de do produto final e a eficiéncia do prooess
com NNMPC (EHO da Refinaria “José Marti” - Cen&@®operacao 1)

Parametro Valor Final

NN Caso - 1| NN Caso - 2.3
Tamanho médio (mm) 0.574 0.582
Coeficiente de variacaéd) 27.65 27.61
Duracgéo do processo (mih:s 116:40 121:40
Consumo de energia (kg de vapor) 14045 15015
Consumo de licor (M) 40.06 42.81
Producao de acucar (kg) 19899 21387
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6.4.2.2 Avaliacdo do algoritmo NNMPC na EHO da Refinariasd Marti” (cenario de
operacao 2).

Neste cenario o algoritmo NNMPC ¢é testado na pgssaefas perturbacdes mais frequentes no
processo de cristalizacdo. Na Figura 6.31 mostra-desempenho do NNMPC -2 quando acontecem
perturbacdes no brix do licor de alimentacéo, erhaos casos o NNMPC faz a correc¢do no sinal de

controlo que permite reduzir o efeito indesejaeepdrturbacao.

Perturbacao no Brix de Licor Perturbagdo no Brix de Licor
0.7
£ 069 B 0584\_/7
m m
0.68 0.66
0.67
30 35 40 45 50 30 35 40 45 50
Var. Controlada —-2: (Sobressaturagéo) Var. Controlada —2: (Sobressaturagéo
1.15/\7\—’: = 1.16
o L | Ref. v 1.14
NN (Caso -1)
1.05 — — — NN (Caso -2.3 112
1 1.1
30 35 40 45 50 30 35 40 45 50
Var. de Controlo —2: (Caudal de Licor) Var. de Controlo —2: (Caudal de Licc
0.015
m\\; 0.01
u- 0.005f |
0
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Figura 6.31 - Resposta do NNMPC-2 na presencartarbacdes no brix do licor de alimentacdo. (EHO
da Refinaria “José Marti”- Cenario 2)

As perturbagdes na pressao de vazio (no ciclo dgato 3) e a pureza do licor de alimentacéo (ciclo
de controlo 4), praticamente ndo afectam os parémde saida, sobressaturagdo e frac¢cdo massica (ve
Figura 6.32). Neste caso ndo se tem representazipasta do NNMPC (treino Caso 2.3), porque nestes
ciclos de controlo este NNMPC ndo tem uma boa stapd\este cenario os valores finais dos
parametros da funcdo de distribuicdo de tamanherikigis e os parametros utilizados para quaatific

a eficiéncia de cada batch mostram valores acéstéwer Tabela 6.9).
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.
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Figura 6.32 Resposta dos NNMPC-3 e 4 as perturbacdes nadprdssvazio e na pureza do licor de
alimentacdo. (EHO da Refinaria “José Marti”- Cena)i

Tabela 6.9 - Parametros finais que caracterizamafdade do produto final e a eficiéncia do process
com NNMPC (EHO da Refinaria “José Marti ” - Cenat@®operacgéo 2)

Parametro Valor Final

NN Caso - 1| NN Caso - 2.3
Tamanho médio (mm) 0.57 0.58
Coeficiente de variacaéd) 28.19 28.15
Duracao do processo (mih:s 116:30 120:40
Consumo de energia (kg de vapor) 13890 14836
Consumo de licor (M) 39.91 42:69
Producao de acgucar (kg) 19960 21365

6.4.2.3 Avaliacdo do algoritmo NNMPC na EHO da Refinariasd Marti” (cenario de
operacao - 3).

Para este cenario, apesar de varios parametrostrédela ao processo serem substituidos por dados
reais (ver Apéndice B.1.8), obtém-se resultadosebentes ao cenario 1. O NNMPC, cujo modelo
neuronal é treinado a partir dos dados geradosmpetielo detalhado, mostra uma resposta aceitavel em
todos os casos, mas o NNMPC, cujo modelo neurotrair@ado a partir dos dados reais da cristalizacdo
na Refinaria “RAR.SA”, nem sempre mostra uma retspaseitavel (Ver Figuras 6.33 e 6.34). Também
os valores finais dos parametros da fungédo deiligiio de tamanho dos cristais e 0os parametros

utilizados para quantificar a eficiéncia de cadalbaostram valores aceitaveis (ver Tabela 6.10).
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Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fracgad Massic
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Figura 6.33 Resposta dos NNMPC-1 e 4. (EHO da Refinaria “dda#i”- Cenario 3)
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Figura 6.34 - Resposta dos NNMPC-2 e 3. (EHO dinked “José Marti’- Cenario 3)

Tabela 6.10 - Parametros finais que caracterizgomatidade do produto final e a eficiéncia do preces

com NNMPC (EHO da Refinaria “José Marti” - Cenal@operacao 3)

Parametro Valor Final

NN Caso-1| NN Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.57 0.578
Coeficiente de variacad4d) 28:11 28.32
Duracédo do processo (mih:s 110:00 113:50
Consumo de energia (kg de vapor) 12759 13594
Consumo de licor (M) 39.22 42.06
Producao de acucar (kg) 19911 21387
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.

6.4.2.4 Avaliacao do algoritmo ENNMPC na EHO da Refinaria “José Marti” (cenario
de operacéo - 3).

Nesta seccdo é avaliado o algoritmo ET-NNMPC nas dasos de treino da rede neuronal, para o
terceiro cenario de operacdo da EHO da Refinadaé&'Marti”. O objectivo do algoritmo ET-NNMPC
ndo é o seguimento rigoroso da referéncia, peltr&dm permite-se um pequeno erro na previsdo da

variavel controlada para diminuir o tempo de coragéo.

Os parametros do ET-NNMPC sao determinados seguiedmesmas especificacdes utilizadas no
ET-DNMPC (Capitulo 5), os parametros estdo resusnitha Tabela 6.11 e a funcdo objectivo deste

controlador € semelhante a mostrada em (6.28).

Tabela 6.11 - Parametros de desenho ET-NNMPC (ExiRedinaria “José Marti”)
Parametros do ET-NNMPC

Ciclo de

Controlo t, At H, H. X
ET-DNMPC-1 40 4 10 2 0.15
ET-DNMPC-2 50 4 10 2 0.01
ET-DNMPC-3 60 4 15 2 0.01
ET-DNMPC-4| 90 4 20 2 0.003

Na Figura 6.35 mostra-se o desempenho do algofEMNNMPC nos ciclos de controlo 1 e 4
(controlo de volume e da fraccdo méassica com cadeldicor e xarope respectivamente), no caso do
controlo da fraccdo massica de cristais ndo seranostiesempenho do ET-NNMPC (treino caso 2.3)
porque para esse caso 0 controlador ndo consegbjgdivo de controlo. Igual analise € mostrada na

Figura 6.36 para os ciclos de controlo 2 e 3 (ocbmila sobressaturacdo com caudal de licor e dw)vap

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fraccad Massic
. 0.44
Rt NN (Caso - 1) g 043
> — — — NN (Caso - 2.3) 0.42
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10 15 20 25 85 90 95 100 105 110
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Var. de Controlo 1: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 4: (Caudal de Xarop
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o ™
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Figura 6.35 - Resposta dos ET-NNMPC 1 e 4. (Modelaronal Caso 1 e Modelo neuronal Caso 2.3)
(EHO da Refinaria “José Marti’- Cenario 3)
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Var. Contrololada 2: (Sobressaturagéo) Var. Contrololada 3: (Sobressaturacé
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Figura 6.36- Resposta dos ET-NNMPC 2 e 3. (Modelo neuronabQas Modelo neuronal Caso 2.3)
(EHO da Refinaria “José Marti’- Cenario 3)

Em todos os casos o ET-NNMPC, cujo modelo neurseatbtém a partir dos dados gerados pelo
modelo detalhado, mostra um melhor desempenho elguando o modelo neuronal é obtido a partir de
dados reais. No entanto para ambos os casos cersegue no final do batch os par@metros da funcéo
de distribuicdo de tamanho dos cristais e outre@npetros usados para validar a eficiéncia do batch

mostrem valores aceitaveis (ver Tabela 6.12).

6.4.2.5 Comparacao entre o desempenho do NNMPC e ET-NNMPEHO da Refinaria
“José Marti ” (cenario de operagao - 3).

Novamente é claramente observavel que o NNMPC gaesem melhor seguimento da referéncia.
Também é observavel um melhor desempenho geradsdeshtroladores quando o modelo neuronal

preditivo é treinado a partir dos dados gerados peldelo detalhado do processo.

Nas Figuras 6.37 e 6.38 compara-se o desempentmmdwsladores NNMPC e ET-NNMPC quando
0 modelo neuronal é treinado a partir do modelaldatio do processo. Neste caso obtém-se um melhor
desempenho do que no caso em que 0 modelo ned®ipakvisdo é treinado a partir de dados reais do

processo (ver as Figuras 6.39 e 6.40).

Do processo de cristalizacdo da Refinaria “JosgiMaéo se dispdem de dados reais das principais
entradas e saidas consideradas nos ciclos de loonacEHO desta industria. Por esta razdo tém-se
utilizado os dados reais do processo de crist@lzara Refinaria “RAR.SA” para obter os modelos
neuronais. Com esta aproximacdo obtém-se um modelmnal (caso de treino 2) que ndo representa
com suficiente fidelidade a dinAmica do processor#alizacdo na Refinaria “José Marti”. O anterio
leva a que tanto o NNMPC como o ET-NNMPC, quandaaitn modelos neuronais obtidos com dados

reais, ndo mostrem um bom desempenho (ver as EigLBa e 6.40).
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.
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Figura 6.37 Comparacéo do desempenho dos NNMPC e ET-NNMP@&. IModelo neuronal Caso 1)
(EHO da Refinaria “José Marti"- Cenario 3)
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Figura 6.38 - Comparacao do desempenho dos NNMPGENMPC 2 e 3. (Modelo neuronal Caso 1)
(EHO da Refinaria “José Marti’- Cenario 3)

O algoritmo ET-DNMPC demonstra novamente que éipelssacrificar a robustez do controlador
em relacdo ao seguimento da referéncia, para dimoniempo de computagdo sem afectar os valores
finais de qualidade deste processo batch (ver &d&hgP).

Na Figura 6.41 mostra-se o tempo de computacdizaatl em cada caso. Os valores médios do
tempo de computacdo é o seguinte: (i) NNMPC (Tré&aso 1): 0.08 s, (i) ET-NNMPC (Treino Caso
1): 0.042 s, (iii) NNMPC (Treino Caso 2.3): 0.16 §v) ET-NNMPC (Treino Caso 2.3): 0.09 s.
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Figura 6.39 Comparacao do desempenho dos NNMPC e ET-NNMP@. IModelo neuronal Caso
2.3) (EHO da Refinaria “José Marti”’- Cenario 3)

Var. Contrololada 2: (Sobressaturagéo) Var. Contrololada 3: (Sobressaturacé
A___— .......... -
| e e 116l [ NG AL
P
> -~ ~
%)) 11 NNMPC %) 114 ............ oo\ N T N \ .....
~~~~~~~ Zona de Tolerancig ’
1 1.1
30 35 40 45 50 50 60 70 80 90
Tempo (min) Tempo (min)
Var. de Controlo 2: (Caudal de Licor) Var. de Controlo 3: (Caudal de Vapo
0.015 4
|
\
—~ % 3
L 00 A N %
S ' ™ <
~ ” 2
- 0.005; I w
| - 1
30 35 40 45 50 50 60 70 80 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 6.40 - Comparacdo do desempenho dos NNMPTGKENMPC 2 e 3. (Modelo neuronal Caso
2.3) (EHO da Refinaria “José Marti”’- Cenario 3)

Tabela 6.12 - Par@metros finais que caracterizgnahdade do produto final e a eficiéncia do preoes
com NNMPC e ET-NNMPC (EHO da Refinaria “RAR.SA” e&rio de operagéo 3)

NNMPC ET-NNMPC

Caso-1| Caso-2.3| Caso-1| Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.57 0.578 0.571 0.583
Coeficiente de variacaéd) 28:11 28.32 28.23 28.29
Duracgéo do processo (mih:s 110:00 113:50 110:00 115:40
Consumo de energia (kg de vapor) 12759 13594 1277513593
Consumo de licor (M 39.22 42.06 39.25 42.09
Producéo de agucar (kg) 19911 21387 19997 20000
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.
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Figura 6.41- Tempo de computacao utilizado pelos algoritmodC e ET-NNMPC. (EHO da
Refinaria “José Marti”- Cenario 3)

6.4.3 Avaliacdo do algoritmo NNMPC na Estratégia Heuristta de Operacdo da
Empresa Acucareira “30 de Noviembre”.

Para realizar esta avaliagdo do algoritmo NNMP®metse a estratégia heuristica de operagéo
definida no Capitulo 4 para o processo de cristgdia na Empresa Acucareira “30 de Noviembre”.
Dentro desta estratégia de operacdo definem-secabis de controlo, os quais sdo substituidos por
NNMPC. A Figura 6.42 mostra o sistema geral de rotmtno qual se suporta toda a sequéncia

operacional definida nesta EHO.

Os elementos que compdem o sistema geral de conémml a mesma funcdo descrita no Capitulo 4
para o controlador PI, estando a Unica diferenc@poode controlador utilizado. Neste caso paréical
etapa de comutagdo possui quatro entradas, asauegspondem a entrada definida nas quatro etapas

da estratégia heuristica de operacado: carga, coacaa, introducdo da semente e cristalizacéo.

A avaliacdo do NNMPC é realizada nos trés cendéigosperacao definidos nos casos anteriores para
0 processo de cristalizacdo (ver pag. 161). O NNMPkzado utiliza os dois métodos de treino da rede
neuronal definidos para casos anteriores (pag. {®1)einar a rede nueronal a partir de dadosdes

pelo modelo detalhado e (ii) treinar a rede nedramartir de dados reais adquiridos nesta in@dustri
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A
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Figura 6.42 Esquema do sistema geral de controlo para impitana EHO do processo de
cristalizacdo na Empresa Acucareira “30 de Noviethbom NNMPC.

Tabela 6.13 - Parametros fundamentais dos dois NDINPPEHO da Empresa Acucareira “30 de

Noviembre”
Parametro Ciclos de Controlo EHO “30 de Noviembre ”
NNMPC-1 NNMPC-2

t, (9 40 40

At (s) 4 4
H. 2
H, 10 10
ref 12.15(m% 1.22
Yimax 16 (m’) 1.3
Yrin 8 () 1
Upax 0.02(m%s) 0.02(m%s)
Ui 0 (nv/s) 0 (n/s)
A, 1000 1

Utilizando a Toolbox Neural Networlde MatLab e seguindo os mesmos critérios de salecc
aplicados para o caso da Refinaria “RAR.SA” (vay.[d%65), obtém-se os parametros dos dois NNMPC
da EHO do processo de cristalizagdo na Empresaafgiva “30 de Noviembre”. Todos 0s parametros
estdo resumidos na Tabela 6.13. Com a substituedtes pardmetros na funcdo objectivo geral no

algoritmo NNMPC (6.5) obtém-se a fungéo objecties dois NNMPC para esta EHO.
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.

NNMP Cgonova: Controlo de volume com caudal de alimentacéacoe: |

10

=3

k=1

(refyt + k) Vit + k) +1ooom§2: (F t+k-1)-F t+k-2)fF (6.34)

min
k=1

os[Fy (K),Fy (k+1)| 002

NNMPCgonov-2 Controlo da sobressaturacdo com caudal de alap@atde licor:

10

=3,

k=1

(refl(t 1K) =Sy L (t+ k))2 + 1.022: (F t+k-1)-F t+k-2)} (6.35)

min
k=1

os[Fy (K),Fy (k+1)] 002

6.4.3.1 Avaliacdo do NNMPC na EHO da Empresa Acucareirad@Noviembre”
(cenério de operacao -1).

Neste primeiro cenario de operacdo os parametm@smcipnais do processo de cristalizagdo mantém-
se constantes (ver Tabela 4.5). O modelo neuraeditivo é treinado pelos dois métodos: (i) a parti
dos dados gerados pelo modelo detalhado do proggssso 1) e (i) a partir de dados reais
correspondentes a este processo na industria @asoCaso 2.3). A Figura 6.43 mostra o desempenho
dos dois NNMPC implementados para esta EHO (Canttolvolume e da sobressaturacdo com caudal
de licor de alimentacdo). Novamente se demonsgangunedida em que aumenta a quantidade de dados
utilizados no processo de treino da rede neurondésempenho do controlador melhora (Caso 2.3). Os
resultados do NNMPC para o treino com dois congidi® dados reais (Caso 2.1) ndo sdo apresentados

porque ndo mostra um bom desempenho.

Var. Controlada 1: (Volume)

Var. Contrololada 2: (Sobressaturacé
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Figura 6.43 - Resposta dos NNMPC-1 e 2. (EHO daca@ira “30 de Noviembre "- Cenério 1)

Os resultados graficos mostram que o algoritmo NEMBnsegue manter as variaveis controladas
na referéncia. Para este caso a representativittesdgados reais permite que o desempenho do NNMPC,
cujo modelo neuronal é treinado a partir destesld€aso 2.3), seja superior inclusivamente ao

NNMPC com modelo neuronal treinado a partir dosodagerados pelo modelo detalhado (Caso 1).
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Outra forma de demonstrar o desempenho aceitavalgdoitmo NNMPC ¢é através da andlise dos

parametros finais da funcéo de distribuicdo de tdrmalos cristais (Tamanho Médio (AM) e Coeficiente

de Variacao (CV)), que sdo mostrados na Tabela Bldgta fase do processo de obtencdo do acucar em

rama o objectivo € obter um cristal intermédio ¢dieio) com (0.1- 0.15) mm de tamanho médio, o qual

vai continuar o processo de crescimento noutrg@etseguintes de cristalizago.

Tabela 6.14 - Parametros finais que caracterizgnaidade do produto final e a eficiéncia do preoes
com NNMPC (EHO da Empresa Acucareira “30 de NovigrhbCenario de operacao 1)

Parametro Valor Final para os dos procedimentos de treino
Caso-1| Caso-2.1| Caso-2.2| Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.099 0.088 0.101
Coeficiente de variacaéd) 17.63 16.12 19.10
Duracéo do processo (mih:s 159:20 160:30 163:30
Consumo de energia (kg de vapor) 13719 13817 4069
Consumo de licor (f 48.4 47.99 48.63
Producao de acucar (kg) 1801 1570 2311

6.4.3.2 Avaliagdo do NNMPC na EHO da Empresa Agucareirad8M™oviembre”
(cenério de operacéo - 2).

Neste segundo cenario 0 processo vai ser submegig@rturbacdes mais frequentes neste processo
de cristalizacdo. Na Figura 6.44 mostra-se o desehgpdo NNMPC -2 quando acontecem perturbactes
no brix do licor de alimentacdo. Em ambos os cas8IMPC faz a correccdo no sinal de controlo que
permite reduzir o efeito indesejavel da perturbatfieal tipo de resposta se observa na Figura [iad®

perturbacdes na presséo de vazio e na purezeodaddialimentacao.

Em todos os casos os dois NNMPC (treino Caso EieotrCaso 2.3) conseguem uma resposta
aceitavel as perturbacbes consideradas; além diss@alores finais dos parametros da funcdo de
distribuicdo de tamanho dos cristais e os parasetilizados para quantificar a eficiéncia de daalzh

mostram valores aceitaveis (ver Tabela 6.15).

Tabela 6.15 - Parametros finais que caracterizgnaidade do produto final e a eficiéncia do preoes
com NNMPC (EHO da Empresa Acucareira “30 de NovigrhbCenario de operacao 2)
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Parametro Valor Final

NN Caso-1| NN Caso - 2.3
Tamanho médio (mm) 0.098 0.1
Coeficiente de variacaéd) 17.34 18.75
Duracédo do processo (mih:s 157:40 161:40
Consumo de energia (kg de vapor) 13.579 13915
Consumo de licor (M) 48.48 48.53
Producao de acucar (kg) 1715 2184




6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.
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Figura 6.44 Resposta do NNMPC-2 as perturbac6es no brixado tie alimentacdo. (EHO da Empresa
Acgucareira “30 de Noviembre”- Cenario 2)
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Figura 6.45 - Resposta dos NNMPC-3 e 4 as pertddsaga pressdo de vazio e na pureza do licor de
alimentag&o. (EHO da Empresa Agucareira “30 de &bire”- Cenario 2)
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Capitulo 6. Controlo preditivo baseado em modeksranais. Aplicacao na cristalizacédo de acguUcar ...

6.4.3.3 Avaliagdo do NNMPC na EHO da Empresa Agucareirad8Moviembre”
(cenario de operacac).

Neste cenario, que pretende imitar o caso realpvgrarametros de operacdo do processo sdo
substituidos por valores reais (ver Apéndice B;la@esar disto, o algoritmo NNMPC mostra um
desempenho aceitavel e semelhante ao cenario tigapel (caso ideal).

A Figura 6.46 mostra o desempenho dos dois NNMPR@eimentados para esta EHO (Controlo do

volume e da sobressaturacdo com caudal de licalisentacdo). Novamente se demonstra que, na

medida em que aumenta a quantidade de dados ddiizao processo de treino da rede neuronal

melhora, o desempenho do controlador (Caso 2.3).

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 2: (Sobressaturagé
12.3 :
~~~~~~~ Referéncia
& 12.25 NN (Caso - 1 1.25
S
= ) e
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Figura 6.46 - Resposta dos NNMPC-1 e 2. (EHO daca@ira “30 de Noviembre "- Cenario 3)

O desempenho dos NNMPC obtido neste cenario demomsha vez mais, a importancia da
qualidade dos dados utilizados no treino do modeloonal. Os valores finais dos parametros da tuncga
de distribuicdo de tamanho dos cristais, e outtdEadores que quantificam a eficiéncia do progesso

também mostram valores aceitaveis (ver Tabela 6.16)

Tabela 6.16 - Parametros finais que caracterizgnaldade do produto final e a eficiéncia do preoes
com NNMPC (EHO da Empresa Acucareira “30 de NovigrhbCenario de operacao 3)

Parametro Valor Final para os dos procedimentos de treino
Caso-1| Caso-2.1| Caso-2.2| Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.096 0.88 0.103
Coeficiente de variacaéd) 17.97 16.05 19.51
Duracéo do processo (mih:s 162:10 161:00 166:40
Consumo de energia (kg de vapor) 13896 13798 4279
Consumo de licor (M 48.44 47.93 48.67
Producéo de acucar (kg) 1916 15620 2470
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.

6.4.3.4 Avaliacdo do EINNMPC na EHO da Empresa Acgucareira “30 de Novierhbr
(cenério de operacao - 3).
O algoritmo ET-NNMPC, que permite uma margem derésicia () no contorno da referéncia,

também é avaliado na EHO do processo de cristalivaga Empresa Agucareira “30 Noviembre”. A
avaliacdo do algoritmo ET-NNMPC inclui os dois spde modelos neuronais considerados nos casos

anteriores e é realizada no terceiro cenario deagge.

Os parametros do ET-NNMPC séo determinados seguiadmesmas especificagfes utilizadas no
ET-DNMPC (Capitulo 5), os mesmos estdo resumidodaizela 6.17, e a funcdo objectivo deste

controlador € semelhante a mostrada em (6.28).

Tabela 6.17 - Parametros de desenho ET-NNMPC (Exi@cdcareira “30 de Noviembre”)

Ciclo de Parametros do ET-DNMPC

Controlo t, At H, H. X
ET-DNMPC-1 40 4 10 2 0.15
ET-DNMPC-2 40 4 10 2 0.008

Na Figura 6.47 mostra-se o desempenho do algoEM&NNMPC nos ciclos de controlo 1 e 2
(controlo de volume e da sobressaturacdo com caledidor). Entre as respostas do ET-NNMPC com
os dois tipos de modelos neuronais (treino Casdréimo Caso 2.3) ndo existem diferencas marcadas,
ambos os casos mostram um desempenho bastantevelcddnto do ponto de vista transitorio, como

pelos valores finais dos parametros que quantifaaficiéncia do processo (ver Tabela 6.18).

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 2: (Sobressaturagi
1.24
&
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Tempo (min) Tempo (min)
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Figura 6.47 - Resposta dos ET-NNMPC 1 e 2. (Modelaronal Caso 1 e Modelo neuronal Caso 2.3)
(EHO da Empresa Acucareira “30 de Noviembre”- Cien@y
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6.4.3.5 Comparacédo entre o desempenho do NNMPC-&IEMPC na EHO da Empresa
Acucareira “30 de Noviembre” (cenario de operacap -

Na Figuras 6.48 e 6.49 compara-se o desempenhalgmos NNMPC e ET-NNMPC. Como em
casos anteriores observa-se que o NNMPC consegumealhror seguimento da referéncia, mas ao
contrario dos casos anteriores, este caso consggueelhor desempenho do algoritmo NNMPC,
guando o seu modelo neuronal é treinado a partidatios reais. Isto demonstra que com dados
suficientemente representativos do processo o NNMe&de ser uma solucdo viavel, inclusivamente

guando o processo se considera como uma caixa gyl ndo existe informacao detalhada.
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Figura 6.48 - Comparacao do desempenho dos NNMPGNMPC 1 e 2. (Modelo neuronal Caso 1)
(EHO da Empresa Agucareira “30 de Noviembre”- Cien@y
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Figura 6.49 - Comparagéo do desempenho dos NNMPGKNMPC 1 e 2. (Modelo neuronal Caso
2.3) (EHO da Empresa Acucareira “30 de Noviemb@gnario 3)
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.

O algoritmo ETDNMPC demonstra novamente que é possivel sagrifig@bustez do controlador
em relacdo ao seguimento da referéncia, para dinontempo de computacdo sem afectar os valores
finais de qualidade dum processo batch (ver Tabel8). Na Figura 6.50 mostra-se o tempo de
computacao utilizado em cada caso. O valor méditeipo de computacdo de cada caso € o seguinte:
(i) NNMPC (Treino Caso 1): 0.062 s, (ii) ET-NNMPQCré€ino Caso 1): 0.037 s, (iii) NNMPC (Treino
Caso 2.3): 0.063 s e (iv) ET-NNMPC (Treino Casg:0331s.

Tabela 6.18 - Parametros finais que caracterizgualidade do produto final e a eficiéncia do preoes
com NNMPC e ET-NNMPC (EHO da Empresa Acucareirad8Noviembre” - Cenario de operagéo 3)

NNMPC ET-NNMPC

Caso-1| Caso-2.3| Caso-1| Caso-2.3
Tamanho médio (mm) 0.096 0.103 0.099 0.104
Coeficiente de variacaéd) 17.97 19.51 189.54 19.77
Duracgéo do processo (mih:s 162:10 166:40 162:20 166:40
Consumo de energia (kg de vapor) 13896 142719 1392214272
Consumo de licor (M 48.44 48.67 48.54 48.05
Producao de acucar (kg) 191§ 2470 2099 2571

L lgomitrn WHRIPC (Treivn (Caso - 1))

t CPU {s)

0 20 40 &0 20 100 120 140 160
ileoritran ET-NNWIPC (Treinn (Claso - 17)

t CPU {s)

0 20 40 a0 20 100 120 140 160
Llgoritran WHMPC (Treino (Casa - 2.37)

t CPU f5)

I 20 40 0 20 100 120 140 160
Aleoritrao ET-NNMPC {Treing (Casa - 2.3))

t CPU {s)

1] 20 40 @l &0 100 120 140 160
Terapo (roix)

Figura 6.50 - Tempo de computacéo utilizado pdigaraamos NNMPC e ET-NNMPC. (EHO da
Empresa Acucareira “30 de Noviembre”- Cenario 3)
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Capitulo 6. Controlo preditivo baseado em modeksranais. Aplicacao na cristalizacédo de acguUcar ...

6.4.4 Comparagdo do desempenho dos controladores Pl , NNNMC e DNMPC em
processos de cristalizacdo batch de acucar.

Nesta seccdo do trabalho 82 uma comparacdo do desempenho mostrado petogipod de
controladores (Pl no Capitulo 4, DNMPC no Capitble NNMPC no Capitulo 6) que tém sido
aplicados nas diferentes estratégias de controfo tts processos de cristalizacdo estudados. A
comparacdao faz-se no cenério de operacao trésjaceste que aproxima mais a simulacdo as condi¢oes
reais da industria, e no qual sdo maiores os @ssafas exigéncias para os controladores. Atraasgis d
comparagdo pretende-se estabelecer novos critéoiws as vantagens e desvantagens associadas a
utilizacéo destes controladores em processos Hdéchomparacdo consideram-se os seguintes aspectos:
(i) seguimento da referéncia, (ii) estabilidadeséoreo da acgdo de controlo, (iii) valores finacs d
parametros da funcéo de distribuicdo de tamanhssidstais, (iv) valores obtidos nos parametros de

eficiéncia do batch e (v) tempo de computacéo sécesna implementacdo do algoritmo de controlo.

A comparacdo ndo contempla os casos em que sedecms margem de tolerédncia no erro. O
desempenho deste controlador foi comparado comuoesgivalente, em cada um dos capitulos

correspondentes, sem considerar a margem de tcileran

6.4.4.1 Comparacao do desempenho dos algoritmos PI, NNMPREMPC na EHO do
processo de cristalizacao na Refinaria “RAR.SA”.

Para comparar o desempenho dos trés controladtiizsNNMPC e DNMPC) se utiliza o Cenario 3,
no qual os parametros de operacdo do processofigendea partir dum conjunto de dados reais
seleccionado aleatoriamente dentro dos dados disgenOs parametros de todos os controladores
obtém-se a partir dos critérios estabelecidos pada um dos algoritmos de controlo, no respectivo
Capitulo onde foram analisados de forma indepemnddPéra o algoritmo NNMPC os resultados
mostrados nesta comparacdo correspondem ao modetonal obtido a partir dos dados gerados

mediante o modelo detalhado do processo.

Da comparacdo dos resultados graficos mostradas peds controladores na EHO da Refinaria
“RAR. SA", é dificil determinar o de maior efici@ac As caracteristicas préprias de cada ciclo de
controlo fazem com que para alguns casos um cadtolmostre um melhor desempenho em relacdo

aos outros.

Para o primeiro ciclo de controlo, “controlo de wnke com caudal de licor”, os trés controladores
conseguem manter a variavel controlada na refex&msen muita complexidade e mostram uma resposta
bastante semelhante (ver Figura 6.51), pois neste & variavel controlada tem uma dindmica muito

simples no que diz respeito a variavel de controlo.

No controlo da sobressaturacdo (Figura 6.52) eraecdo massica de cristais (Figura 6.51) a

dinamica entre a variavel controlada e de conttmipa-se mais dificil e as ndo linearidades sa® mai
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6.4 Avaliacdo do algoritmo NNMPC.

acentuadas. E por causa deste facto que, nestes de controlo, a resposta do controlador Pl é
afectada, e o controlador NNMPC mostra um desengpeméihor. Nos quatro ciclos de controlo o
algoritmo DNMPC mostra uma resposta mais lentae esimportamento pode ser atribuido a este

controlador aplicar as restricbes mais severaarnavel de controlo.
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Figura 6.51- Comparacéo entre o desempenho dos algoritmosNNBDIPC e DNMPC (Ciclos de
controlo 1 e 4, EHO Refinaria “RAR.SA”, Cenario opgio 3)
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Figura 6.52 - Comparagé&o entre o desempenho dostaigs PID, NNMPC e DNMPC (Ciclos de
controlo 2 e 3, EHO Refinaria “RAR.SA”, Cenariog@eracao 3)
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Comparando os indicadores da qualidade do prodiuéd ¢ a eficiéncia do processo (Ver Tabela
6.19), o melhor resultado obtése com o NNMPC. O valor final do parametro tamamiéalio, que tem

como referéncia 0.56 mm, demonstra em boa medidellvor desempenho do NNMPC.

Tabela 6.19 - Parametros finais que caracterizgomahdade do produto final e a eficiéncia do preoes
NNMPC, DNMPC e PI (EHO da Refinaria “RAR.SA” - Ceitdde operacao 3)

Parametros Tipo de controlador
NNMPC | DNMPC Pl

Tamanho médio (mm) 0.565 0.585 0.58
Coeficiente de variacad4d) 30.9 32.17 31.03
Duracédo do processo (mih:s 94:50 97:20 94:15
Consumo de energia (kg de vapor) 9913 9770 9907
Consumo de licor (M) 39.06 39.36 38.91
Producao de acucar (kg) 21644 218917 21546

6.4.4.2 Comparacao do desempenho dos algoritmos PI, NNMPREMPC na EHO do
processo de cristalizacdo na Refinaria “José Marti”

A comparacao dos trés controladores (NNMPC, DNMHA&)ea EHO definida para o processo de
cristalizacdo da Refinaria “José Marti”, faz-seusedo 0 mesmo cenario 3, que aproxima a simulagao a
condicbes reais. Os parametros dos trés contr@adséo determinados seguindo o0s critérios

estabelecidos para cada um dos algoritmos de tontaespectivo Capitulo onde foram analisados.

Var. Controlada 1: (Volume) Var. Contrololada 4: (Fracgad Massic
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Figura 6.53 - Comparacéao entre o desempenho dostaigs PID, NNMPC e DNMPC (Ciclos de
controlo 1 e 4, EHO Refinaria “José Marti”, Cen&téoperacao 3)
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Var. Contrololada 2 e 3: (Sobressaturacao)
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Figura 6.54 Comparacédo entre o desempenho dos algoritmosNNMPC e DNMPC (Ciclos de
controlo 2 e 3, EHO Refinaria “José Marti”, Cen&t@operacéo 3)

Analisando o desempenho dos trés controladore®ui mle vista do seguimento da referéncia, nas

Figuras 6.53 e 6.54 observa-se um comportamentio seimelhante nos trés controladores e deste ponto

de vista ndo é possivel definir que controladoraéreficiente para esta aplicagéo.

Observando os valores finais dos parametros dabdigfio de tamanhos dos cristais e 0s restantes
indicadores da eficiéncia do processo (ver Tab&@)presulta que o algoritmo NNMPC mostra os
melhores resultados. O valor final do parametraatamo médio de cristais que tem como referéncia 0.56
mm, mostra o melhor valor para 0 NNMPC, além diesste controlador € menor o consumo de energia

(vapor de aquecimento) e licor.

Tabela 6.20 - Parametros finais que caracterizgomahdade do produto final e a eficiéncia do preoes
NNMPC, DNMPC e PI (EHO da Refinaria “José MartCenario de operacao 3)

Parametros Tipo de controlador
NNMPC | DNMPC Pl

Tamanho médio (mm) 0.565 0.58 0.572
Coeficiente de variacaéd) 28 25.8 27.6
Duracéo do processo (mih:s 110:00 114:20 110:00
Consumo de energia (kg de vapor) 12759 12948 12886
Consumo de licor (i 39.22 39.71 39.60
Producao de acucar (kg) 19911 19418 20950
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6.4.4.3 Comparacao do desempenho dos algoritmos PI, NNMPRMPC na EHO do
processo de cristalizacdo na Empresa acgucareirde'3@viembre ”

A Figura 6.55 mostra a resposta entrada/saidaréeslgoritmos de controlo (NNMPC, DNMPC e
P1), para os dois ciclos de controlo definidos kBOEdo processo de cristalizacdo para obter o gnéo f
na Empresa Acucareira “30 de Noviembre”. Os tréstrotadores conseguem manter a variavel
controlada na referéncia aplicando um sinal deroliniestavel e de pouco esforco. Como nos casos
anteriores, ndo € possivel definir que controladarais eficiente. Os valores finais dos parameteos
funcdo de distribuicdo de tamanhos, assim comondigadores de eficiéncia do processo, que sao

mostrados na Tabela 6.21, também mostram valos#gaeis e muito semelhantes para os trés tipos de

controladores.
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Figura 6.55 Comparacgéao entre o desempenho dos algoritmosNNMPC e DNMPC (Ciclos de
controlo 1 e 2, EHO da Empresa Acucareira “30 deiéfobre”, Cendrio de operacéo 3)

Tabela 6.21 - Parametros finais que caracterizgmahdade do produto final e a eficiéncia do preoes
NNMPC, DNMPC e Pl (EHO da Empresa Agucareira “30Ndeiembre” - Cenario de operagéo 3)

ParAmetros Tipo de controlador
NNMPC | DNMPC Pl

Tamanho médio (mm) 0.103 0.1 0.102
Coeficiente de variacaéd) 19.51 19.16 19.5
Duragéo do processo (mih:s 166:40 179:00 166:04

Consumo de energia (kg de vapar) 14279 15206 14266
Consumo de licor (i 48.67 49:27 48:49
Producéo de agucar (kg) 2470 2303 2443
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6.5 Conclusbes do capitulo.

6.5 Conclusdes do capitulo.

Neste capitulo desenvolwse e avaliou-se um algoritmo de controlo preditaseado em modelos
neuronais (NNMPC). Na sua implementacdo foramzatlas as ferramentas oferecidas Jelalbox
Neural Networksle MatLab, e a avaliacao foi realizada em difea®ebndicbes de simulacdo para todos
os ciclos de controlo (10 no total) definidos nssatégias de operacdo heuristicas apresentadasgar
trés processos de cristalizacdo estudados: RefiriRAR.SA”, Refinaria “José Marti” e Empresa
Acucareira “30 de Noviembre”. Também se comparadesempenho do algoritmo NNMPC com os

algoritmos de controlo previamente analisados (PN&PC).

Os modelos neuronais de previsdo foram obtidosdpas formas diferentes: (i) a partir de dados
gerados pelo modelo matematico detalhado do proaegs) a partir de conjuntos de dados reais do

processo correspondente.

De todos os resultados associados com a implendentég algoritmo NNMPC, podem tirar-se as

seguintes conclusdes.

1. Demonstrou-se que o desempenho do algoritmo NNMP@ekor quando existe um
modelo detalhado do processo para obter os daddeeide do modelo neuronal, mas
igualmente se podem cumprir os objectivos de clintfoando sé se dispde de dados reais,

gue relacionem a dindmica entrada — saida do mogceara treinar o modelo neuronal.

2. Treinar o modelo neuronal a partir de dados reaigrdcesso significou um grande desafio
para NNMPC, porque o processo € considerado uma oagra da qual ndo se conhecem
os fenbmenos que tém lugar no seu interior; natantes os resultados obtidos sdo muito
positivos, o que vem demonstrar a aplicabilidade dades neuronais no controlo de

processos batch e néo lineares.

3. Quando se utilizam dados reais para treinar a medeonal, o desempenho do NNMPC
melhora quando aumenta a quantidade e qualidadgados utilizados no treino do modelo

neuronal preditivo.

4. Neste tipo de processo batch, quando se utilizanodelo j& disponivel para treinar a rede
neuronal, é crucial a selec¢cdo adequada das cesdigitiais das saidas e parametros do
modelo no momento em que o controlador baseado adelm neuronal entra em

funcionamento.

5. O facto de obter uma avaliagdo positiva para orsahgo NNMPC, num cenario que se
aproxima das condig8es reais dum ambiente indugBénario 3), aumenta a possibilidade

de obter um bom desempenho deste controlador paaplicacéo real.

Neste capitulo também se demonstrou que, o algoritencontrolo que permite uma margem de

tolerdncia no erro da variavel controlada em relagaeferéncia (ET-NNMPC), consegue diminuir o
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tempo de computacao requerido pelo algoritmo déralon sem afectar significativamente os valores

finais dos pardmetros que determinam a eficiéniprdcesso.

Comparando o desempenho dos trés algoritmos deomNNMPC, DNMPC e PI) também se
evidenciam algumas conclusdes que realcam a inmuistélas experiéncias e simulacdes desenvolvidas

no projecto:

1. Os trés controladores mostram um desempenho asleitémuito semelhante no seguimento

das referéncias estabelecidas.

2. Os controladores baseados em modelos (fundamemtainee NNMPC) mostram uma
pequena superioridade no seu desempenho em relagdbno controlo de variaveis com
dinAmicas mais dificeis (maior tempo morto). Paereglo o controlo da fraccdo massica

com caudal de licor (quarto ciclo de controlo, EHDRefinaria “RAR.SA” e “José Marti”).

3. Os trés controladores conseguem concluir o proassovalores aceitaveis nos parametros
tamanho médio e coeficiente de variagdo da funeatisiribuicdo de tamanhos dos cristais,
assim como nos indicadores de consumo de enemi@sumo de licor e quantidade de
cristais produzidos. Nao obstante, os valores dirmstes parametros mostram valores
melhores quando a margem de tolerancia é permitidoalgoritmos EINNMPC e ET-
DNMPC.

O mais importante de todos os resultados obtidogste ponto do trabalho radica no facto de se ter
conseguido desenvolver e avaliar positivamenteratifes variantes de controladores baseados em

modelos para varios casos industriais tipicos idéatizacdo batch de acucar.

A principal dificuldade de todos os resultados diti até este ponto do trabalho, esta no facto de
estes controladores ndo contemplarem objectivashball pardmetros que indiguem a qualidade do

produto no final de cada ciclo de producéo.

A experiéncia e os resultados obtidos fixam a lpasa avaliar os algoritmos MPC para casos em que
a funcdo objectivo considere alguns dos indicadoeegjualidade do processo (tamanho médio ou
coeficiente de variacdo), os quais sdo avaliadososfinal de cada batch ou ciclo do processo. Esta
evolugcdo de MPC é proposta no proximo capitulo, @probjectivo de influenciar directamente a

qualidade final dos cristais de agucar.
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Capitulo 7.

Introducao de parametros finais de qualidade na
funcao objectivo do NNMPC. Aplicacao no pro-
cesso industrial de cristalizacao batch de acucar.

Neste capitulo realizam-se algumas modificacdesalgmritmo NNMPC desenvolvido no
Capitulo 6. O novo NNMPC passa a considerar na fwacdo objectivo indicadores da
qualidade final dos produtos. Especificamente nargpuciclo de controlo definido nas EHO das
refinarias “RAR.SA” e “José Marti” (Capitulo 4), fstitui-se a variavel controlada (fraccéo
massica), pelo parametro tamanho médio da funcadistebuicdo massa-tamanho dos cristais.
Neste novo algoritmo (NNMPC-Batch) definem-se elaal-se dois métodos para satisfazer um
objectivo de controlo que s6 se pode verificar malfdum ciclo ou batch: (i) Definir uma
referéncia variavel que permita uma transicédo daasel controlada, para que atinja o final do
processo com os valores exigidos, (ii) Definir unrizonte de previsdo variavel, capaz de
realizar a previsado até ao instante de tempo nd tgranina o processo. Para o NNMPC-Batch,
também é considerada e avaliada a modificacao gumibe uma tolerancia no erro de previsao.
Com a implementacéo e avaliacdo do NNMPC-Batchepds-se demonstrar as vantagens que

pode ter o uso dos controladores preditivos bassa&mo modelos para os processos batch.

7.1 Introducao.

A partir do desempenho mostrado pelos controlad®reBNMPC e NNMPC, nos capitulos 4,5 e 6
respectivamente, ndo se podem estabelecer vantsgjestanciais que justifiquem, nos diferentes siclo
de controlo definidos para os processos de cdatg@io batch de aglcar estudados, a utilizacdo dos

controladores baseados em modelos, mais carossqui@ssicos controladores PID.

A possibilidade que oferece o MPC de prever a @amuutura do processo vai ser explorada para
tentar que, durante cada ciclo de producdo bagamstomadas acgbes de controlo que incidam nos
objectivos mediveis s6 no final do processo. Esi® rcontrolador vai ser denominado NNMPC com
objectivos de controlo batch (NNMPC-Batch). Destaimfa pretende-se demonstrar que pode ser

vantajosa a utilizacdo dos controladores preditbaseados em modelos para este tipo de processo.
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O modo de operacdo batch é tipico de muitos prosegsimicos, farmacéuticos, biotecnolégicos e
da industria alimenticia. A eficiéncia destes pssos determina-se geralmente com indicadores
econdémicos e de qualidade so6 verificAveis no fitalcada ciclo (Nagy e Braatz, 2003). No caso
particular da cristalizacdo batch de aclcar, aidpedé final do aclcar é determinada pelos valdnessf
dos parametros tamanho médio (AM) e coeficienteadim¢éo (CV). O principal desafio do processo de
cristalizagdo batch de agucar é a grande variagéparametros AM e CV (Simoglai al, 2005). Esta
falta de repeticdo de um batch em relagdo aos Létroausada fundamentalmente por uma politica

incorrecta de controlo que provoca a reciclagempdodutos finais e uma menor eficiéncia no processo

Dentro das trés EHO propostas no Capitulo 4, fa@leccionados as EHO da Refinaria “RAR.SA” e
“José Marti” para avaliar o algoritmo NNMPC-Batdtstes dois casos foram seleccionados porque a

eficiéncia destas duas industrias depende em graadila da qualidade do cristal de acucar refinado.

A EHO da cristalizacdo na Empresa Agucareira “30deiembre” ndo é avaliada com o NNMPC-
Batch, porque o produto que se obtém na sua etapestializacéo (gréo fino) € um produto intermédio

do ciclo completo, o qual devera seguir outrassfagecrescimento até se obter a rama de acucar.

7.2 Controlador preditivo baseado em modelos neuronaisom objectivos
de controlo batch.

O algoritmo NNMPC implementado no Capitulo 6 foakado com sucesso em varios ciclos de
controlo do processo de cristalizacdo batch deaaicEen todos os casos estudados o objectivo a aumpr
pelo NNMPC consistia em manter a variavel contrladma referéncia constante durante um periodo
de tempo. Mas para satisfazer exigéncias de contethcionadas com indicadores ou parametros de
gualidade do processo de cristalizacdo batch dmaggfl necessario pensar em esquemas de contmlo nd

tradicionais e muito desafiantes.

Como foi definido previamente, os parametros tamanidio (AM) e coeficiente de variagdo (CV)
da funcéo de distribuicdo massa-tamanho séo estadhes pela ICUMSAI(ternational Commission for
Uniform Methods for Sugar Analysipara caracterizar a qualidade da distribuicddadeanhos dos
cristais. Para o acgucar refinado define-se indasténte uma referéncia para os valores finais dos
parametros AM e CV de 0.56 mm e 30 % respectivaenéhtperfil que estes dois pardmetros mostram
para os dois processos de cristalizacdo estudamgoprqduzem acucar refinado € muito semelhante. A
Figura 7.1 mostra a evolugdo dos parametros AM en@\EHO da Refinaria “RAR.SA” utilizando

controladores PI.

Analisando a evolugéo temporal que mostram os mrémAM e CV (ver Figura 7.1), a tentativa de
estabelecer uma estratégia de controlo, que coasidtes parametros (AM e CV), encontra um grupo

de inconvenientes que podem ser dificeis de supernapletamente.
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7.2 Controlador preditivo baseado em modelos neaisooom objectivos de controlo batch.

1. Dado o comportamento temporal destes parametdifici estabelecer certos critérios:
(i) em que momento da duracdo do batch activar tgstede controlador e (i) que
entrada do processo utilizar como variavel de otmtr

2. Nao existem sensores disponiveis para realizamueaicdo directa destes parametros.

3. A referéncia de AM e CV esta definida como um vdioal a obter, e ndo como uma

trajectdria a seguir durante o processo.

Coeficiente de Variacéo

30}

201

CV (%)

10}

Tamanho Médio

0.6F

0.4t

AM (mm)

0 L L L L L L
20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (min)

Figura 7.1 - Perfil tipico dos parametros AM e ®HO da Refinaria “RAR.SA” com controladores PI.

Os resultados obtidos, em capitulos precedenteaplaaacao dos trés controladores (Pl, DNMPC e
NNMPC) nas EHO dos trés processos de cristalizagich de acUcar, ajudam a estabelecer alguns
critérios que podem contribuir para definir uma anoestratégia de controlo, que inclua nos seus

objectivos regular algum parametro da fun¢éo deilliscdo massa-tamanho dos cristais.

1. O processo de cristalizacdo batch de acucar refirath dividido em varias etapas. A
introducdo de objectivos de controlo que contempdenmdicadores da qualidade final
dos cristais s6 se justifica nas ultimas etapaprdoesso, para este caso particular na
ltima fase de cristalizacdo com xarope.

2. Se nao se tiver encontrado vantagens notaveis entir®s controladores, entdo é mais

viavel utilizar algoritmos PI, nos primeiros ciclds controlo por serem os mais simples.

3. Dada a disponibilidade dum modelo detalhado dogs®se de cristalizacdo de agucar
que representa matematicamente os parametros AM,ee® facto de o NNMPC
demonstrar um desempenho bastante aceitdvel ems ttml@asos. Pode-se obter um

modelo neuronal que aproxime a evolucao do parameif, e utilizar no quarto ciclo
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de controlo um NNMPC que tente controlar a evolugégarametro tamanho médio
dos cristais.

Tentando manter as condi¢des operacionais do p@oasUltima etapa da cristalizacéo,
pode-se manter o caudal de alimentacéo de xarope cariavel de controlo. A resposta
em ciclo aberto do pardmetro AM, para diferentderea do caudal de alimentacao de
xarope, € mostrada na Figura 7.2. Uma caracteriaticotar, sobre o parametro AM, é
gue o0 mesmo, mantendo a condicdo de sobressaturag@ducao cristalina, vai sempre
crescer com maior ou menor taxa de crescimento,anesse sempre. Para obter um
decrescimento no parametro AM, seriam necessariadamgas muito fortes nas

propriedades fisico-quimicas do sistema.

Tamanho Médio

0.6f F,=0.010nis _
0.55} S~y T
s 045 7 F. = 0.025 nills
<
i F, = 0.015 nils
0.35}
0.3 - - -
75 80 85 90 95
Tempo (min)

Figura 7.2 - Comportamento do parametro AM (Ulticiedo de controlo em ciclo aberto, EHO da
Refinaria “RAR.SA").

Em esséncia para implementar este novo algorittNMIRIC-Batch), que tem nos seus objectivos de

controlo parametros que definem a qualidade finalatistais de agucar, estabelece -se que:

1. As duas EHO das refinarias “RAR.SA” e “José Mant#o manter as mesmas

especificagdes nos trés primeiros ciclos de cantrgllizando controladores PI.

2. No momento definido nas EHO para activar o quaitto ale controlo (controlo da
fraccdo massica com caudal de xarope), vao serficaitis as EHO para utilizar no
guarto ciclo de controlo um algoritmo NNMPC-Batdue tenha como objectivo de
controlo prever a evolucdo do parametro AM, e darajue no final do batch o
parametro AM mostre o valor estabelecido na suaré&etia, como indicador da

qualidade dos cristais de acgucar.

Do ponto de vista experimental ndo resulta um imeniente a medicdo do parametro AM, porque o
modelo mecanistico detalhado do processo de @atab, utilizado em todas as simulacdes deste
trabalho para representar o processo, inclui umesentacdo matematica dos pardmetros da fungéo de
distribuicAo massa-tamanho (AM e CV). N&o obstame, ponto de vista pratico para uma

implementacéo real deste tipo de controlador,\estéer uma das principais dificuldades a supéhara
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possivel solugdo para o problema da medicdo de Abk ser utilizar um sensor por programagao

(software sens@rou fazer uma estimativa do parametro AM mediantemodelo neuronal.

Outro dos inconvenientes que o algoritmo NNMPC-Batofrenta é o facto de normalmente os
parametros utilizados para quantificar a qualiddul® produto se definirem como um valor a verificar
uma vez concluido o processo. Utilizando o NNMP@cBatenta-se superar o problema anterior de duas

formas diferentes:

1. Definir uma referéncia variavel que aproxime a egab esperada para o parametro
AM.

2. Definir um horizonte de previsdo variavel, que aelaedo tempo que resta para concluir
0 processo e que diminui na medida em que o0 pro@s®Xxima-se ao tempo final de

duracéo do batch.

7.2.1 NNMPC-Batch (referéncia variavel).

Durante a ultima fase do processo de cristalizéglich de acUcar pode-se observar que o perfil do
parametro tamanho médio mostra um comportamentelBante a uma fungéo diferencial de primeira

ordem (ver Figura 7.3).

Tamanho Médio
0.6f '

0.55¢
0.5}
0.45}

AM (mm)

0.4}

0.35f

0.3 - - -
70 75 80 85 90
Tempo (min)

Figura 7.3 - Perfil tipico do parametro AM (ultirolo de controlo, EHO da Refinaria “RAR.SA” com
controladores PI.
Este comportamento do pardmetro AM durante a Ulfesa do processo de cristalizagdo constitui
uma motivacao para estabelecer um algoritmo NNMREHB (referéncia variavel). Neste algoritmo a

referéncia ou valor desejadeef(t +k)) da sua funcdo objectivo (7.1) ndo € um valor t@mte; pelo

contrario, é uma sequéncia de valores discretadasbinediante uma fungéo de primeira ordem do tipo

(7.2), ou sua expresséo discreta (7.7)

H P Hc
J=2) (ref(t+K) = Gyt +K)° + 4, (ut +k=1) -ut +k-2)f (7.1)
Unin<]U(K),U(k+1),...u(He =) J<Upay k=1 k=1
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Capitulo 7. Introducao de parametros finais de gaede na funcao objectivo do NNMPC .....

dref(t) _ refye —ref(t) (7.2)
dt r '

Em (7.2) ref ., representa a referéncia estabelecida para a ghoéntrolada no final do batchze

representa a constante de tempo da resposta darnariondem que se deseja.

Transformando (7.2) a sua forma discreta e noranadia-a, pode-se obter uma equacéo para gerar a
trajectoria a seguir pelo NNMPC-Batch (referéncaidvel) semelhante a (5.2), que foi proposta no

Capitulo 5. A diferenca entre estes dois casosaadin que o NNMPC-Batch (referéncia variavel)

tratara de alcancgar a referéncia sé para o instienti'empo em que deve concluir o batgh ().

Transformando (7.2) a sua forma discreta:

ref (k) —ref(k-1) _ refyen—ref(k)
At T

Isolandoref (k)
r Oef (k) — 7 Oef (k — 1) = At (tef, ., — At [tef (k)
(r + At) ef (k) = At [Hef, ., — 7 [tef (k —1)

At r
ref (k) = m Hefbatch + m (tef (k - 1) (73)

Para normalizar considera-se que o segundo cagfaike (7.3):

T
- 7.4
rent (7.4)
Por tanto:
+ -
r+At :1 , — 1+E:1’_> g:i_lzl y
rv r oy Ty y
= Atly 75
1~y
Substituindo (7.5) no primeiro coeficiente de (7.3)
At At _ At _ At
T+At_AtU/+At_AtU/+At—AtD/_ ALY (7.6)
1-y 1-y 1-y

Finalmente substituem-se os coeficientes normalzad@.4) e (7.6) em (7.3) e obtém-se (7.7),

expressao discreta do gerador da trajectdria drgegjo NNMPC-Batch.

ref (k) = L - y) Mef, ., + Y Oef (k —1) (7.7)
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Em (7.7) ref, ., representa a referéncia batch ou valor final desepara a variavel controlada,
ref(k) e ref(k—1) representam a trajectéria a seguir no instante adwmstragemk e k-1
respectivamente, ¢ é um factor de peso que deve estar no intervalb][Este parametro define quao

suave sera a transicao da variavel controladeodiéa do batch.

A implementacgédo do algoritmo NNMPC-Batch (refer@neariavel) realiza-se da mesma forma que o
NNMPC no Capitulo 6, utilizando a estrutura de oaotpreditivo proposta n&oolbox Neural Network
de MatLab. A Figura 7.4 mostra o NNMPC-Batch (réfmia variavel) e os elementos que permitem
gerar a referencia varidvel de acordo com (7.2).

MHMFC

o056+

Walar de
Refaréncia Final
Int

Tau

Enable Variavel Controlada

e

Variavel
de Contralo

Figura 7.4 - Estrutura utilizada em MatLab Simulpdca o NNMPC-Batch (referéncia variavel).
7.2.2 NNMPC-Batch (horizonte de previsao variavel).

A segunda variante para considerar um algoritmo R&Mcom objectivos de controlo batch ou
mediveis no final do processo, pretende estabelavehorizonte de previsdo suficientemente grande
para que a previsdo chegue até ao final do prochssomplementacdo desta estratégia NNMPC-Batch

(horizonte de previséo variavel) € crucial congides seguintes aspectos:
1. Deve-se conhecer a priori a duracéo esperada gamcessof( ).

2. Em cada instante de amostragem o valor do horiztmgrevisao ki ;) € recalculado e
diminui no transcurso do tempo de acordo com (7.8).
H, = ﬂoor(Mj (7.8)
At
Deve-se garantir que em todo momeritt; = H,

3. Neste algoritmo,H , diminui na medida que transcorre o processo, o mesrntece

com o tempo de computaca.{, ) utilizado pelo algoritmo NNMPC-Batch (horizonte

de previsao variavel). Outra consideracao impogtgatra um adequado funcionamento

deste controlador consiste em garantir que dutadte o processd.., (K) seja menor

que o periodo de amostragem utilizadd ).
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Neste caso também é utilizada a estrutura de domgreditivo proposta n&ioolbox Neural Network
de MatLab, s6 é preciso introduzir a func&alCulo_hp.maimplementada em MatLab) que permite
recalcular o horizonte de previsdo para cada itestde amostragem. A Figura 7.5 mostra a estrutura
deste NNMPC-Batch (horizonte de previsado variaelMatLab Simulink, e no Apéndice B.4.3 mostra-

se a funcdoCGalculo_Hp.mat

NHMFLC
Referance .
1 L Optim. Enable
Refaréncia —‘
Contral
Signal .'-
HHN Waridwvel
Flant
2% I ST tadel de Controla
Variavel Contralada
MHNMPC_3

MATLAB
(:}—F Funtion [ ™

Tempo Haorizante de Previsda

Calcula_Hp

Figura 7.5 - Estrutura utilizada em MatLab Simulpdca o NNMPC-Batch (horizonte de previséo
variavel).

7.3 Avaliagao do algoritmo NNMPC com objectivos de comblo batch.

As EHO desenvolvidas no Capitulo 4 para os prosedecristalizacdo das Refinarias “RAR.SA” e
“José Marti” vao ser utilizadas para avaliar osddgoritmos NNMPC-Batch, nos quais se considera o

tamanho médio de cristais dentro dos objectivasodérolo (ver pagina 209).

Em ambas as industrias o processo de cristalizaegoe uma sequéncia de operagbes muito
semelhante para obter aglcar refinado a partiania de aclcar previamente dissolvida. SO os valores
de alguns parametros tecnolégicos séo diferentiee estes dois processos, por exemplo: pressdo de

vazio, brix e pureza do licor de alimentacdo (vabdla 4.1 e 4.4).

Como se viu no Capitulo 4, estas EHO possuem aadaguatro ciclos de controlo. O esquema geral
de controlo que integra toda a EHO vai ser sema&dham apresentado nos Capitulos 4, 5 e 6 para cada
industria, mas neste caso, numa mesma EHO sazadtk dois tipos de controladores diferentes. Nos
trés primeiros ciclos de controlo utilizam-se col@dores PI, os quais ja foram avaliados com sacess
no Capitulo 4. O quarto ciclo de controlo vai seplementado com o controlador NNMPC-Batch,
definindo como variavel controlada o parametro @mamédio (AM) da funcéo de distribuicdo massa-
tamanho dos cristais e 0 caudal de alimentacdoadepe como varidvel de controlo. A Figura 7.6

representa esta nova estrutura geral de contradogpBHO da Refinaria “RAR.SA”.

Um dos inconvenientes que apresenta a implementig@&marto ciclo de controlo € ndo dispor no

mercado de sensores para a medicdo de tamanho delizristais. Neste caso o parametro tamanho
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meédio vai ser obtido por estimativa a partir da seresentacdo matematica proposta no modelo

detalhado do processo de cristalizagéo.
[ | ] Corrente do Agitador

Alimentagio de Licor Cristalizador
"RAR.SA"

Sobres-
saturagio

Tatmanho

* — M édio

=
Vapor de Agua k-
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3
o e 025 (MY 5) PI- 1_+_ Valor
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0 [:mEIsj PI- E—Efl D*Jalu.:urd )
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111 | PL-3 | val:r
'_::_. 0 (kgfs) Desejado - 3
] 14
- NIMNRPC
- g
o (kgs) Batch_.f— Walor
-1 [ Desejado - 4
275 kgl /_\_Imﬂ Referéneia
T Batch

Sistema Digital
de Gestdo

Figura 7.6 - Esquema do sistema geral de contasi® implementar a EHO da Refinaria “RAR.SA” com
controladores Pl e o algoritmo NNMPC-Batch.
Na avaliacdo vai ser considerado o cenério de gpera definido nos capitulos precedentes, o qual
tem as condigbes de operacdo mais proximas dascdendreais da industria. Neste cenério varios

parametros de operacgdo do processo sao substipélbssdados reais disponiveis da respectiva indust
(Ver Apéndice A.1).

7.3.1 Avaliacéo dos algoritmos NNMPC-Batch na EHO da Refiaria “RAR.SA”.

Os controladores PI utilizados nos trés primeiiows de controlo da EHO da Refinaria “RAR.SA”,
possuem a estrutura apresentada no Capitulo €g@raontrolador (ver Figura 4.1). Os seus parasietr

estdo resumidos na Tabela 7.1 e sédo os mesmaadii por estes controladores no Capitulo 4.

Tabela 7.1 - Parametros dos trés controladord&AD Refinaria “RAR.SA”)

Parametrosdo PI| PI-1 PI-2 | PI-3
K, 0.22 -42 60
T, 22.34 34.5 9.2
T, 0 0 0
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Capitulo 7. Introducao de parametros finais de gaede na funcao objectivo do NNMPC .....

Para o quarto ciclo de controlo, o parametro tamamidio converte-se na variavel controlada,
utilizando o caudal de alimentacdo de xarope coaréavel de controlo. A partir diioolbox Neural
Networkde MatLab define-se a estrutura do NNMPC-Batclse® modelo neuronal preditivo obtém-se
a partir do modelo detalhado do processo de drat#o, aplicando as mesmas técnicas de idenéificac
que foram utilizadas no Capitulo 6. Também seguindocritérios propostos no Capitulo 6 séo

determinados todos os parametros do NNMPC-Batch.

A Figura 7.7 mostra a estrutura utilizada em MatlSitmulink para simular o sistema geral de
controlo, o qual estad formado pelo sistema digital gestdo, a etapa de comutacdo e os quatro

controladores (trés controladores Pl e um NNMPG:iBat

Sisterna de

Gestan @
Ref Wm ]
En Ctrol 1 Ref S (Z r—
(6 _yM[INC En Cirol 2 Ref_ah
i En Ctrol 3 |
En Ctrol 4
@—rp 5 Flg_1 h 4 b ¥ +
S Fla_z L. [Reference g [Reference L peference L]
Flg 3 |— L
- Cnont Cpont nody
Iy § r o= [im Flg_4 FID Srlgnng FID S:-'gnng FID |gna|'
vm Flg_g |" u%put » u!fput '."Eu!fput -
PIC-1 PIC-2 FID-3
MHMPC-Batch
(7>
A
L1 Walvulas de Contralo
c—
Lz
o |Us 3 Fi—, Ly w1 )
Ff
Lo _4 RatLim Ft  SatFf
| Flg_1
J|Flg_2
I |Flg_3
{Flg_4 For—w » »(2 )
F=
- (Flg_5 RatLim Fs  SatFs
Comutador

Figura 7.7 - Estrutura utilizada em Matlab Simulpdca representar o Sistema geral de controlo

Utilizando o esquema mostrado na Figura 7.7, assimo as especifica¢cdes dos trés controladores

Pl, as duas variantes para o algoritmo NNMPC-Ba&chavaliadas a seguir.

7.3.1.1 Avaliagdo do NNMPC-Batch (referéncia variavel) néda refinaria “RAR.SA”.

No algoritmo NNMPC (referéncia variavel), a variéeentrolada deve seguir uma referéncia variavel
gue garanta atingir o objectivo de controlo ao &tono processo. A constante de tempo da equagéao
da referéncia variavel (7.2) define-se empiricameitodos os parametros utilizados pelo NNMPC-

Batch (referéncia variavel) sdo resumidos na Tabe&la

As Figuras 7.8 e 7.9 mostram o desempenho do NNBI&Eh (referéncia variavel). A referéncia a

seguir responde a uma funcao de primeira ordenpgrrite conduzir a varidvel controlada (tamanho
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7.3 Avaliacéo do algoritmo NNMPC com objectivosdetrolo batch.

medio neste caso) até ao valor final ou referébeigh desejada. Para os quatro valores definidos

(refyqen =0.55,0.56,0.57,0.58mm) obtém-se o tipo de resposta esperada. O parirAd cresce

durante todo o ciclo de controlo, a accdo de ctmtonsegue variar a taxa de cristalizagéo e comseg
que AM siga a referéncia variavel. Com este coatial existe um pequeno desvio, sempre por excesso,

do valor final de AM em relacdo ao valor de refei@nbatch. No entanto esta diferenca ndo é

suficientemente grande para afectar a qualidadédivs cristais de acucar.

Tabela 7.2 - Parametros do NNMPC-Batch (referévanigavel) (Quarto ciclo de controlo da EHO da
Refinaria “RAR.SA”

Parametro| NNMPC - Batch | Parametro | NNMPC - Batch
t, Ymax 0.6 mm
At 4s Yimin 0.3 mm
H. 2 Upoy 0.025(m%s)
H, 10 Ui 0 (m¥/s)
refyaen 0.56 mm A, 3x10°
T 300

As avaliacBes foram repetidas, introduzindo no gseo diferentes conjuntos de dados reais para
aproximar as condicdes reais na industria (Ver Am&nA.1.1). Em todos os casos 0 NNMPC-Batch
(referéncia variavel), conseguiu que o parametrmtdno médio seguisse a referéncia variavel. A Babel

7.3 mostra o valor final obtido para o tamanho méddm uma referéncia final de 0.56 mm e utilizando

guatro conjuntos de dados reais para os paranusroperacao do processo.

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio)

055 — — — — — = — =
IS S
E 05 E
<§,: — — — Ref. Batch <§(
0.45 N
~~~~~~~ Trajectorial
80 85 90
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope)
0.03 0.03
w 0.02 w 0.02
(32} o
E E
uw~ 0.01 w~ 0.01
0 0
80 85 90
Tempo (min)

Var. Controlada — 4: (Tamanho médic

80 85 90

Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof

80 85 90
Tempo (min)
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Capitulo 7. Introducao de parametros finais de iede na funcédo objectivo do NNMPC

Figura 7.8 Resposta do NNMPC-Batch (referéncia variavelM(®#0.55 mm e AM = 0.56 mm) (EHO
da Refinaria “RAR.SA").

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada - 4: (Tamanho médic

0.55 0.55 |
S % S
E 05 £ os
<§( 0.45 B — — — Ref. Batch 5
' S Trajectoria 0.45 AM
80 85 90 80 85 90
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof.
0.03 0.03
m@ 0.02 m@ 0.02
E E
uw- 0.01 uw- 0.01
0 0
80 85 90 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 7.9 - Resposta do NNMPC-Batch (referéncigaval). (AM = 0.57 mm e AM = 0.58 mm) (EHO
da Refinaria “RAR.SA").

Tabela 7.3 - Parametros finais obtidos utilizanddNMPC-Batch (referéncia variavel). (Referéncia
batch de AM 0.56 mm. EHO Refinaria “RAR.SA”)

Conjuntos de dados reais

Parametro
Batch - 1| Batch-2| Batch-3 | Batch-4
Tamanho médio (mm) 0.565 0.569 0.571 0.565
28.68 25.18 28.57 28.62

Coeficiente de variacaéd)

Duracéo do processo (mih:s 87:50 100:00 84:00 89:40
Consumo de energia (kg de vapar) 9391 6874 8033 2910
Consumo de licor (i 38.79 34.97 37.71 38.94
Producao de acucar (kg) 19849 1618)7 18688 18639

7.3.1.2 Avaliacdo do NNMPC-Batch (horizonte de previsadaral) na EHO da refinaria
“‘RAR.SA”

Neste caso a estrutura e os parametros do NNMP@iBdEio semelhantes ao caso anterior. SO €
necessario executar em cada periodo de amostragant@ que actualize o valor do horizonte de

previséo. Também € necessario estabelecer a prienmpo de duracéo esperado para o procéss)(

O valor det, ., estabelece-se empiricamente com base em simulpgdeas realizadas do processo. A

Tabela 7.4 resume todos os parametros associats algoritmo NNMPC-Batch.

O NNMPC-Batch (horizonte de previsdo variavel) deee capaz de fazer a previsdo do valor do
parametro tamanho médio no final do processo, pek o horizonte de previsdo diminui em cada
instante de amostragem (ver equacgdo (7.8)). Nasteque o NNMPC-Batch € aplicado durante a Gltima
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7.3 Avaliacéo do algoritmo NNMPC com objectivosdetrolo batch.

fase do processo de cristalizac&o (aproximadanmenédtura do minuto 75 do processo), e deve pi@ver
valor dum parametro do processo no final do cicimgleto (aproximadamente 90 minutos). Satisfazer

que o tempo de computacao, usado pelo algoritnumiigolo, seja menor que o periodo de amostragem

utilizado, convertese no principal desafio do controlador. A Figurb27mostra que durante todo o ciclo,

0 tempo de computacéo € menor que o periodo detrages aplicado neste casht(= 4 s).

Tabela 7.4 - Parametros do NNMPC-Batch (horizoetprévisédo variavel). (Quarto ciclo de controlo da
EHO da Refinaria “RAR.SA”

Parametro

NNMPC - Batch

Parametro | NNMPC - Batch

tbatch

At

90 min
4s
2

0.56 mm
230

ymax
ymin
u

max

u

min

A,

0.6 mm
0.3 mm
0.025(m%s)
0 (n/s)
3x10°

As Figuras 7.10 e 7.11 mostram o desempenho ddMNBatch (horizonte de previsdo variavel).

O valor final da referéncia definiu-se para quatatores ¢ef, ., =0.55,0.56,0.57,0.58 mm). Neste

caso a condicdo utilizada para terminar o cicloe s atinja o valor maximo do volume do cristalora

Var. Controlada - 4: (Tamanho médic

80 85 90

Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof

(30 ).
Var. Controlada - 4: (Tamanho médio)
055 = ===~ == 0.55[
S
E o5 0.5
<§( — — — Ref. Batch
0.45 AM 0.45
80 85 90
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope)
0.03 0.03
m@ 0.02 m@ 0.02
E E
uw- 0.01 uw- 0.01
0 0
80 85 90
Tempo (min)

80 85 90
Tempo (min)

Figura 7.10 - Resposta do NNMPC-Batch (horizontpréeisado variavel) (AM = 0.55 mm e AM = 0.56
mm) (EHO da Refinaria “RAR.SA").
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Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada - 4: (Tamanho médic

0.55 055
S
E 05 0.5
<§( — — — Ref. Batch|
0.45 AM 0.45
80 85 90 80 85 90
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof.
0.03 0.03
m@ 0.02 m@ 0.02
E E
uw- 0.01 uw- 0.01
ol oAl
80 85 90 80 85 90
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 7.11- Resposta do NNMPC-Batch (horizonte de previséi@awvel). (AM = 0.57 mm e AM = 0.58
mm) (EHO da Refinaria “RAR.SA").

O parametro AM cresce durante todo o ciclo de otmtia accdo de controlo consegue variar a taxa
de cristalizacéo e que no final do processo AM rmaasin valor muito proximo do esperado. A diferenca
do caso anterior (com referéncia varidvel) em Belag este algoritmo, radica em que neste caso
praticamente ndo existe desvio entre o valor fiatido para AM e o valor de referéncia batch

estabelecido. O sinal de controlo também mostranes@osta com menor esfor¢o de controlo; tudo isto
faz com que este controlador seja 0 que tem mdisempenho para satisfazer um objectivo de controlo

batch.

Também se observa um melhor desempenho do NNMP&rBadrizonte de previsdo variavel) na
Tabela 7.5, na qual se mostram os valores findidasbpara umaef, ., =0.56mm, quando o processo
€ simulado sob o efeito de diferentes entradas r@aiindustria (Cenario de simulacdo 3). Nestes

resultados o valor final obtido no pardmetro tansantédio coincide exactamente com o valor de

referéncia batch estabelecido.

Tabela 7.5 - Parametros finais obtidos utilizandéNMPC-Batch (horizonte de previséo variavel).
(Referéncia batch de AM 0.56 mm. EHO Refinaria “R8R")

. Conjuntos de dados reais
Parametro
Batch - 1| Batch -2 | Batch-3 | Batch -4

Tamanho médio (mm) 0.56 0.56 0.56 0.56
Coeficiente de variacaéd) 28.88 28.43 26.18 24.56
Duracéo do processo (mih:s 89:01 83:30 79:10 81:10

Consumo de energia (kg de vapar) 899p 7950 7886 1829
Consumo de licor (i 38.73 37.57 37.58 37.43
Producao de acgucar (kg) 18218 1836[L 16765 16087
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NHWLPC con objettros de controlo batch I:Hl:l = thh:l

3 " .

15 a0 25 a0
Terapo (i)

Figura 7.12 Tempo de computacao utilizado pelo algoritmo NNOPBatch (Horizonte de previsédo
variavel), (EHO da Refinaria “RAR.SA"- Cenario 3).

7.3.1.3 Influéncia da etapa de aperto no desempenho do NINBHch (horizonte de
previsao variavel).

A etapa de “Aperto”, Gltima do processo de crigtgfo batch de aclcar, tem por objectivo cristaliza
a maior quantidade possivel de agucar dissolvidauspensédo cristalina, sem afectar as propriedades
dindmicas da suspensédo para a descarga e trag§porfaurante esta etapa fecha-se completamente a
alimentagdo de xarope e mantém-se no maximo vakaudal de vapor de aguecimento até que se

alcance um valor de 0.5 na fraccdo massica daisrist

Os dois algoritmos NNMPC com objectivos de contlméch desenvolvidos nas secgdes prévias, ndo
tém em consideragdo a influéncia da etapa de apartonplementacéo do processo de cristaliza¢éo

batch de agucar.

De acordo com os resultados obtidos nos Capitulds &l 6, a etapa de aperto tem uma duragéo
aproximada de cinco minutos, durante a qual exista alta taxa de cristalizacdo e o tamanho médio do

cristais aumenta aproximadamente 0.02 mm.

Uma tentativa para ter em consideracéo a influédeietapa de aperto nos algoritmos NNMPC-Batch
consiste em assumir que durante a etapa de apéatnamho médio aumentara 0.02 mm, pelo que se
gueremos um valor final para o tamanho médio dé& Ombn, deve-se estabelecer uma referéncia

intermédia de 0.54 mm como o objectivo de contbalich no quarto ciclo de controlo.

Nas seccdes anteriores demonstrou-se que o algofthMMPC-Batch (horizonte de previsdo
variavel) tem um melhor desempenho que o caso NNB&Ch (referéncia variavel), por tal motivo
esta analise com a introducdo da etapa de aperse séaliza para o primeiro caso (NNMPC-Batch

(horizonte de previséo variavel )).

A Tabela 7.6 mostra os valores finais obtidos ndécadores de qualidade e eficiéncia do processo,
guando uma vez terminado o quarto ciclo de con{dddMPC-Batch (horizonte de previsédo variavel)),

€ realizada a etapa de aperto.
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Tabela 7.6 Parametros finais obtidos utilizando o NNMPC-Bafisorizonte de previsao variavel).
(Referéncia batch de AM 0.56 mm. EHO Refinaria “R8R")

A Conjuntos de dados reais
Parametro

Batch - 1| Batch-2 | Batch-3 | Batch -4
Tamanho médio Final (mm) 0.565 0.555 0.578 0.59
Tamanho médio Intermédio (mm) 0.54 0.54 0.54 0.54

Coeficiente de variacaéd) 30.92 31.87 29.83 29.33

Duracédo do processo (mih:s 94:33 89:02 86.48 90:10
Consumo de energia (kg de vapor) 989P 8858 9124 6 977

Consumo de licor (M) 38.8 37.95 37.65 37.78

Producao de acucar (kg) 21505 2164p 21213 21162

Apesar de existir diferencas entre a referénciahbestabelecida para o tamanho médio dos cristais
(AM = 0.56 mm) e o valor obtido nas simulacfese®sesultados sdo melhores que os obtidos nos
Capitulos 4, 5 e 6, para os controladores PID, DRMINNMPC. A Tabela 7.7 mostra o valor final do
parametro tamanho médio dos cristais da funcaastiebdicdo massa — tamanho dos cristais, para 0s
qguatro controladores estudados (PID, DNMPC, NNMP@INMPC-Batch (horizonte de previsdo
variavel)), quando sé@o simulados no cenario deagfer3 da EHO da Refinaria “RAR.SA” para varios
conjuntos de dados reais. Dos quatro controladord®!MPC-Batch (horizonte de previsédo variavel)

obtém o valor final de AM mais préximo da refer@nleatch.

Tabela 7.7 - Comparagéo do valor final do parantatr@nho médio nos quatro controladores estudados
(PID, DNMPC, NNMPC e NNMPC-Batch (horizonte de psdw variavel)) (Referéncia batch AM=
0.56 mm) (EHO Refinaria “RAR.SA”, Cenatrio - 3)

A Batch-1 | Batch-2 | Batch-3 | Batch-4 | Batch-5
Parametro
AM (mm) | AM (mm) | AM (mm) | AM (mm) | AM (mm)
PID 0.579 0.553 0.605 0.624 0.61
DNMPC 0.585 0.57 0.61 0.63 0.6
NNMPC 0.578 0.552 0.601 0.62 0.6
NNMPC-Batch
. . . 0.565 0.555 0.578 0.59 0.565
(horiz. de previsao variavel

7.3.2 Avaliagéo dos algoritmos ET-NNMPC-Batch na EHO da Rfinaria “RAR.SA”".

Nos capitulos 5 e 6 implementou-se uma modificagioalgoritmos DNMPC e NNMPC, com a qual
se permitiu uma margem de tolerancia no erro dégée do modelo. Essa mesma margem de tolerancia
vai ser permitida agora para as duas variantedNMRC-Batch propostas na secc¢édo 7.2. O algoritmo de
controlo resultante serd denominado: “Controladadiivo baseado em modelos neuronais com

objectivos de controlo batch e com tolerancia mo ée previsdo (ET-NNMPC-Batch).
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O objectivo que se pretende alcancar com a implegéda do EINNMPC-Batch é diminuir o tempo

de computacéo requerido pelo NNMPC-Batch, tornandis exequivel a sua implementacao pratica.

O algoritmo ET-NNMPC-Batch vai ser avaliado paralaas variantes propostas de NNMPC-Batch:
i) com referéncia variavel e ii) com horizonte deyisao variavel. A sua funcéo objectivo apresesta-
em 7.9, a mesma é semelhante aos casos ET-DNMHRON&EIPC.

Hc

HP
u- min I=1 (e(t+k) AUt +K)? | if Ey >
ut+k)= {[U(Hk) u(t+k+1),..L(t+H, | 1; & ) Z( ( )) s > X

= ,XOR' (7.9)
u Jf Ex < x
Onde:
et + k) =ref (t +K) = Yy (t +K) (7.10)
Au(t+k)=u(t+k-1)-u(t+k-2) (7.112)

Como nos casos anteriores (ET-DNMPC e ET-NNMPC)EToNNMPC-Batch soO realizara o

procedimento de optimizacdo quanBg for maior que o valor de tolerancia estabelecigq.(No caso

em queEs seja menor ou igual que a tolerancia, o controlagtica ao processo o valor do sinal de

controlo u”, sendou” o ultimo valor calculado pelo controlador, paraumal a previsdo se mantém

dentro da zona de tolerancia permitida.

As diferencas entre as duas variantes de ET-NNMBCH3 encontram-se nas especificagdes
préprias dos dois NNMPC-Batch. A andlise dos doisNRNMPC-Batch realiza-se com a ajuda das
prestacbes daoolbox Neural Networkle MatLab. Em ambos os casos utiliza-se uma asirigm
MatLab Simulink semelhante & mostrada na Figura gorém substituindo o quarto controlador (o
NNMPC-Batch) pelos respectivos controladores ET-NNIVBatch (Ver Figuras 7.13 e 7.16).

7.3.2.1 Avaliagcdo do ET-NNMPC-Batch (referéncia variaved) BEHO da Refinaria
“RAR.SA” (cenario de operacao - 3).

A funcéo objectivo do ET-NNMPC-Batch (referénciaisael) coincide com a expresséao geral (7.9).

Neste controlador o procedimento de optimizacaé séalizado quando se cumpre die >y, onde
xrepresenta a tolerancia permitida no erro de pEevi© valor de y tem sido seleccionado

empiricamente, utilizando o critério de que a taheia no erro de previsdo permita uma variacae entr

um 5 e 10 %, do valor maximo da variavel controj&aa relacéo a referéncia (neste cgso0.006).

O termoEy representa o valor meédio do somatorio do valoolabs do erro da previséo (7.12). Para
determinarEy utiliza-se o Gltimo valor do sinal de controla((-1)) aplicado ao processo. Os restantes

parametros do ET-NNMPC-Batch (referéncia variasaét) resumidos na Tabela 7.2.
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Capitulo 7. Introducao de parametros finais de iede na funcédo objectivo do NNMPC

Ey = 3 |ref (t +K) - § (t +K) (7.12)

p k=1
A Figura 7.13 mostra o esquema utilizado em Mat&ahulink para simular o ENNMPC-Batch

(referéncia variavel). O algoritmo ET-NNMPC-Batcheféréncia variavel) executa a funcéo

(Media_Somatoria_Erro.mata qual faz a previsdo mediante um modelo neuremtermina o termo
Es . No Apéndice B.4.1 mostra-se a funcltedlia_Somatoria_Erro.mpae no Apéndice B.4.2 mostra-

se 0 modelo neuronal utilizado para fazer a previsa

Gerader da Trajectaria .-
{1 r—— E 1 MHMFLC Referéncia
Referéncia | —=|- Tau 3 Waridvel
Batch m Heferenc
(1)
{2 } - Waridvel
— de Controlo
Wari el 0.006
Controlada _
L Tolardncia do Erro
L MATLABR >
. Function
Memoria

3
Media_Samatoria_Ermo.mat
Enable — — ] ].‘

Figura 7.13 - Estrutura utilizada em MatLab Simkilpara o ET-NNMPC-Batch (referéncia variavel).

Na Figura 7.14 mostra-se o desempenho do ET-NNMB&CHB(referéncia varidvel) no seguimento
da referéncia estabelecida para o tamanho méda.sisulacao realizou-se para o cendrio de operacao

3, para dois conjuntos de dados reais. No fingbrdacesso observa-se um aumento do valor de AM o

gual é resultado da implementacao da etapa deoapartjual o processo esta em ciclo aberto.

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada — 4: (Tamanho médic

e 0.55
E 05 B
E g 0°
0.45
<§( — — — Ref. Batch <§( 045
04r 7 | Trajectorial 0.4
75 80 85 90 95 70 75 80 85 90
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof
0.03 0.03
w 0.02 w 0.02
(32} o
£ £
uw" 0.01 uw~ 0.01
0 0
75 80 85 90 95 70 75 80 85 90

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 7.14 - Resposta do ET-NNMPC-Batch (refer@neriavel). (Para dois conjuntos de dados reais,
EHO da Refinaria “RAR.SA").
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Na Tabela 7.8 mostrase os valores finais obtidos nos principais indiccas de qualidade do
processo. Nestes valores se observa que apesdaratiizir a margem de toleréncia no erro de preyisa

o ET-NNMPC-Batch (referéncia varidvel) consegue muntom os indicadores de qualidade exigidos.

Tabela 7.8 - Parametros finais obtidos utilizand&TeNNMPC-Batch (referéncia variavel). (EHO
Refinaria “RAR.SA")

Parametro Conjuntos de dados reais
Batch - 1 Batch - 2
Tamanho médio Final (mm) 0.55 0.58
Coeficiente de variacaéd) 30.14 28.67
Duracgéo do processo (mih:s 93:50 90:10
Consumo de energia (kg de vapor) 9833 9840
Consumo de licor (M 38.67 38.37
Producao de acucar (kg) 21293 21461

Na Figura 7.15 mostra-se que o ET-NNMPC-Batch (éefeia variavel) consegue diminuir, em 50%
aproximadamente, o tempo de computacdo em relac@&NMPC-Batch (referéncia variavel), o que

constitui a principal vantagem deste controlador.

ET-HHMPC-Batch (Referéncia Varidvel)

. 1 ................................................................. -
E Dj ........................................................... 3
]
15 a0 25 a0
Terupo (i
HNWPC-Batch (Feferéncia Varidvel)
=
iy
o
15 a0 a5 o0
Terpo {roir)

Figura 7.15 - Tempo de computacao utilizado pelbNEMPC-Batch e NNMPC-Batch (referéncia
variavel), (EHO da Refinaria “RAR.SA”- Cenério 3).

7.3.2.2 Avaliacdo do ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsagavel) na EHO da
Refinaria “RAR.SA” (cenario de operagéo - 3).

Para implementar e avaliar o algoritmo ET-NNMPCeBathorizonte de previsdo variavel), é

necessario realizar algumas consideraces nos @@aodfy ey da funcéo objectivo do controlador, a

gual foi definida na equacédo (7.9). Uma das cariatieas deste algoritmo de controlo é que o vator

horizonte de previsdo diminui em cada instantendesragem; assim nos primeiros instantes, depois de
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activar o controlador o horizonte de previsdo tesrwalores mais altos, podendo ser inclusivamente

maior que 200. Esta caracteristica faz com queoasiderar o termcEy de acordo com a equagao

(7.12), a propagacao do erro seja muito grandeppemdo no controlador problemas de implementacao.
A solucédo proposta para o problema anterior cangst considerar unicamente o erro de previsdo no

instante de tempo que deve terminar o procegsg X (ver equagéo 7.13)

EZ = eoatch = |refbatch - 9NN (tbatch)| (713)
Uma segunda consideracdo para este algoritmo deokmoonsiste em definir um valor de tolerancia
de erro (¥ ) que dependa do valor do horizonte de previséio7/\el), com o qual se consegue aumentar
a eficacia do algoritmo de controlo.

_ X
)((Hp)_)(0+2—5°c[IHp (7.14)

Neste caso assurse um valor de tolerancia inicial do ergg = 0.003. Os restantes parametros do

ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsao variavel) eBsumidos na Tabela 7.4.

A Figura 7.16 mostra o esquema utilizado em Mat&abulink com o ET-NNMPC-Batch (horizonte
de previsdo variavel). Este controlador executas dusmcdes de MatLab: ifalculo_Hp.mat,que
determina o valor do horizonte de previsdo (Vergiée B.4.3) e ii)Pred_AM_Batch.matjue faz a
previsdo de AM mediante um modelo neuronal parardghar o termoE,,.,. No Apéndice B.4.4
mostra-se a funcad’(ed_AM_Batch.mat@ no Apéndice B.4.5 mostra-se 0 modelo neuroril@#ado

para fazer a previsao.

NHMFLC

(I) ..;Referenc
Referéncia -
B atch ’
@ - Fla M Variavel
— . de Controlo
Warigwel Talerdncia da Erra
Contralada o.o0z

250 *

» MATLAB » I

WMATLAE J_ Function .
®_' Function Frew_Ah_Batch.mat Memaria Eranl
nahble

Tempa Calculo_Hp.mat ~L_—||"

Figura 7.16 - Estrutura utilizada em Matlab Simkiljpara o ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsédo
variavel).

Na Figura 7.17 mostra-se o desempenho do ET-NNMRICHB(horizonte de previsdo variavel) para
atingir o valor estabelecido na referéncia batchtasbanho médio. Esta simulagdo realizou-se para o

cenario de operacgéao 3.

224
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AM (mm)

F. (m%s)

Figura 7.17

Na Tabel
processo. Nestes valores observa-se que apesaratizir a margem de toleréncia no erro de preyisa

o ET-NNMPC-Batch (horizonte de previséo variavelgegue cumprir com os indicadores de qualidade

Tabela 7.9

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada — 4: (Tamanho médic

055 — T T T ——— 055 — — — — — - — — =
€
0.5 £ 05
0.45
— — — Ref. Batch <§( 0.45
0.4 AM 0.4
75 80 85 90 95 75 80 85 90 95
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof
0.03 0.03
0.02 m@ 0.02
E
0.01 A m = 0.01
0 0
75 80 85 90 95 75 80 85 90 95
Tempo (min) Tempo (min)

Resposta do ET-NNMPC-Batch (horizonte de previgitavel). (Para dois conjuntos de
dados reais, EHO da Refinaria “RAR.SA").

a 7.9 mostram-se os valores finais obtitws principais indicadores de qualidade do

- Parametros finais obtidos utilizand&TeNNMPC-Batch (horizonte de previsao variavel).
(EHO Refinaria “RAR.SA”) (cenario — 3).
Conjuntos de dados reais

Parametro
Batch - 1 Batch - 2
Tamanho médio Final (mm) 0.57 0.57
Coeficiente de variacaéd) 30.77 30.32
Duracgéo do processo (mih:s 94:00 95:30
Consumo de energia (kg de vapor) 9845 10000
Consumo de licor (M 38.82 38.13
Producao de acucar (kg) 21420 21151

O ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsédo varidveihgegue cumprir o seu objectivo, diminuir o

anteriores

tempo de

resultado
MPC consegue diminuir os tempos de computagdo demtam os pardmetros que determinam a

tempo de computacdo, apesar de neste controlatempo de computacdo ser maior que nos casos

. Na Figura 7.18 observa-se que nos ntosi@os quais se cumpre a condiggg,.,< x, o

computacao diminui (de 0.5 segundos p&asdpgundos aproximadamente). Este tipo de

demonstra uma vez mais que com a intéoddg margem de tolerancia no erro de previséo, o

qualidade final dos cristais de agucar.
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ET-HMHMPC-Batch (Horizonte de Presdsdo Vardel)

15 20 25 a0
Tetapo (i)
MHMPC-Batch (Horizonte de Presdsio Varidvel)

15 20 25 a0
Terapo (i)

Figura 7.18 Tempo de computacao utilizado pelos ET-NNMPC-B&&NNMPC-Batch (horizonte de
previsdo variavel), (EHO da Refinaria “RAR.SA”- Geio 3).

7.3.3 Avaliacéo dos algoritmos NNMPC-Batch na EHO da Refiiaria “José Marti”.

A EHO proposta no Capitulo 4 para o processo deatidacdo na Refinaria “José Marti”, vai ser

utilizada nesta seccdo para avaliar os dois NNMB@H e ET-NNMPC-Batch desenvolvidos nas

seccles anteriores.
[ | |] Corrente do Agitador

Alimentagio D hres-
de Li saturagio
¢ Licor i 7
=
Vapor de A gua
] Volume
Etapa de Comutagdo
3
-t 0.025(m s PI-1 Valor
. Desejado -1
3 "
O(m¥s) PI-2 | alor
TTT Dezgejado -2
e Walor
- .
e Desejado -3
]
] Walor
t Desejado - 4
T Sistema Digital 5
de Gestio

Figura 7.19 - Esquema do sistema geral de corpaotm implementar a EHO da Refinaria “José Marti”
com controladores Pl e o algoritmo NNMPC-Batch.
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7.3 Avaliacéo do algoritmo NNMPC com objectivosdetrolo batch.

As mesmas consideracdes assumidas para avalisiaggtetmos de controlo na EHO do processo de
cristalizagéo da Refinaria “RAR.SA” s&o considesplara este caso. Assim se define um esquema geral
de controlo com todas as exigéncias da respectiMd &er Figura 7.19). O esquema geral de controlo
utiliza controladores Pl nos trés primeiros cidali@scontrolo, no quarto ciclo de controlo aplieaenas
duas variantes de NNMPC-Batch e ET-NNMPC-Batchs@Quema implementado em MatLab Simulink

para implementar o esquema geral de controlo élkame ao mostrado na Figura 7.7.

Os controladores PI utilizados nos trés primeiio®s de controlo da EHO da Refinaria “José Marti”
possuem a estrutura apresentada no Capitulo g@raontrolador (ver Figura 4.1). Os seus par@asetr

estao resumidos na Tabela 7.10.

Tabela 7.10 - Parametros dos trés controladord&RD Refinaria “José Marti”)

Parametrosdo PI| PI-1 PI-2 | PI-3
K, 0.24 -10 100
T, 31 81 46
T4 0 0 0

Para o quarto ciclo de controlo, o parametro tamamiédio converte-se na variavel controlada,
utilizando o caudal de alimentacdo de xarope coer@wel de controlo. A partir d&oolbox Neural
Networkde MatLab define-se a estrutura do NNMPC-Batclse® modelo neuronal preditivo obtém-se
a partir do modelo detalhado do processo de dratg@o, aplicando as mesmas técnicas de idenéificag
que foram utilizadas no Capitulo 6. Também seguindocritérios propostos no Capitulo 6, s&o
determinados todos os parametros do NNMPC-Batch.

7.3.3.1 Avaliacdo do NNMPC-Batch (referéncia variavel) né@da Refinaria “José
Marti”.

Neste caso o NNMPC-Batch (referéncia variavel) tammn mesmas especificacbes definidas
previamente para o caso da EHO da Refinaria “RAR(8#&r pagina 209). Nesta avaliacdo tem-se em
conta a realizacdo da etapa de aperto no finakatepso, pelo qual assumiu-se que durante o aperto
tamanho médio aumenta em 0.02 mm, e estabeleaeseefieréncia intermédia para o tamanho médio
de 0.54 mm. Todos os parametros deste controldpresumidos na Tabela 7.11 e a sua estrutura

coincide com a apresentada na Figura 7.4.

Durante a avaliagdo deste controlador alguns parésnde operacdo do processo sao substituidos
pelos dados reais disponiveis (Cenério de opef@c@#oFigura 7.20 mostra o desempenho do NNMPC-
Batch (referéncia variavel) para dois conjuntodddos reais, nesta figura mostra-se que o NNMPC-

Batch (referéncia variavel) consegue que o par@ntatnanho médio siga a referéncia varidvel que
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estabelece o controlador. Na Tabela 7.12 mestrgue a EHO com este controlador garante qus tuxio

parametros de qualidade do processo cumpram coal@es exigidos.

Tabela 7.11 - Parametros do NNMPC-Batch (referéranigvel) (Quarto ciclo de controlo da EHO da

Refinaria “José Marti ”

Parametro| NNMPC - Batch | Parametro | NNMPC - Batch
t, Ymax 0.58 mm
At 4s Yimin 0.25 mm
H. 2 Upay 0.025(m%s)
H, 20 Ui 0 (m/s)
refy.en 0.56 mm A, 1x10°
T 400

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada - 4: (Tamanho médic

£ 05 o5
E E
5 0.4 — — — Ref. Batch 3 0.4
~~~~~~~ Trajectorial
0.3%— 0.3 '
90 100 110 90 100 110
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof
0.03 0.03
w 0.02 w 0.02
(32} o
E £
uw" 0.01 uw~ 0.01
90 100 110 90 100 110
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 7.20 - Resposta do NNMPC-Batch (referénarével). (Para dois conjuntos de dados reais,
EHO da Refinaria “José Marti”).

Tabela 7.12 - Parametros finais obtidos utilizaoddNMPC-Batch (referéncia variavel). EHO Refinaria
“José Marti")

A Conjuntos de dados reais
Parametro
Batch - 1| Batch-2 | Batch-3 | Batch -4
Tamanho médio Final (mm) 0.566 0.564 0.566 0.566
Coeficiente de variacaéd) 28.16 28.23 28.22 28.21
Duracédo do processo (mih:s 112:30 115:40 116:40 113:50
Consumo de energia (kg de vapor) 12502 13175 13362 12775
Consumo de licor (M 38.35 39.02 35.15 38.62
Producao de acucar (kg) 19424 19454 194585 19458
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7.3.3.2 Avaliacdo do NNMP@Batch (horizonte de previsao variavel) na EHO d@érfaria
“José Marti”.

Para avaliar o NNMPC-Batch (horizonte de previsanavel) na EHO da Refinaria “José Marti”,
tem-se em conta todas as especificagfes nesteldigmntrolador definidas previamente (ver pagina
211). Todos os parametros deste controlador sémrdgs na Tabela 7.13 e a sua estrutura coinciaie co
a apresentada na Figura 7.5. O NNMPC-Batch (haézde previsao variavel) deve ser capaz de prever
0 comportamento do parametro tamanho médio no fiaghrocesso, o que implica que nos primeiros
instantes em que se activa o controlador o hozdatprevisdo seja muito grande e por conseguinte o
tempo de computacdo também seja maior. Nao obstatdeexigéncia, o NNMPC-Batch (horizonte de

previsao variavel) consegue cumprir o seu objeata&rgontrolo (ver Figura 7.21).

Nesta avaliacdo varios parametros de operacaoodegso sdo substituidos por dados reais (cenario
de operacédo 3). Na Figura 7.21 mostra-se que o NINBi#tch (horizonte de previsdo variavel) tem um
comportamento aceitavel, que consegue terminaroocepso com um valor no parametro AM muito
préximo do valor de referéncia estabelecido. Neeleald.14 mostra-se que o NNMPC-Batch (horizonte
de previséo variavel) também consegue que todosdasadores de qualidade do processo cumpram 0s
valores estabelecidos.

Tabela 7.13 - Parametros do NNMPC-Batch (horizdetpreviséo variavel). (Quarto ciclo de controlo
da EHO da Refinaria “José Marti”

Parametro| NNMPC - Batch | Parametro | NNMPC - Batch
toatch 110 min Yimax 0.58 mm
At 4s Ymin 0.25 mm
H. 2 Upax 0.025(m%s)
H, Ui 0 (nP/s)
refpaen 0.56 mm A, 1x10"
Pmax 280

Tabela 7.14 - Parametros finais obtidos utilizanddNMPC-Batch (horizonte de previsdo variavel).
EHO Refinaria “José Marti”)

Parametro Conjuntos de dados reais
Batch - 1| Batch-2| Batch-3 | Batch -4
Tamanho médio Final (mm) 0.566 0.564 0.568 0.564
Coeficiente de variacaéd) 27.85 28.04 28.11 28.03
Durac¢éo do processo (mih:s 110:50 115:50 116:50 114:00
Consumo de energia (kg de vapor) 12188 13208 13397 12809
Consumo de licor (f 38.14 39.22 39.38 38.76
Producao de acucar (kg) 19536 195183 19560 19531
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Var. Controlada - 4: (Tamanho médio)

0.6 0.6
E 05 E 05
E E
Z 04 — — —Ref Bawch| =% 04
AM
0.3 0.3
90 100 110
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope)
0.03 0.03
m@ 0.02 m@ 0.02
E E
uw- 0.01 uw- 0.01
0 0
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Tempo (min)
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Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof.

110
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110

Tempo (min)

Var. Controlada - 4: (Tamanho médic

Figura 7.21- Resposta do NNMPC-Batch (horizonte de previséi@wvel). (Para dois conjuntos de dados
reais, EHO da Refinaria “José Marti”).

A Tabela 7.15 mostra os valores finais do param&tmanho médio dos cristais da funcédo de

distribuicdo massa — tamanho dos cristais, parguasro controladores estudados (PID, DNMPC,

NNMPC e NNMPC-Batch (horizonte de previsdo variyefiluando sdo simulados no cenério de
operacdo 3 da EHO da Refinaria “José Marti” panmdosaconjuntos de dados reais. Como no caso
anterior (EHO da Refinaria “RAR.SA") o NNMPC-Bat(orizonte de previsao variavel) obtém o valor
final de AM mais proximo da referéncia batch. Bstsultado demonstra as vantagens que pode ter o

MPC no controlo de processos batch em comparagiamuatros controladores tradicionais (PID).

Tabela 7.15 - Comparacéo do valor final do parémamanho médio nos quatro controladores
estudados (PID, DNMPC, NNMPC e NNMPC-Batch (horteathe previsao variavel)) (Referéncia batch
AM= 0.56 mm) (EHO Refinaria “José Marti”, Cenari8)-

A Batch-1 | Batch-2 | Batch-3 | Batch-4 | Batch-5
Parametro

AM (mm) | AM (mm) | AM (mm) | AM (mm) | AM (mm)

PID 0.57 0.58 0.58 0.577 0.582
DNMPC 0.583 0.585 0.585 0.58 0.586
NNMPC 0.575 0.576 0.578 0.578 0.582
: NNMPC-.B?tCh - 0.566 0.564 0.568 0.564 0.567

(horiz. de previséo variavel

7.3.3.3 Avaliacdo do ET-NNMPC-Batch (referéncia variaved) BHO da Refinaria “José

Maurti”.

O algoritmo ET-NNMPC-Batch (referéncia variavelhgue todas as especificagbes definidas para
este controlador na pagina 209. A sua caractexidigtintiva € que permite uma margem de tolerancia

no erro de previsdo, o que permite diminuir o terdpocomputacao utilizado pelo controlador (ver
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equacao (7.9)). O ERNNMPC-Batch (referéncia varidvel) s6 executa ocpdimento de optimizacao
quando se cumpre qus;: >y, onde y representa a toleréncia permitida no erro de piewesn relagéo
a referéncia. O valor dg define-se empiricamente, aproximadamente entré®% do valor maximo
da respectiva variavel controlada. Neste caso fieedem valor dey = 0.006. Os restantes parametros

do ET-NNMPC-Batch (referéncia variavel) sdo semaismaos mostrados na Tabela 7.11

A representacdo em MatLab Simulink do ET-NNMPC-Bafceferéncia variavel), mostra-se na
Figura 7.13. Na avaliacdo de toda a EHO o esquem@idtrolo mostrado na Figura 7.13 é substituido
no quarto ciclo de controlo do sistema geral derotm(ver Figura 7.7).

Na Figura 7.22 mostra-se o desempenho do ET-NNM&CHreferéncia variavel) e observa-se que
o controlador consegue seguir a referéncia estibalpara o tamanho médio. Esta simulacao realizou-
se para o cenario de operacao 3, utilizando daipietos de dados reais. No final do processo observ
se um aumento do valor de AM o que resulta da im@htacdo da etapa de aperto, na qual o processo
esta em ciclo aberto.

Na Figura 7.23 mostra-se que o ET-NNMPC-Batch (éefeia variavel) consegue diminuir, em 50%
aproximadamente, o tempo de computacdo em relas@&NMPC-Batch (referéncia variavel), o que
constitui a principal vantagem deste controlador.

Na Tabela 7.16 mostram-se os valores finais comegpara os principais indicadores de qualidade

do processo. Nestes valores observa-se que apedatraduzir a margem de tolerancia no erro de

previsdo, o ET-NNMPC-Batch (referéncia variavelhsegue cumprir com os indicadores de qualidade

exigidos.

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada — 4: (Tamanho médic
055 -~ T T =" 7 ~ 055 — - 7" ="
E os B E os —
<§( 0.45 — — — Ref. Batch <§( 0.45
o4t S | Trajectoria 0.4
90 100 110 90 100 110
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof.
0.03 0.03
w 0.02 w 0.02
(32} o
£ £
uw" 0.01 uw~ 0.01
0 0
90 100 110 90 100 110
Tempo (min) Tempo (min)

Figura 7.22 - Resposta do ET-NNMPC-Batch (refer@nariavel). (Para dois conjuntos de dados reais,
EHO da Refinaria “José Marti” — Cenario 3).
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ET-WNMPC-Batch (Heferéneis Varidvel)

t. CPU (2)

25 a0 Q5 100 105 110
Terapo (roiry
MMWIPC-Batch (Feferéncia Varidvel)

t. CPU (=)

15 a0 a5 a0
Terapo (roir)

Figura 7.23 Tempo de computacao utilizado pelos ET-NNMPC-B&d&NNMPC-Batch (referéncia
variavel), (EHO da Refinaria “José Marti”- Cen&sjo

Tabela 7.16 - Parametros finais obtidos utilizand®&T-NNMPC-Batch (referéncia variavel). (EHO
Refinaria “José Marti")

Parametro Conjuntos de dados reais
Batch - 1 Batch - 2
Tamanho médio Final (mm) 0.58 0.58
Coeficiente de variacaéd) 27.68 27.41
Duracéo do processo (mih:s 111:10 116:30
Consumo de energia (kg de vapor) 12248 13325
Consumo de licor (M 38:15 39.54
Producao de acucar (kg) 19635 19722

7.3.3.4 Avaliagdo do ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsadavel) na EHO da
Refinaria “José Marti”.

Para avaliar o ET-NNMPC-Batch (horizonte de pravigdriavel) na EHO da Refinaria “José Marti”,
utilizam-se as mesmas especificacbes definidasgsteacontrolador na EHO da Refinaria “RAR.SA”. A
representacdo em Matlab Simulink do algoritmo ETMNPC-Batch (horizonte de previsdo variavel) é
mostrada na Figura 7.16. Este esquema de contmlbstituido no quarto ciclo de controlo do sistema

geral de controlo mostrado na Figura 7.7.

A funcéo objectivo do O ET-NNMPC-Batch (horizonte grevisdo variavel) é semelhante a mostrada

na equacéo (7.9). Para este tipo de controladpadgEmetrosEs e xy definem-se de acordo com as

equagles (7.13) e (7.14). Os parametros do codtrotdincidem com os representados na Tabela 7.13 e

neste caso utiliza-se um valor para a toleranaigirdo erro y, = 0.003.
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A Figura 7.24 mostra o desempenho deNENMPC-Batch (horizonte de previsdo variavel) narto
ciclo de controlo (controlo do tamanho médio comdzd de alimentacdo de xarope), observa-se que 0
controlador consegue conduzir o tamanho médioat@lar final desejado. O desvio do valor de AM na

fase final do processo € provocado pela etapaattoapa qual o processo esta em ciclo aberto.

Var. Controlada - 4: (Tamanho médio) Var. Controlada - 4: (Tamanho médic

__ 055 T T T T T — __0b5f 7T T T T T ——""" 7
E 0.5 E 0.5
<§( 0.45 — — — Ref. Batch 5 0.45
0.4 Trajectoria| 0.4
90 100 110 90 100 110
Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarope) Var. de Controlo — 4: (Caudal de Xarof.
0.03 0.03
m@ 0.02 m@ 0.02
E E
uw- 0.01 uw- 0.01
0 0
90 100 110 90 100 110
Tempo (min)

Tempo (min)
Figura 7.24 - Resposta do ET-NNMPC-Batch (horizalgerevisado variavel). (Para dois conjuntos de
dados reais, EHO da Refinaria “José Marti” — Cendyi
Apesar de introduzir a tolerancia no erro de p&vi® ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsao
variavel) consegue que no final do processo osaadires de qualidade cumpram os requisitos exigidos
Na Tabela 7.17 mostram-se os valores finais dogipdis indicadores de qualidade. Estes valores séo
obtidos para o cenario de simulacéo 3, utilizarmle donjuntos de dados reais (Batch 1 e Batch 2).

Tabela 7.17 - Parametros finais obtidos utilizaod®T-NNMPC-Batch (horizonte de previsdo variavel).
(EHO Refinaria “José Marti”)

Parametro Conjuntos de dados reais
Batch - 1 Batch - 2
Tamanho médio Final (mm) 0.58 0.58
Coeficiente de variacaéd) 28.05 28.07
Duracgéo do processo (mih:s 110:40 116:00
Consumo de energia (kg de vapor) 12158 13230
Consumo de licor (f 38.08 39.30
Producao de acucar (kg) 19520 19557

O principal objectivo que se procura alcancar corBTeNNMPC-Batch (horizonte de previsdo
variavel), é diminuir o tempo de computacao utdzgelo controlador. Neste caso ndo € muito notével
reducdo do tempo de computagdo, porque, emboranwolzmor deixe de realizar a algoritmo de
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optimizacéo, o valor do horizonte de previsdo éongliande ho momento inicial em que o controlador é
activado. A Figura 7.25 mostra a utilizacdo de terdp computacdo pelos algoritmos-ENMPC-

Batch (horizonte de previsao variavel) e NNMPCeBahorizonte de previsao variavel).

ET-WNMPC-Batch (Heferéneis Varidvel)

t. CPU (g)

25 o0 05 100 105 110
Terpo (o)
HHNMPC-Batch (Referéncia Varidvel)
4 T T ! ! T

25 a0 95 100 105 110
Terapo (o)

Figura 7.25 - Tempo de computacéo utilizado pelbNEMPC-Batch e NNMPC-Batch (horizonte de
previsdo variavel), (EHO da Refinaria “José Mar@endério 3).

7.4 Conclusdes do capitulo.

Neste Capitulo foram desenvolvidas e avaliadas daidantes de controladores preditivos baseados
em modelos neuronais NNMPC-Batch (referéncia vahlag NNMPC-Batch (horizonte de previsao
variavel). O aspecto distintivo destes controlasloée que s@o capazes de prever e controlar o
comportamento de parametros que determinam a qdalifinal dos produtos para um processo batch.

As duas variantes de NNMPC-Batch tém as seguiategteristicas:

1. NNMPC-Batch (referéncia variavel): neste controtadareferéncia que deve seguir a
variavel controlada define-se mediante uma equdg@cencial de primeira ordem. O
controlador deve garantir que o valor final desejpdra a varidvel controlada seja
atingido exactamente no tempo estabelecido pansag @b do processo.

2. NNMPC-Batch (horizonte de previsédo varidvel): paste caso o controlador deve ter
um horizonte de previsdo que permita prever o cotapento da varidvel controlada
até ao final do processo ou batch. A medida queooegso transcorre, o horizonte de

previséo vai diminuindo.

A avaliacéo dos dois algoritmos NNMPC-Batch realize para as EHO do processo de cristalizagcéo
batch de agucar nas Refinarias “RAR.SA” e “JosétiMaDs aspectos fundamentais considerados na

avaliacdo dos algoritmos de controlo sdo os segplint
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7.4 Conclusbes do capitulo.

1. A aplicagdo de algoritmos de controlo para os patés de qualidade dum processo
batch tem maior justificacdo nas etapas finais rdogsso. Por este motivo o NNMPC

Batch so foi implementado para o quarto ciclo d#roto das duas EHO.

2. Para o NNMPC-Batch define-se como variavel contimla parametro tamanho médio
dos cristais da funcéo de distribuicdo massa —rtamea como variavel de controlo o

caudal de alimentacdo de xarope.

3. Nos trés primeiros ciclos de controlo das duas EA@utilizados controladores PI, que

sdo mais simples e demonstraram um desempenhéavat&io Capitulo 4.

4. Na avaliagdo varios parametros de operacdo doggsos sdo substituidos por dados

reais, o que aproxima a simulagéo as condi¢des daandustria.

5. O modelo neuronal preditivo que permite prever mportamento do tamanho médio
dos cristais obtém-se a partir do modelo detallttdprocesso de cristalizacao batch de

acucar, utilizando as técnicas de identificacadat@box Neural Networlle MatLab.
Os principais resultados obtidos neste Capitulees@ionerados a seguir:

1. Demonstrou-se que o NNMPC-Batch cumpriu o seu thgec‘Controlar alguns dos

parametros de qualidade dum processo batch”.

2. Demonstrou-se que a utilizacdo de controladoreditiyes baseados em modelos pode
ter vantagens em comparacdo com a utilizacao deotatores tradicionais do tipo PID.
Na Tabela 7.7 comparam-se os valores finais doywré tamanho médio dos cristais
obtidos para os quatro controladores consideraddsabalho (Pl, DNMPC, NNMPC e
NNMPC-Batch). O NNMPC-Batch consegue para todoscasos, o valor final do

tamanho médio mais proximo da referéncia final jdelse(0.56 mm).

3. Da mesma forma que no Capitulo 6, os resultadddosbheste Capitulo 7 demonstram
a grande eficiéncia e aplicabilidade das redesomeis na modelizacdo e controlo de

processos nao lineares.

Como parte do trabalho desenvolvido neste Capiiahobém foi avaliada com sucesso a modificacao
gue permite uma margem de tolerdncia no erro deisdi®@ do controlador preditivo (ET-NNMPC-
Batch). Como nos casos ET-DNMPC e ET-NNMPC (Capitule 6 respectivamente), permitir uma
pequena margem de tolerdncia no erro de previsawilng para diminuir o tempo de computacao
empregado pelo controlador preditivo. Ao mesmo temesta flexibilizagdo nas exigéncias do
controlador ndo afecta significativamente os valdieais dos indicadores de qualidade e eficiédoia
processo. Nao obstante, deve-se acentuar que pBiaNNMPC-Batch a diminuicdo do tempo de

computacao é menos apreciavel que nos casos ET-ONMVET-NNMPC.
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Capitulo 8.

Conclusoes e trabalho futuro

Os principais resultados alcangados no traballiorggn descritos de forma independente para cada
Capitulo. Nestas conclus®es finais sintetizam-sesdtados mais significativos alcangados no thaba
avalia-se de forma integral todo o trabalho deskidm e propdem-se algumas consideracdes para a

continuidade futura deste projecto.

8.1 Apreciacao geral do trabalho.

No presente projecto de doutoramento foram tratagoprofundidade dois temas fundamentais: (i) o

processo de cristalizacéo batch de agucar e (dposoladores preditivos baseados em modelos.

O estudo do processo de cristalizagdo batch deamsiistentou-se em resultados de investigacdes
precedentes do Departamento de Engenharia Quirai€aclldade de Engenharia da Universidade de
Porto. A partir destes estudos realizou-se umacta&izacdo detalhada dos principais fenbmenos que
caracterizam o processo de cristalizacdo, o queiferadaptar um modelo bem detalhado do processo
a diferentes industrias. Neste modelo representarass variaveis mais importantes do processo,
incluindo os parametros tamanho médio e coeficielterariacdo da funcéo de distribuicdo massa -
tamanho dos cristais, que sdo os principais indiesdda qualidade final dos cristais de acucae Est
modelo detalhado sustenta-se nas equacfes gerhimlaie®o de massa e energia, assim como numa
representacdo matematica do balanco populaciona, sg obtém a partir de transformacdes nas
equacBes dos momentos. Precisamente a partir dag@&as dos momentos consegue-se representar a

taxa de cristaliza¢@o do processo, consideranflEendsnenos de nucleagéo, crescimento e aglomeracao.

A parte inicial do trabalho realizou-se em coop&oagom trés industrias que utilizam o processo de
cristalizagdo batch na producdo de acucar refiraéan rama (Refinaria “RAR.SA”, Refinaria “José
Marti” e Empresa Acucareira “30 de Noviembre”).rflercAmbio com a industria teve trés contribuicbes

muito importantes para o trabalho:

1 Teve-se aceso aos dados reais dos processos tdézegsio, dados que foram utilizados na

identificacdo emempo diferidodos processos (obtencdo de modelos neuronaiayatiacéo
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do modelo detalhado do processo e na estimativgpa@snetros empiricos de correcgdo do

modelo. Além disso, foram utilizados simular asdipdes reais da industria.

2 Permitiu enriquecer o trabalho com as experiéndmgpessoal vinculado ao processo na
industria. Este foi um factor decisivo na concepgée Estratégias Heuristicas de Operacao
dos processos de cristalizacdo das trés industriasladas ao trabalho, as quais constituiram

0 suporte para a implementacao de todos os algaitia controlo concebidos no trabalho.

3 Permitiu confirmar na pratica muitos dos aspeat@si¢os relacionados com 0s mecanismos

fisico-quimicos que participam no processo dealizstcao.

No ambito do segundo tema tratado nesta tese (usotalores preditivos baseados em modelos)
foram desenvolvidos e avaliados trés algoritmos MR@ dois primeiros casos (DNMPC e NNMPC)
obteve-se um desempenho aceitavel do controladaiodas os ciclos de controlo definidos nas trés
EHO. De forma geral pode-se dizer que 0 NNMPC roastm melhor desempenho que o DNMPC. Isto
definiu que o NNMPC fosse utilizado no terceirooaigno de controlo (NNMPC-Batch).

Com o desenvolvimento e avaliagdo do NNMPC-Batalseqguiu dar-se cumprimento ao objectivo
central deste projecto de doutoramento. O NNMP@iBatonseguiu introduzir nos critérios
considerados na sua fungéo objectivo um dos indieadda qualidade final dos cristais de agucar (o
parametro tamanho médio da funcdo de distribuicdesaitamanho dos cristais). Neste controlador
conseguiu-se que a previsdo da variavel contraddéidgisse todo o tempo de duracdo do processo. A
avaliacdo realizada do algoritmo NNMPC-Batch dertronsque é possivel regular um parédmetro cuja
referéncia indica um valor desejado final ou bafdém disso, o NNMPC —Batch alcangou, dentro de
todos os controladores testados, o valor final @@mpetro tamanho médio mais proximo da referéncia,
incluindo o DNMPC, NNMPC e controladores do tip®@PI

No seguimento duma referéncia constante néo faiipelsdefinir vantagens dos MPC em relagéo aos
controladores PI (Capitulos 5 e 6), pelo que, rsesasos continua a ser recomendavel a utilizagdo do
controladores PID por serem mais simples. No émtaigui demonstrou-se a principal desvantagem dos
controladores PI, em relacdo aos controladores MA@ este tipo de processos nao lineares e por
partidas (batch): “O controlador NNMPC-Bacth consegrever e controlar um parametro até ao final

do processo, algo impossivel de lograr com osdi@this controladores PID”.

Dentro deste tema deve ser enfatizado, como unitadsumportante, a aplicabilidade demonstrada
pelas redes neuronais na identificacdo e modebzdeiprocessos nado lineares. No trabalho foram
utilizados dois métodos para a obtencdo dos modelaonais: i) a partir de dados gerados pelo model
nao linear do processo e ii) a partir dos dadds dEaprocesso recolhidos na industria. O seguado,c
embora tenha mostrado pior desempenho que o poingeirma ferramenta de muita aplicacdo naqueles
processos dos quais existe pouca informacéo, ptragaeo processo como uma caixa preta, obtendo em

pouco tempo uma representacdo mateméatica dos ges&meensuraveis do processo.
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8.1 Apreciacgdo geral do trabalho.

Outro resultado importante alcancado dentro desteat consiste na modificacdo realizada na
metodologia tradicional do MPC. Esta modificacdonpte uma tolerancia no erro de previsdo do
modelo para diminuir o tempo de computagdo utitizadlo controlador. Os trés controladores MPC
(DNMPC, NNMPC e NNMPC-Batch) foram avaliados conaesiodificacdo e em todos os casos se

conseguiu diminuir o tempo de computacao que atdialgoritmo de controlo.

8.2 Principais resultados do trabalho.

No trabalho alcancou-se um grupo de resultadosviaisg que estdo associados a todas as etapas
seguidas durante o desenvolvimento do projectesEssultados sdo enumerados a seguir para se poder

fazer uma avaliacao do trabalho desenvolvido.

1 Conseguiu-se obter um modelo matematico do proakssdstalizacdo, em que se incluem os
parametros tamanho médio e coeficiente de varidgdancao de distribuicdo massa tamanho

dos cristais, e em que se consideram os fendmenosakacdo, crescimento e aglomeragao.

2 Realizou-se um estudo da sensibilidade do modaito tpara as incertezas dos parametros

empiricos do modelo, como para as variacfes nésnediros de controlo do processo.

3 Recolheram-se 30 conjuntos de dados reais derwésgsos industriais de cristalizagdo batch
de acucar (10 na Refinaria “RAR.SA”, 10 na Refiaatdosé Marti e 10 na Empresa
Acucareira “30 de Noviembre”).

4 Os parametros empiricos do modelo do processoistalizacdo foram calculados mediante
um método de optimizacdo que minimizou o integmaldlor absoluto do erro das saidas do
modelo, em relacdo as saidas reais do processmdisfs em cada caso.

5 Implementaram-se trés estratégias heuristicas @eaggo (EHO) para os processos de
cristalizacdo de trés fabricas de acucar. Estas Heflbem toda a sequéncia operacional de
cada processo. As mesmas sao a base para impletogios0s algoritmos de controlo.

6 Todos os ciclos de controlo (10 no total) concebidas trés EHO foram testados com
controladores PID, o que demonstrou que com as E&lPodem cumprir as exigéncias de
cada industria, no referente a parametros de dp®ra@ridveis de controlo, valores das
variaveis de saida mediveis e valores dos indieadie qualidade dos cristais de agucar.

7 Utilizando o modelo detalhado disponivel foram akldos por optimizacdo os parametros

dos controladores PID. O algoritmo de optimizacateuda os valores dé&,, 7, e ryque
minimizam o integral do valor absoluto de erro peado no tempo (ITAE).

8 Implementou-se e avaliou-se o algoritmo DNMPC badsewas restricbes dos sistemas digitais

de controlo. Este controlador utiliza um modelgdevisdo discreto.
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9 Implementou-se e avaliou-se o algoritmo NNMPC. Nmlementacdo deste controlador

utilizou-se aroolbox Neural Networke MatLab.

10 Implementou-se e avaliou-se o algoritmo NNMPC-Batdste controlador baseia-se no
NNMPC, mas incorpora elementos que permitem corsides seus objectivos de controlo

parametros batch ou indicadores de qualidade dmgso.

11 Nos controladores DNMPC, NNMP e NNMPC-Batch, impéeou-se uma modificacdo que

permite uma tolerancia do erro de previsdo do naodel

12 Os quatro controladores (PID, DNMPC, NNMPC e NNMB&eh) foram avaliados nas trés
EHO. Na avaliacdo utilizaram-se diferentes cengpms simular o processo: i) Cenério 1:
utilizam-se valores empiricos constantes para odnpetiros de operacdo do processo (caso
ideal), ii) Cenério 2: os principais parametros aperacdo do processo sdo afectados por
perturbacdes e ruidos e iii) Cenario 3: algunspgivametros de operacdo do processo foram

substituidos pelos dados reais disponiveis pamioddstria (caso mais real).

A concretizacdo destes resultados demonstra o guemio do objectivo do trabalho, assim como

gue se cumpriu com o cronograma de trabalho degimpe investigacéo.

8.3 Perspectivas para o trabalho futuro.

Séo diversas as recomendacbes para trabalhossofuedforam surgindo durante o desenvolvimento
desta tese do doutoramento. No caso particularamegso de cristalizacdo batch de acucar as nossas
recomendacfes sdo principalmente de indole prdfjcdesenho de sensores por programacao para o
célculo do tamanho médio dos cristais, (ii) implatagdo dum sistema para a recolha de dados no
processo de cristalizacdo batch de aclUcar que tpeannnentar a quantidade de dados e melhorar a sua
representatividade das néo linearidades do procegsi no caso do processo de cristalizacaogtear

em rama, ampliar este estudo para considerar egso@té a obtencao final da rama de acucar.

No que diz respeito aos MPC desenvolvidos na #dete um nimero maior de recomendacdoes,
muitas das quais estdo relacionadas com aspeoctosamdiemplados no trabalho: (i) incrementar as
andlises de estabilidade dos MPC, (i) realizarifiezat6es no estudo realizado que permitam coreider
os MPC como multivariaveis, (iii) no referente atesigdo dos modelos neuronais, estudar a
possibilidade de utilizar outras estruturas e nmesade identificacdo e (iv) para o algoritmo NNMPC-

Batch, considerar o controlo de outros indicaddeequalidade dos cristais ou da eficiéncia do [msxTe

Com o culminar deste projecto de doutoramento fiestabelecidos os critérios essenciais para a
utilizagdo do MPC no processo de cristalizacdo tbate aclcar, de ai que a mais importante
recomendacao deste trabalho € a implementaca@ka gsioto e industrial dos diferentes algoritmes d
controlo desenvolvidos na tese (DNMPC, NNMPC e NNXOvBatch).
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Apéndices A.

Recolha de dados na industria, obtencéao do
modelo matematico do processo de cristalizacéo
batch de acucar e avaliacao do modelo.

A.1 Obtencéo de dados reais em processos industriais de
cristalizac&do batch de acucar.

A.1.1 Representacao grafica dum conjunto de dados reai®grocesso de cristalizacao
na Refinaria “RAR.SA” (Batch-2)
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.1.2 Representacao grafica dum conjunto de dados reai®grocesso de cristalizacao
na Refinaria “RAR.SA” (Batch-3) .
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A.1.3 Representacao grafica dum conjunto de dados reai®grocesso de cristalizacao
na Refinaria “José Marti” (Batch-2) .
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A.1 Obtencéo de dados reais em processos industt@cristalizagao batch de agucar.

A.1.4 Representacao grafica dum conjunto de dados reai®grocesso de cristalizacao
na Refinaria “José Marti” (Batch-3) .
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A.1.5 Representacao grafica dum conjunto de dados reai®grocesso de cristalizacao
na empresa Acucarerira “30 de Noviembre” (Batch-2)
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.1.6 Representacao grafica dum conjunto de dados reai®grocesso de cristalizacao
na Empresa Acucareira “30 de Noviembre” (Batch-3) .
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A.2 Modelo matematico detalhado do processo déatidacao batch de aglcar.

A.2 Modelo matematico detalhado do processo de cristalicdo
batch de acucar.

A.2.1 Modelo Geral do processo de cristalizagdo em MatLa8imulink
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A.2.2 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a massa de agua.
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A.2.3 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a massa de impurezas
e de sacarose dissolvida na solugéo.
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A.2.4 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o volume da
suspensao.
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A.2.5 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a densidade do licor de

alimentacao
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A.2 Modelo matematico detalhado do processo déatidacao batch de aglcar.

A.2.6 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa os parametros da
solugéo

A.2.7 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a taxa de evaporacao.
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A.2.8 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o calor de entrada no
cristalizador
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.2.9 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o brix de saturacéo.
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A.2.10 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a sobressaturagéo.
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A.2.11 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o coeficiente de

saturacao.
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A.2.12 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a viscosidade da
suspensao cristalina
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A.2 Modelo matematico detalhado do processo déatidacao batch de aglcar.

A.2.13 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a temperatura do

processo
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A.2.14 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a corrente do agitador.
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.2.15 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a viscosidade da
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solugéo.
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A.2.17 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o Momento O da
funcao de distribuicdo Numero - Volume (NUmero dertstais)
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A.2 Modelo matematico detalhado do processo déatidacao batch de aglcar.

A.2.18 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a massa de cristais e as
equacdes de balan¢o populacional.
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A.2.19 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o Momento 2 da
funcao de distribuicdo Numero — Volume.
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A.2.20 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa o Momento 3 da
funcéo de distribuicdo NUumero — Volume.
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.2.21 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a razao de crescimento
linear.
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A.2.23 Modelo utilizado em MatLab Simulink para representa a razao de crescimento
volumeétrico.
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A.2 Modelo matematico detalhado do processo déatidacao batch de aglcar.

A.2.24 Funcao implementada em MatLab para determinar os pa&metros tamanho
médio e coeficiente de variagdo de cristais.

function [Datos] = Calc_AM_CV(c)
% Este programa determina o valor de AM e CV
% Representa a equagdo (3-79) e obtém a sua solugao.
Mom1= ¢(1);
Mom?2= ¢(2);
Mom3= ¢(3);
if Mom1==0
Muw3=0;
Muw6=0;
AM=0;
Cv=0;
else
Kv=0.84;
Muw3=Mom?2/(Kv*Mom1);
Muw6=Mom3/(Kv"2*Mom1);
coefl=15*Muw3”2;
coef2=45*Muw3/2-9*Muw6;
coef3=15*Muw3”2-6*Muw6;
coefd=Muw3"2-Muwb;
coef_vec=[coefl coef2 coef3 coefd];
X=sort(roots(coef_vec)');
for k=1:length(X)
if X(k)<=0 | isreal(X(k))==0;
AM=0;
CV=0;
else
AM=((Muw3/ (1+3*X(k)))"(1/3))*1e3;
CV=100*(X(k))(1/2);
end
end
end
Datos(1)=AM,;
Datos(2)=CV;

A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processo de crdizacao
batch de acucar.

A.3.1 Programa implementado em MatLab para determinar a snsibilidade do modelo
em relacdo as incertezas dos parametros empiricos.

% Programa para determinar a sensibilidade do modelo em relagad os parametros empiricos
clear all

% Vectores com os valores possiveis dos parametros empiricos
Vector_Alpha_s = [0.918 1.02 1.122]; Vector_K_vap = [0.01 0.03 0.05];
Vector_K_g =[225 248 271]; Vector_K_n =[0.48 0.78 1];

Vector_K_ag = [1.22e-5 1.38e-5 1.54e-5];

% Valores normais dos parametros empiricos

Alpha_s= Vector_Alpha_s(2); K_vap = Vector_K_vap(2)

K_g = Vector_K_g(2); K_n =Vector_K_n(2); K_ag =Vector_K_ag(2)

PM=1; % Periodo de amostragem

Modelo = 'Sensibilidad_RAR_Par_Emp'; % Modelo a utilizar em Simulink
opt = simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current');
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

global Ff Fs PvacSVm TmIA % Dados reais

for j =1:10

if j==10
load Batch_RAR_10

else
file = strcat('Batch_RAR_0',int2str(j));
load(file);

end

T_Batch = length(S)*PM; % tempo de duracdo do batch

fori=1:3
Alpha_s= Vector_Alpha_s(i);
sim(Modelo,[0 T_Batch], opt); % Sensibiliade do modelo em relagdo a Alpha_s
File = strcat('Datos_Sensib_Alpha_s_,int2str(j),'_',int2str(i));
save(File)

end

Alpha_s= Vector_Alpha_s(2);

fori=1:3
K_vap = Vector_K_vap(i)
sim(Modelo,[0 T_Batch], opt) % Sensibiliade do modelo em relagdo a K_vap
File = strcat('Datos_Sensib_K_vap_int2str(j),' ', int2str(i));
save(File)

end

K_vap = Vector_K_vap(2)

fori=1:3
K_g = Vector_K_g(i)
sim(Modelo,[0 T_Batch], opt) % Sensibiliade do modelo em relagdo a K_g
File = strcat('Datos_Sensib_K_g_'int2str(j),'_,int2str(i));
save(File)

end

K_g = Vector_K_g(2)

fori=1:3
K_n =Vector_K_n(i)
sim(Modelo,[0 T_Batch], opt) % Sensibiliade do modelo em relagdo a K_n
File = strcat('Datos_Sensib_K_n_',int2str(j),"_',int2str(i));
save(File)

end

K_n =Vector_K_n(2)

fori=1:3
K_ag =Vector_K_ag(i)
sim(Modelo,[0 T_Batch], opt) % Sensibiliade do modelo em relagdo a K_ag
File = strcat('Datos_Sensib_K_ag 'int2str(j),' ' int2str(i));
save(File)

end

K_ag =Vector_K_ag(2)

end
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A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.2 Sensibilidade do modelo em relacdo aos parametrosigiricos (para dez
conjuntos de dados da Refinaria “RAR.SA”)

Batch | Batch| Batch | Batch | Batch| Batch | Batch | Batch | Batch | Batch r
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 :

@11 0.056 0.017| -0.008 | 0.0087 | 0.017 | 0.020 | 0.029 | 0.010 | 0.024 | 0.013 | 0.019
®1r -182.4 | -43.6 -62.0 -34.5 -75.0 -50.5 -534 -40.9 -58.3 -37.1 -63.8
013 79.3 344 133 74.0 8.7 20.2 15.0 -24 12.6 12.3 26.7
(U7 0.637 | 0137 | 0132 | 0025 | 0162 | 0142 | 0162 | 0113 | 0.127 | 0.123 | 0.176
(T 0.716 | 008 | 0117 | 0007 | 0.135 | 0.157 | 0.097 | 0113 | 0.142 | 0.09 | 0.166
G | 1.72e+5| -1.72e-2 | 7.84e+3 | -1.05e+4| -7.84e+3| -4.68e+3| -1.67e+4| -1.49e+4| -2.57e+3| -3.25e+3| 1.19e+4

(% 0.45 0.002 | 0158 | -0.045 | 0.183 | 0.060 | 0.275 | 0.025 | 0.043 | 0.093 | 0.124
(0 -185 -12.3 -8.3 -26.9 -28.0 -11.5 -51.0 -46.8 -15.3 -3.8 -22.2
(%) 152.8 | 421.0 46.3 322.0 26.3 95.0 150.0 | 3195 240 31.3 158.8
(9 0.05 -0.215 | -0.012 | 0.048 | 0.068 | 0.073 | 0.093 | -0.006 | 0.070 | 0.010 | 0.018
() 38 0.030 | -0.006 | 0017 | -0.080 | -0.163 | -0.016 | -0.058 | -0.068 | -0.055 | 0.340
@y | 9.60e+5| 1.02e+6 | 1.03e+4 | 4.28e+4 | -1.27e+4|-3.30e+3| 6.78e+5 | 1.20e+6 | -7.63e+3| -6.12e+3| 3.88e+5

@3 | -2.30e-7|-3.26e-5| -5.0e-5 | -2.13e-4| -1.09e-5| -1.17e-5| -1.37e-4| -3.91e-5| -3.26e-5| -1.07e-5| -5.4e-5
@3, |-2.17e5| -0.003 | -0.003 | -0.003 | -0.002 | -0.001 | -0.002 | -0.008 | -0.001 | -0.001 | -0.002
(@33 | -1.8e-4 | -0.013 | -0.075 | 0.003 | -0.013 | 0.001 | -0.003 | -0.002 | -0.015 | -0.008 | -0.013
@34 | -4.13e-8| 3.04e5| 1.35e-5|-1.67e-5| -9.35e-6| -1.75e-6| -6.30e-6| 1.13e-4 | -1.45e-5| -1.85e-6| 1.06e-5
(02 2.28e-6 | 8.48e-4 | 1.00e-4 | -2.30e-6| 1.70e-4 | 1.09e-4 | 5.43e-5| 6.96e-5| 1.70e-4 | 1.04e-4 | 1.62e-4
Q3g -0.537 | -1497 | -3413 | 5304 | -23.04 | -21.739| -10.624 | -8.478 | -23.69 | -24.565 | -15.64

(N -0.001 | -0.002 | -0.003 | -0.014 | -0.002 |-4.90e-4| -0.008 | -0.003 | -0.002 |-3.60e-4| -0.003
(73 0.001 | -0.115 | -1.200 | -0.162 | 0.090 | -0.006 | -0.123 | -0.129 | -0.035 | 0.000 | -0.168
P43 -0.769 | -1.154 | -0.577 | 0481 | -0.942 | 0.135 | -0.123 | -0.065 | -0.756 | -0.390 | -0.416
(7 -0.001 | 3.08e-4 | 7.75e-5| -0.001 | -0.001 | -0.001 | 1.24e-4| 0.001 | -0.001 | -0.001 | -5.0e-4
(O 0.002 | 0.001 | 0.003 | -0.004 | 0.001 | 0.002 | -0.006 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 1.75e-4
(7 140.3 | -408.7 | -325 -19.9 57.8 47.7 -175.9 | -390.4 60.7 729 -64.8

®s1 2156 | 4375 | 78125 | 68.75 | 40.313 | 36.250 | 221.875| 65.625 | 40.313 | 21.563 | 63.813
@5, | 6.25e+3| 1.88et+4 | 1.44et+4 | 8.13e+3 | 8.75e+3 | 1.09e+4 | 4.75e+3 | 1.53e+4 | 8.44e+3 | 6.25e+3 | 10193
®s3 -31.3 |-5.63e+4|-1.88e+4|-5.00e+3| 4.38e+3 | 9.38e+3 | -5.31e+3| -9.81e+3| 3.44et+4 | -3.44e+2| -4737.5
() -81.3 | -271.9 | -1275 31.3 -64.7 -95.3 -56.3 | -2344 | -46.6 -81.3 | -102.78
@55 | 1.25e+3| 15938 | 1562.5 | 1250 | 1875.0 | 1906.3 | 25625 | 12188 | 2125 1250 | 1659.37
P |-2.48e+6|-1.75e+7| -9.97+5 | -3.16e+6| -1.87e+6| -2.31e+6| -7.19e+6| -2.97e+7| -2.56e+6| -2.48e+6| -7.0e+6

Parametros empiricos: (1) ag, (2) K,,,.(3) Ky, (4) K, e(5) K.

Saidas consideradas no modelo: (1) S, (2) V.., (3) T,,. (4) wc, (5) AM e (6) CV

vap
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.3 Contribuicdo da variacdo dos parametros empiricos as saidas do modelo (para
dez conjuntos de dados da Refinaria “RAR.SA”)

Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch T,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 !

Yy, | 0.0124 | 0.0035 | -0.0016 | 0.0017 | 0.0034 | 0.004 | 0.006 | 0.0021 | 0.0048 | 0.0026 | 0.0038
U -3721| -89 | -1265| -7.04 | -1529 | -103 | -109 | -834 | -119 | -756 | -13.01
Wis 16.17 7.02 2.708 151 1.77 4.13 3.06 -0.49 2.58 25 5.45

Wi 0.13 0.028 0.027 0.005 0.033 0.029 0.033 0.023 0.026 0.025 0.036

Wis 0.146 | 0.0174 | 0.0239 | 0.0015 | 0.0275 | 0.032 | 0.0197 | 0.023 0.029 | 0.0195 | 0.034

Wy | 35etd | -3.5e-3 | 1.6e+3 |-2.14e+3| -1.6e+3| -954 | -3.4e+3|-3.04e+3| -525 -662 | 2427.8
P 0.018 | 7.6e-5 | 0.0063 | -0.0018 | 0.0073 | 0.0024 | 0.011 | 0.001 | 0.0017 | 0.0037 | 0.0049
Wy, -0.74 | -049 | -033 | -1.077 | -112 | -046 | -204 | -1.87 | -0.61 | -0.15 | -0.889
Wys 6.11 16.84 1.85 12.88 1.05 38 6.0 12.78 0.96 1.25 6.352

Woy 0.002 | -0.0086 | -4.6e-4 | 0.0019 | 0.0027 | 0.0029 | 0.0037 |-2.45e-4| 0.0028 | 4.08e-4 | 0.0007
Wy 0.152 | 0.0012 | -2.4e-4 | 6.6e-4 | -0.0032 | -0.0065 | -6.5e-4 | -0.0023 | -0.0027 | -0.0022 | 0.0136
Wos | 3.84e+4| 4.06e+4| 413 | 1.71e+3| -507 -132 | 2.71et+4| 4.81et4| -305 -244.8 | 15513
W3 |-1.06e-5| -0.0015 | -0.0023 | -0.0098 | -0.0005 | -5.4e-4 | -0.0063 | -0.0018 | -0.0015 | -4.91e-4| -0.002
Wa -0.001 | -0.16 | -0.154 | -0.116 | -0.1 -0.05 | -0.087 | -0.368 | -0.06 | -0.047 | -0.114
Wi | -0.0083 -0.6 -3.47 0.123 -0.6 0.068 | -0.127 | -0.0957 | -0.67 -0.38 | -0.576
Wiy -19e6 | 0.0014 | 6.19e-4 | -7.7e-4 | -4.3e-4 | -8.07e-5| -2.9e-4 | 0.0052 | -6.66e-4| -8.5e-5 | 0.0004
Wss 1.05e-4| 0.039 | 0.0046 | -1.06e-4| 0.0078 | 0.005 | 0.0025 | 0.0032 | 0.0078 | 0.0048 | 0.0074
Wse -24.71 | -689 |-1.57e+3| 2.44e+2| -0.6e+4 |-1.00e+3| -488.7 | -390 |-1.09e+3|-1.13e+3| -719.8
Wy | -3.6e4 | -9.22e-4| -0.0014 | -0.0072 | -0.001 | -2.55e-4| -0.004 | -0.0013 | -8.9e-4 | -1.87e-4| -1.7e-3
Wy | 29e4 | -006 | -0.624 | -0.084 | 0.047 | -0.003 | -0.064 | -0.067 | -0.0183| 1.5e-4 | -0.087
Wy -0.4 -0.6 -0.3 0.25 -0.49 0.07 -0.064 | -0.034 | -0.393 | -0.203 | -0.216
Wy -7.5e-4 | 16e4 | 4.03e5|-515e-4| -4.8e-4 | -3.8e-4 | 6.47e-5| 3.00e-4 | -6.33e-4| -3.9e-4 | -2.0e-4
Wys 9.12e-4 | 412e-4| 16e4 | -0.002 | 6.8e-4 | 8.18e-4| -0.003 | 5.27e-4| 49e4 | 47e4 | 9.1e5
Wye 7293 | -21253| -169 | -10.37 | 30.04 | 2481 | -91.47 | -203 3154 | 3792 | -33.70
Ws; 6.9e5 | 1l4e4d | 25e4 | 22e4 | 1.29e-4| 1.16e4| 7.1ed4 | 21e4 | 1.29e-4| 6.9e-5 | 0.0002
Wso 0.02 0.06 0.046 | 0.026 | 0.028 | 0.035 | 0.0152 | 0.049 | 0.027 0.02 | 0.0326
Wss -0.1e-3 | -0.18 -0.06 | -0.016 | 0.014 0.03 -0.017 | -0.0314| 0.11 | -0.0011| -0.015
Wsy -2.6e-4 | -8.7e-4 | -4.08e-4| 1.0e4 |-2.07e-4|-3.05e-4| -1.8e-4 | -7.5e-4 | -1.49e-4| -2.6e-4 | -3.0e-4
Wss 4.0e-3 | 0.0051 | 0.005 0.004 0.006 | 0.0061 | 0.0082 | 0.0039 | 0.0068 | 0.004 | 0.0053
Wse -793 | -56.02 | -3.19 | -1011 | -5.97 -7.4 -23 -95 -8.2 -7.93 | -224

(3) Ky, (4 K, e(®) Ky
Saidas consideradas no modelo: (1) S, (2) V.., (3) T,,. (4) wc, (5) AM e (6) CV

Parametros empiricos: (1) o, (2) K

vap
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A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.4 Influéncia do parametro empirico K, nas saidas do modelo (Dados
Batch_RAR_01)

Sensibilidade do Modelo em relagdo ao parémetro KVap

13— 85
1\ ~ 80
n 8 75
E
= 70
: 65 =—
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
30
— 0.6 Kvap = 0.03 |
E
\_,E 20 c§> 04 .
> 0.2
10 0 =
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
40
€ =
£ S =
£ 20
= 5 ;
< =7 |- — —Kvap=005]
0
20 40 60 80 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)

A.3.5 Sensibilidade das principais saidas do modelo emliagdo ao parametro empirico
K. (Dados Batch_RAR_01)

0.02 59.5 20
& 0.018 N?, 59 NL-,
S b b 16
0.016 58.5 14
0 0.05 0 0.05 0 0.05
K K K
vap vap vap
0.03 0.05 7300
5 < < 7200
2 0.028 < 0.04 )
N N N
o o) © 7100
0.026 0.03 7000
0 0.05 0 0.05 0 0.05
K K K
vap vap vap
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.6 Influéncia do parametro empirico K, nas saidas do modelo (Dados
Batch_RAR_01)

Sensibilidade do Modelo em relacdo ao parémetro Kg

13 85
;G 80
) c 75
()
65
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
30
0.6 _
o Kg =248
= 20 g 04
> 0.2
10 0
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
. 30
£ <
£ S 20
= > |z
< © 10 [- — —kg=271
0
20 40 60 80 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)

A.3.7 Sensibilidade das principais saidas do modelo emlagedo ao parametro empirico
K, (Dados Batch_RAR_01)

59.1 15.8
0.018
& ~ ~ 15.75
NNg 2 59.05 =
b 0.017 G % 157
0.016 59 15.65
200 250 300 200 250 300 200 250 300
K K K
g g g
0.045 8000
< 0.0279 < 004 <
= < © 7000
N [aV] N
© 0.0278 © 0.035 S
0.0277 0.03 6000
200 250 300 200 250 300 200 250 300
Kg Kg Kg
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A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.8 Influéncia do parametro empirico K nas saidas do modelo (Dados
Batch_RAR_01)

Sensibilidade do Modelo em relacdo ao parémetro Kn

85
~ 80
2 8 75
£
()
65
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
30
0.6 —
o Kn=0.78|
= 20 g 04
> 0.2
10 0
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
__06 30
IS <
E 04 S 20
> .
0 0
20 40 60 80 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)

A.3.9 Sensibilidade das principais saidas do modelo emlagdo ao parametro

empiricoK, (Dados Batch_RAR_01)

0.0176 59.06 15.8
_. 0.0174 ~ ~ 15.75
(%))
N < 59.055 =
b N N
0.0172 S © 157
0.017 59.05 15.65
05 1 05 1 05 1
K K K
n n n
0.0282 0.039 7040
< 0.028 < 0.0385 ~
& < © 7020
N o ~N
© 0.0278 © 0.038 o
0.0276 0.0375 7000
05 1 05 1 05 1
K K K
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.10 Influéncia do parametro empirico K, nas saidas do modelo (Dados
Batch_RAR_01)

Sensibilidade do Modelo em relagdo ao parémetro Kag

85
~ 80
n 8 75
E
=70
65
20 40 60 80 20 0
Tempo (min) Tempo (min)
30
0.6 — _
"’E Kag = 1.38e $
= 20 g 04
> 0.2
10 0
20 40 60 80 20 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)
- 30
e <
S >
< © 10 — — —Kag = 1.54e-
0
20 40 60 80 40 60 80
Tempo (min) Tempo (min)

A.3.11 Sensibilidade das principais saidas do modelo emlagdo ao parametro empirico
K, (Dados Batch_RAR_01)
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A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.12 Programa implementado em MatLAb para determinar a €nsibilidade do
modelo em relacéo as variacdes nos parametros desopcao utilizados no
controlo do processo empirico.

% Programa_Sens_RAR_Par_Oper.m Programa para determinar a sensibilidade do modelo em
% ralagdo aos parametros de operacién Ff, Fs e Pvac

clear all

% Vectores com as possiveis variacdes dos parametros de operacao

Vector_Var_Ff = [-1.5e-3 0 1.5e-3]; Vector_Var_Fs =[-0.3 00.3]; Vector_Var_Pvac =[-0.200.2];
global Ff Fs PvacSVm Tm IAPM % Dados reais

% Parametros empiricos

Alpha_s=1.02; K_vap = 0.03; K_g = 248; K_n = 0.78; K_ag=1.38e-5;

Modelo = 'Sensibilidad_RAR_Par_Oper'; % Modelo a utilizar en Simulink

opt = simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current');

forj=7:8
if j==10
load Batch_RAR_10
else
file = strcat('Batch_ RAR_0',int2str(j));
load(file)
end
T_Batch = fix((length(S)-3)*PM); % tempo de duracdo do batch
fori=1:3

% Sensibilidade do modelo em relacdo ao parametro Ff
Var_Ff = Vector_Var_Ff(i); Var_Fs =0; Var_Pvac = (;
sim(Modelo,[0 T_Batch], opt)
File = strcat('Datos_Sensib_Par_Oper_Ff_'int2str(j),'_',int2str(i));
save(File)
% Sensibilidade do modelo em relagao ao pardmetro Fs
Var_Ff = 0; Var_Fs =Vector_Var_Fs(i); Var_Pvac =0;
File = strcat('Datos_Sensib_Par_Oper_Fs_',int2str(j),' ', int2str(i));
save(File)
% Sensibilidade do modelo em relacao ao pardmetro Pvac
Var_Ff = 0; Var_Fs = 0; Var_Pvac = Vector_Var_Pvac(i);
File = strcat('Datos_Sensib_Par_Oper_Pvac_int2str(j),'_',int2str(i));
save(File)
end
end
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.13 Sensibilidade do modelo em relagéo aos parametros dontrolo (para dez
conjuntos de dados da Refinaria “RAR.SA”)

Batch| Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch <_R
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 !
Qs | -2874 | -3.879 | -0.281 | -3.355 | -3.797 | -4.742 | -5681 | -3.466 | -5475 | -4760 | -3.83
@, | 36732 | 41747 | 52069 | 53186 | 56941 | 47372 | 60259 | 44741 | 49701 | 48889 | 49164
Qg3 | -3439 | -13455 | -3228 | -3517 | -2906 | -7913 | -1636 | -1858 | -7664 | -2575 | -4819
@gs | -29.192| -39.378 | -30.896 | -34.662 | -36.271 | -43.308 | -32.437 | -41.384 | -43.580 | -33.163 | -36.42
Qg5 | -25.740| -29.180 | -26.659 | -27.269 | -30.114 | -36.432 | -20.791 | -36.101 | -30.049 | -33.092 | -295
@gs | 740588 | 3509330 | 1386177 | 3737436 1154329 | 902870 | 3087748 | 4478288 | 564864 | 3358644 | 2292027
@, | 0.0161 | 0.0153 | -0.0123 | 0.0079 | 0.0106 | 0.0199 | -0.0104 | -0.0077 | 0.0250 | -0.0117 | 0.005
@, | -4868 | -49.99 | -6554 | -65.01 | -69.27 | -59.17 | -7430 | -51.79 | -62.18 | -56.72 | -60.26
@3 | 12.4300| 335347 | 10.2415 | 3.0468 | 59750 | 28.0157 | -7.3580 | -10.0255 | 24.3888 | -13.5482| 8.670
@, | 01725 | 0.1860 | 0.1533 | 0.1607 | 0.1630 | 0.1985 | 0.1673 | 0.1775 | 0.2029 | 0.1538 | 0.174
@5 | 01741 | 01629 | 0.1526 | 0.1453 | 0.1467 | 0.1772 | 0.1185 | 0.1759 | 0.1237 | 0.1739 | 0.155
@ | -7795 | -35765 | -8024 | -28515 | -8434 | -5330 | -15466. | -45625 | -3107 | -27641 | -18570
@g | -0.537 | -0.0856 | -0.433 | -0.596 | -0.443 | -0450 | -2.052 | -0.600 | -0.902 | -0.802 | -0.69
@g, | 50.793 | 545771 | 82.852 | 88.378 | 95.298 | 65.888 | 95471 | 62745 | 71.088 | 76451 | 74.35
@Gy | -349 | -366 -250 -519 -323 -331 -805 -595 -403 -694 -464
@gs | -0.303 | -0.2840 | -0.283 | -0.313 | -0.332 | -0.333 | -0.261 | -0.276 | -0.360 | -0.277 | -0.302
@gs | -0.116 | -0.1152 | -0.124 | -0.116 | -0.096 | -0.105 | -0.100 | -0.113 | -0.063 | -0.116 | -0.106
Qg | -41625 | -163495 | -195506 | -171443 | -17463 | -35168 | -132801 | -187032 | -43887 | -209733 | -119815

Parémetros de controlo: (6) F; , (7) F, e(8) P,
Saidas consideradas no modelo: (1) S, (2) V.., (3) T,,. (4) wc, (5) AM e (6) CV
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A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.14 Contribuicdo da variacdo dos parametros de controlmas saidas do modelo
(para dez conjuntos de dados da Refinaria “RAR.SA”)

Batch| Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch | Batch T
1 2 3 4 5 6 7 8 2 10 !

Yg | -0.004 | -0.006 | 0.000 -0.005 | -0.006 -0.007 | -0.009 -0.005 -0.008 | -0.007 -0.006
We, | 55.098 | 62620 | 78.103 | 79.779 | 85412 | 71.059 | 90.388 | 67.112 | 74552 | 73.334 73.746
Wez | -5.159 | -20.182 | -4.842 | -5.276 | -4.358 | -11.870 | -2.455 -2.787 | -11.497 | -3.862 -7.229
Weq | -0.044 | -0.059 | -0.046 | -0.052 -0.054 | -0.065 | -0.049 -0.062 -0.065 | -0.050 -0.055
Wes | -0.039 | -0.044 | -0.040 | -0.041 | -0.045 -0.055 | -0.031 -0.054 -0.045 | -0.050 -0.044
Wee | 1111 5264 2079 5606 1731 1354 4632 6717 847 5038 3438

P71 | 0.005 0.005 | -0.004 | 0.002 0.003 0.006 -0.003 -0.002 0.008 -0.004 0.002
Yo | -14.607 | -14.999 | -19.663 | -19.503 | -20.781 | -17.751 | -22.290 | -15.539 | -18.657 | -17.017 | -18.081
Ws3 | 3729 | 10.060 | 3.072 0.914 1.793 8.405 -2.207 -3.008 7.317 -4.064 2.601
Ps, | 0.052 0.056 0.046 0.048 0.049 0.060 0.050 0.053 0.061 0.046 0.052
Psg | 0.052 0.049 0.046 0.044 0.044 0.053 0.036 0.053 0.037 0.052 0.047
Wse | -2339 | -10730 | -2407 -8555 -2530 -1599 -4640 -13688 -932 -8292 -5571

Pg | -0.107 | -0.017 | -0.087 | -0.119 | -0.089 -0.000 | -0.410 -0.120 -0.180 | -0.160 -0.138
Pg, | 10.159 | 10915 | 16570 | 17.676 | 19.060 | 13.178 | 19.094 | 12549 | 14.218 | 15290 14.871
Wgs | -69.86 | -73.18 | -49.92 | -103.77 | -64.623 | -66.20 | -161.05 | -119.02 | -80.55 | -138.81 | -92.70
Wgy | -0.061 | -0.057 | -0.057 | -0.063 | -0.066 -0.067 | -0.052 -0.055 -0.072 | -0.055 -0.060
Wgs | -0.023 | -0.023 | -0.025 | -0.023 | -0.019 -0.021 | -0.020 -0.023 -0.013 | -0.023 -0.021
Wgs | -8325 | -32699 | -39101 | -34289 -3493 -7034 | -26560 | -37406 -8777 | -41947 | -23963

Parémetros de controlo: (6) F; , (7) F, e(8) P,

ac*

Saidas consideradas no modelo: (1) S, (2) V,,, (3) T, (4) wc, (5) AM e(6) CV
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.15 Programa implementado em MatLab para determinar poroptimizacao os

parametros empiricos do modelo no caso de estudo Rafinaria “RAR.SA”.

% Programa para determinar por optimizagdo os parametros empiricos do modelo (RAR.SA)
clear all

% Valor inicial dos parametros empiricos

Alpha_s=1.02; K_vap = 0.03; K_g = 248; K_n = 0.78; K_ag=1.38e-5;

global Ff Fs PvacS Vm Tm IA

options = optimset('LargeScale','off','Display', iter',' TolX',0.0001, TolFun',1e-5);

for i=1:10

ib=i
if ib==10

load Batch_RAR_10
else

file = strcat('Batch_RAR_0',int2str(ib));

load(file)
end
X_1=0.6; X_2=1.5;
% Determinar os valores 6ptimos Alpha_s
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_01_A'X_1, X_2, options);
Alpha_s_Vm(i)=Par_Emp; % Relagao Alpha_s ---> Volume
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_01_B'X_1, X_2, options);
Alpha_s_S(i)=Par_Emp; % Relagao Alpha_s ---> Sobressaturacao
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_01_C',X_1, X_2, options);
Alpha_s_T(i)=Par_Emp; % Relacao Alpha_s ---> Temperatura

X_1=0.01; X_2=0.05;

% Determinar os valores 6ptimos K_vap

Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_02_A'X_1, X_2, options);
K_vap_Vm(i)=Par_Emp; % Relacao K_vap ---> Volume
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_02_B',X_1, X_2, options);
K_vap_S(i)=Par_Emp_; % Relacion K_Vap ---> Sobressaturacgdo
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_02_C',X_1, X_2, options);
K_vap_T(i)=Par_Emp; % Relacion K_Vap ---> Temperatura

X_1=225; X_2=2350;
% Determinar os valores 6ptimos K_g
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_03_A'X_1, X_2, options);

K_g_AM(i)=Par_Emp; % Relagao K_g ---> Tamanho medio
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_03_B',X_1, X_2, options);
K_g_IA(i)=Par_Emp; % Relagao K_g ---> 1A
Par_Emp = fminbnd('Sim_Opt_Emp_RAR_03_C',X_1, X_2, options);
K_g_S(i)=Par_Emp; % Relagdo K_g --->S

end

function F = Sim_Opt_Emp_RAR_01_A(Param)

% Esta funcdo define o parametro a optimizar e em func¢do de qual das saidas
% do modelo vai ser optimizado

Alpha_s = Param;

K_vap =0.03; K_g = 248; K_n = 0.78; K_ag = 1.38e-5;

opt = simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current');

[tout,xout,yout] = sim('Opt_Emp_RAR_01',[0 5650],0pt);

F =yout(length(yout));
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A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.16 Esquema implementado em MatLab Simulink para represntar o modelo
utilizado pela funcdo de optimizacadminbnd

Modelo: Opt Emp_RAR_01.mdl I
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.17 Valores obtidos por optimizacdo dos parametros emptos do modelo e valor

médio do erro do modelo (Funcéo objectivo), (Cascedestudo Refinaria

“RAR.SA").
Valores dos parametros empiricos do modelo (Caso fRearia “RAR.SA”)
Saida Batch Valor
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Médio
1071 | 0914 | 1.328 | 1.039 | 1.143 | 0966 | 0.622 | 1.303 | 0.893 | 1.148 1.042
S 0.028 | 0.040 | 0.036 | 0.060 | 0.048 | 0.074 | 0.035 | 0.063 | 0.036 | 0.054 |0.047
1227 | 1157 | 1.255 | 0900 | 1.243 | 1112 | 0.947 | 1.289 | 1.206 | 1.301 1.164
Tm 261 192 2.20 3.79 2.38 3.06 191 3.06 144 139 |237
0.751 | 1.246 | 1500 | 0.900 | 1500 | 1.177 | 1089 | 1.257 | 1369 | 1.396 1.218
Vm 111 0.43 1.88 2.01 2.05 1.01 1.76 0.52 0.61 0.69 |120
Valor médio final de O ;> 1141
0.0102 | 0.024 0.01 | 0.0106 | 0.01 0.048 0.04 0.01 0.048 | 0.0102 0.022
S 0.023 | 0.052 | 0.048 | 0.041 | 0.041 | 0.080 | 0.101 | 0.066 | 0.049 | 0.046 |0.054
0.035 | 0.050 | 0.032 | 0.050 | 0.016 | 0.042 | 0.046 | 0.021 | 0.019 | 0.020 0.033
Tm 2.23 2.04 317 3.02 3.50 2.87 1.44 4.10 2.36 231 | 270
0.049 | 0.010 | 0.010 | 0.010 | 0.050 | 0.050 | 0.050 | 0.010 | 0.049 | 0.049 0.034
Vm 1.79 0.86 248 242 2.26 13 2.06 112 1.62 162 | 1.75
Valor médio final de Kvap-) 0.029
298 275 350 225 238 245 225 295 226 303 268
AM 0.001 0.01 0.012 | 0.011 | 0.001 | 0.001 | 0.034 | 0.004 | 0.007 | 0.003 |0.008
252 333 350 270 255 302 225 335 298 323 294
A 2.62 4.06 5.58 6.23 4.44 5.58 318 551 541 4.85 7.6
252 287 349 326 320 308 344 339 336 338 319
S 0.0031 | 0.041 | 0.053 | 0.055 | 0.046 | 0.077 | 0.089 | 0.064 | 0.044 | 0.054 |0.052
Valor médio final de K, > 294

266



A.3 Avaliacdo do modelo matematico do processaidilizacao batch de agucar.

A.3.18 Valores obtidos por optimizacdo dos parametros empc¢os do modelo e valor
médio do erro do modelo (Funcao objectivo), (Casaedestudo Refinaria “José

Marti”).
Valores dos parametros empiricos do modelo (Caso fRearia “José Marti”)
; Batch
Saida
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Valor Médio
a 1441 | 1326 | 1.323 | 1.100 | 1.383 | 1.187 | 1.260 | 1.261 | 1.340 | 1.336 1.296

Y=Y 2.87 201 254 1.74 32 1.85 1.66 2.10 153 205 | 215

0.608 | 0.624 | 0.600 | 0.600 | 1.109 | 1.109 | 1.109 | 1.109 | 1.109 | 0.609 0.859

9 Y 217 2.64 291 1.87 254 2.05 2.08 2.03 2.02 225 | 225

Valor médio final de O > 1.077

K 0.010 | 0.009 | 0.008 | 0.004 | 0.01 | 0012 | 0.011 | 0.009 | 0.011 | 0.008 0.0092

Y=Y 3.39 1.48 1.93 1.40 2.50 118 1.59 2.08 221 778 | 255

K 0.016 | 0016 | 0.02 | 0.019 | 0.016 | 0.017 | 0.016 | 0.018 | 0.019 | 0.02 0.0177

Y=Y 0.91 0.64 5.59 0.42 7.61 1.25 0.89 2.22 1.42 156 | 2.25

Valor médio final de Kvap > 0.013

K 348 350 342 350 350 350 350 350 350 350 349

‘9 - yp‘ 0.16 0.131 011 0.083 | 0.096 | 0.112 | 0.137 | 0.074 | 0.086 | 0.095 | 0.108

Valor médio final de Kg > 349
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Apéndice A. Recolha de dados na industria, obtedgdmodelo matematico e avaliacéo.

A.3.19 Valores obtidos por optimizacdo dos parametros empc¢os do modelo e valor
médio do erro do modelo (Funcao objectivo), (Casaedestudo Empresa
Acucareira “30 de Noviembre”).

Valores dos parametros empiricos do modelo (Caso Epmesa Acucareira “30 de Noviembre”)

Saida Batch
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Valor Médio
ag 0.601 | 0.802 | 0.600 | 0.600 | 0.755 | 0.661 | 0.687 | 0.632 | 0.600 | 0.717 0.6655
S 9 Y 0.205 | 0.071 | 0112 | 0.097 | 0.118 | 0.065 | 0.036 | 0.055 | 0.204 | 0.190 |0.1153
ag 0.697 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.774 | 1.000 | 0.730 | 1.000 | 0.801 | 0.601 0.8603
Tm 9 Y 5.67 6.09 5.59 5.84 2.38 4.95 2.09 4.14 454 259 |4.388
ag 0.600 | 1.000 | 0.628 | 0.883 | 0.968 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.600 | 0.600 0.8279
Vm 9 ~Y 0.53 5.94 3.92 2.10 2.73 3.06 6.51 3.61 3.87 3.76 |3.603
Valor médio final de O ;> 0.785
Kvap 0.049 | 0.049 | 0.049 | 0.049 | 0.035 | 0.039 | 0.049 | 0.049 | 0.050 | 0.032 0.045
S 9 Y 0.253 | 0.097 | 0.159 | 0.147 | 0.143 | 0.064 | 0.046 | 0.065 | 0.247 | 0.195 |0.141
Kvap 0.049 | 0.049 | 0.049 | 0.049 | 0.015 | 0.049 | 0.014 | 0.049 | 0.049 | 0.011 0.038
T Y=Y, | 493 | 407 | 38 | 428 | 399 | 335 354 | 214 | 264 431 375
Kvap 0.050 | 0.011 | 0.049 | 0.049 | 0.011 | 0.011 | 0.011 | 0.011 | 0.049 | 0.049 0.03
Vi Y=y, | 141 | 82 | 399 | 245 | 310 542 903 | 571 | 442 | 433 |48
Valor médio final de K, > 0.038
K g 270 344 350 298 350 270 350 313 270 270 308.5
AM 9 -Y 0.202 | 0.000 | 0.004 | 0.000 | 0.047 | 0.034 | 0.003 | 0.001 | 0.116 | 0.112 |0.051
K g 350 350 350 350 350 346 282 300 350 350 337.8
S 9 -Y 0.050 | 0.087 | 0.059 | 0.047 | 0.034 | 0.063 | 0.035 | 0.071 | 0.042 | 0.086 |0.057
Valor médio final de K, > 323
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Apéndices B.

Simulacbes associadas as diferentes estratégias
de controlo aplicadas no processo de cristalizacao
batch de acucar.

B.1 Estratégias de controlo Proporcional Integral Deriativo.

B.1.1 Condigbes iniciais das variaveis de estado no insta em que séo activados 0s
controladores.

Ciclos de controlo Ciclos de controlo Ciclos de cont.
“RAR.SA” “José Marti” “30 de Nov.”
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2

M, | 4622 3659 6351 3282 4888 3718 6318 3756 4888 3678
M, | 11690 13390 32520 12870 9487 12940 22670 14810 7 945 11260
M, | 1185 137.5 241.2 2412 1889  531J6 958l8 958.8 9188 2259
M., 0 0.139 311.1 2751 0 0.139 517.4 8378 0 0.4
V. 12 12.45 22 18.8 12 12.15 22 19.4 12 12.41
T, 66.9 67.58 69.24 77.66 67.1  65.56 69.57 78.93 67.1 70.02
4, 0 2.9e+11| 556e+1l 1.73e+ll 0 | 2.9e+11| 7.26e+lll 7e+1l 0 2.9e+11
m 0 8.2e-5 0.197 6.937 0 8.2e-b 0.327 5.302 Q 8.2e-5
~2 0 5.0e-19 8.4e-14| 4.71e-10 0 5.0e419 1.9e{13 11B3e- O 5e-19
A 0 1.4e-31| 3.85e-26 4.74e-20 O 1.4e{31 1.23e-254e8Q 0 1.4e-32
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Apéndice B. Resultados experimentais associadstegtdgias do controlo aplicadas no processo .....

B.1.2 Programa do algoritmo de sintoniza¢do dos parametsodo controlador PID.
(Processo “RAR.SA" - Controlador 1)

% Programa para determinar os pardmetros do PID por minimizacao do ITAE
% Modelo RAR (Ciclo de controlo # 1)

clear all

% Calculo do valor inicial de Kp, Ti, Td

Modelo ='RAR_PID_1';

% Condigoes fronteiras e incremento
Kp_Ini=-10; Kp_Fin=-50; Inc_Kp =-10;
Ti_Ini=20; Ti_Fin=40; Inc_Ti =10;
Td_Ini=0; Td_Fin=10; Inc_Td=5;

% Defini¢do dos vectores
Vector_Kp=Kp_Ini:Inc_Kp:Kp_Fin;
Vector_Ti=Ti_Ini:Inc_Ti:Ti_Fin;
Vector_Td=Td_Ini:Inc_Td:Td_Fin;

% Avaliar o modelo para todos os valores de Kp, Ti, Td
for k=T:length(Vector_Kp)
Kp=Vector_Kp(k);
for p=1:length(Vector_Ti)
Ti= Vector_Ti(p);
for g=1:length(Vector_Td)
Td =Vector_Td(q);
opt = simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current');
[tout,xout,yout] = sim(Modelo,[0 500],0pt);
IAE(k,p,q) =yout(length(yout));
end
end
end
% Determinar o valor minimo da ITAE
[Y1,I1]=min(IAE);
[Y2,12]=min(Y1);
[Y3,13]=min(Y2);
% Determinar os valores que minimizam ITAE ()
pos_q=I3 ; pos_p=I12(pos_q); pos_k=I1(1,pos_p,pos_q);
% Valor inicial
pid0 = [Vector_Kp(pos_k); Vector_Ti(pos_p); Vector_Td(pos_q)]
% Determinar os valores 6ptimos
options = optimset('LargeScale','off','Display', iter','TolX',0.0001, TolFun',1e-5);
pid = fminunc('Sim_RAR_PID_1', pid0, options);
Kp=pid(1); Ti=pid2); Td=pid(3)

function F = Sim_RAR_PID_1(pid)

Kp = pid(1); % Transfere as varidveis para o modelo
Ti = pid(2);

Td = 0; %pid(3);

opt = simset('solver','ode5','SrcWorkspace','Current');
[tout,xout,yout] = sim('RAR_PID_1',[0 500],0pt);

F =yout(length(yout));

13 A diferencia com os programas de sintonizacaaestantes nove controladores radica nas condipiigsis e
0s parametros de operag¢édo do modelo utilizadogaata caso.
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B.1 Estratégias de controlo Proporcional Integragiivativo.

B.1.3 Resposta do algoritmo de sintonizacdo do controlad®ID (processo
cristalizacdo da Refinaria “RAR.SA")*®

Sintonizagdo dos pardmetros do controlader PID (kp, Ti, Td)

Maodelo Detalhado
Contraladar PID
ontroladar |_> Actuadar (RAR.SA)

s —P=
12 15— > ) >» .
+ — - > I=|u ¥
] n »
Referencia T D Saturation R ate Limiter
i
Modelo: ITAE
—| [u] —
RAR_FID_1.mdl *
*p’ dusdt Clodk > (T
Abs ITAE

+

W a2

+ +

v | =

Int2

Lrer

Volume Accéao de controlo Tempo por Erro Absoluto
3
122
e < 2
£ 121 =
> : 1
12 0
1 2 3 0 1 2 3
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(a) Melhor resposta controlador PI- 1 (Parametgs:0.227;1= 22.34; 14~ 0)(RAR.SA)

Sobressaturagéo Accéo de Controlo Tempo por Erro Absolutc
0.03
116/ 2 o002 <4
»n 114 £ |I.I_J

112 w- 001 2
11 0 0

0o 2 4 6 8 0o 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(b) Melhor resposta controlador PI- 2 (Parametgs:-42.82;1= 35.56; 1= 0)(RAR.SA)

Sobressaturagéo Accéo de Controlo Tempo por Erro Absoluto
1.16 3 0.4
1.14 L 2
» 2 T 0.2
1.12 S Lo 1 =
<<<<<<< Ref
11 0 0
0 2 4 0 2 4 0 2 4
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(c) Melhor resposta controlador PI- 3 (Parametikgs:559;t= 9.94; 1= 0)(RAR.SA)

Corrente do Agitador Accéo de Controlo Tempo por Erro Absolutc
1000
< w500
<
0
0 5 10 0 5 10 0 5 10
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(d) Melhor resposta controlador PI- 3 (Parametgs:-0.5;1= 61; 1= 0)(RAR.SA)

16 0 esquema do Simulink pertence & sintonizacdmduaador PI-1

271



Apéndice B. Resultados experimentais associadstegtdgias do controlo aplicadas no processo

B.1.4 Resposta do algoritmo de sintonizacdo do controlad®ID (processo
cristalizacdo da Refinaria “José Marti”)

Sintonizagdo dos parimetros do contraladar PID (Kp, Ti, Td)

Maodela Detalhada

Cantraladaor PID . .
mhiretader Auetuadar [Joszé harti
i s el L’*
12,151 - >
- I b > o TR
. n *
Referencia T [riw L Saturation R ate Limiter
1
hodela: ITAE
. —| [u] — 1
Marti_FID_1.mdl # -
S — +>}du!dt Clock gl 1)
Abs ITAE
Dar Intz
Volume Accao de controlo Tempo por Erro Absoluto
A
S <
£ 121 Bl
> .
0
1 2 3 0 1 2 3
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(a) Melhor resposta controlador PI- 1 (Parametgs:; 1= ; t4= 0)(José Marti)

Accéo de Controlo

Tempo por Erro Absolutc

(b) Melhor resposta controlador PI- 2 (Parametigs:

Sobressaturagéo

15 0.03 100
w 0.02
S u- 0.01

------ Ref
0.5 0 0
0 10 20 0 10 20 0 10 20
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)
5 1= 14= 0)(José Marti)

Sobressaturagéo Accao de Controlo Tempo por Erro Absolutc
1.16 10
1.14 QL 2
” g S s
1.12 S L1 =
~~~~~~~ Ref
1.1 0 0
0 10 20 0 10 20 0 10 20
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(c) Melhor resposta controlador PI- 3 (Parametkgs:; 1= ; t4= 0)(José Marti)

Corrente do Agitador Accéo de Controlo Tempo por Erro Absolutc

60 0.03 15000

= 9./ Z 002 < 10000
= 20 3 Ll

=t 1A L 0.01 F 5000

or - Ref r
-20 0 0
0 10 20 0 10 20 0 10 20
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)
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B.1 Estratégias de controlo Proporcional Integragiivativo.

B.1.5 Resposta do algoritmo de sintonizacdo do controlad®ID (processo
cristalizagdo da Empresa Acgucareira “30 de Noviemi®”)

Sintonizagdo dos pardmetros do controlador PID (Kp, Ti, Td)

Modelo Detalhado
Controlador PID L. Actuador (30 de Noviembre)
| 1is el *
12151 i+ _ N -l b > A ¥
. n i
Referancia - i * Saturation Rate Limiter
1
adela: ITAE
—| [u] — 1
F0Mov_FID_1.mdl *% dusdt Clock # - T l'*
Abs ITAE
Dar Int2
Volume Accéo de Controlo Tempo por Erro Absoluto
12.2 0.01 15
T \ﬁ @ < 1
(0]
= 12.1 £ 0.005 w
> Vol e 05
~~~~~~~ Ref
12 0 0
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(a) Melhor resposta controlador-RI(Parametro,= ; 1= ; 14= 0)(30 de Noviembre)

Sobressaturagéo Accéo de Controlo Tempo por Erro Absolutc
15 0.015 30
1 2 001 ‘ 20
n 1 £ é
S L 0.005 10
<<<<<<< Ref
0.5 0 0
0 5 0 5 0 5
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

(b) Melhor resposta controlador PI- 2 (Paramet@s:; t=; 4= 0)(30 de Noviembre)

B.1.6 Representacao grafica dum conjunto de dados reaiplicados na validacdo do
controlador PI para o processo de cristalizacdo “3de Noviembre” (Batch 1)

Presséo de Vazio

T T T T T
%) u’““—_/W/‘.’\,\J\—N—“\
©
>

o

O 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160
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Q

‘*’E 0.01}

=, 0.005} :
(TN 0 . PR s PR s S o A e

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Presséo do Vapor de Aguecimento

25 T T T T T T T T

=

©

2 2 1
a®

1.5 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Tempo (min)
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B.1.7 Representacao grafica dum conjunto de dados reaiplicados na validacdo do
controlador PI para o processo de cristalizacao “RR.SA” (Batch 1)

Pressao de Vazio

c (bar)
& e
L.

[
&> O L L L I
0 20 40 60 ) 80 100
Brix de Alimentacgao de Licor
T 80 : . :
g 75 N
m“_ 70 1 1 1 1
0 20 40 . 60 80 100
Temperatura do Licor de Alimentagao
~ 70 . . . :
O
Sest T
F 60 n . . .
0 20 40 60 .80 100
Temperatura do Vapor de Aguecimento
~ 160 . . . .
(@)
< 140-_/\———\j,\i_\_/_/____1 1
2]
" 120 . . : .
0 20 40 60 80 100
Pressao do Vapor de Aquecimento
= 25 T T T T
@
8 2 ﬁ‘wv—’“—*—w——"‘b‘—)\“’*—“'h'\l‘-‘v‘/—‘——'w—— N
0
o 1.5 L L L n
0 20 40 60 80 100
Tempo (min)

B.1.8 Representacao grafica dum conjunto de dados reaiplcados na validacdo do
controlador PI para o processo de cristalizacao “Je¢ Marti” (Batch 1)

Presséo de Vazio
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o 04 - - - -
20 40 60 80 100
x 10° Caudal de Agua
5 4 " T . :
bl 4
|_Lg 0 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100
Temperatura do Vapor de Aquecimento
. 150 T T . :
O
9—7” 14OW
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B.1 Estratégias de controlo Proporcional Integragiivativo.

B.1.9 Modelo utilizado em MatLab para representar o proceso de cristalizacao e o
sistema geral de controlo (Caso Refinaria “RAR.SA)’

Cristalizador

4 we [

Processo

p s gl

Input_1 pl——1 -

S
i ¥ =]
Input_2 Sistema de control et _m
Ref_wim i 1215 Ref_s
y Ref_5 i L1115 | Ref_wiC
Fef_iC
L a3
5 -
A i}
LF_=
Ve | (O]
lt— o

B.1.10 Modelo utilizado em MatLab para representar o sistena de controlo.

Sistema de
Gastao 32
Ref_Wm -3
En Ctrol 1 Ref S
14 En Ctrol 2 et WE
1A En Ctrol 3 |
En Ctrol 4
L ab
G g ¥ v ¥ !
E e E:g_ﬁ L Referance » Referance Ly [Preference _.._Reference
wm =T E PID LCant 1 Fip |Cantd PID HaRmd Lok
- Flg_d +— Ziana Signa I!EI"'J FIE an
CEom™ive sl EH“P =Plan? _.,Elj{uf) Ejj{uf)
o = "’ uiput Tutput utput uput
FID-1 PID-2 FID-2 ’—» Fll-4

L1 Walvulas de Contrala
o_
U2
T Fir—m L > 1)
Ff
L RatLim Ff  SatFf
p=|Flg_1
= |Flg_2
= |Flg_2
e {Flg_4 e > > 2 )
F=
- Flg_3 RatLim Fs  SatFs
Comutador

70 processo corresponde com o modelo apresentado no Apéndice A, delinfrara cada caso os parametros de
operacao correspondentes.
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B.2 Controlo preditivo baseado em modelos.

B.2.1 Modelo discreto do processo de cristalizagéo.

% Cristal_Model_Discreto.m (modelo discreto cristalizagao)

%parametros e propriedades fisicas

Msol_m=Mw_m(i-1)+Ma_m(i-1)+Mi_m(i-1); % Massa da solugao
Pursol_m=Ma_m(i-1)/ (Ma_m(i-1)+Mi_m(i-1));
Bsol_m=(Ma_m(i-1)+Mi_m(i-1))/ Msol_m; Bxsol_m=Bsol_m*100; % Brix da solucao

Bxsat_m=64.447+8.222*1e-2*Tm_m(i-1)+1.66169*1e-3*Tm_m(i-1)"2-1.558*1e-6*Tm_m(i-1)"3-4.63*1e-
8*Tm_m(i-1)"4;

Riw_m=Bxsol_m*(1-Pursol_m)/(100-Bxsol_m);
Csat_m=0.178*Riw_m+0.820+0.18*exp(-2.1*Riw_m);

S_m=(Bxsol_m/(100-Bxsol_m))/ (Bxsat_m*Csat_m/(100-Bxsat_m)); % supersaturacdo
Rosol_pure_m=(1000+Bxsol_m*(200+Bxsol_m)/54)*(1-0.036.*(Tm_m(i-1)-20) / (160-Tm_m(i-1)));
Rosol_m= Rosol_pure_m +1000*(-1+exp((-6.927*1e-6*Bxsol_m"2-1.164*1e-4*Bxsol_m)*(Pursol_m-1)));
Cpsol_m=4186.8-29.7*Bxsol_m+4.61*Bxsol_m*Pursol_m+0.075*Bxsol_m*Tm_m(i-1);
Hsol_m=Cpsol_m*Tm_m(i-1);
dHdBsol_m=-29.7*Tm_m(i-1)+4.61*Pursol_m*Tm_m(i-1)+0.075*Tm_m(i-1)*Tm_m(i-1);
dHdPur_sol_m=4.61*Bxsol_m*Tm_m(i-1);

Roc_m=1580.0; Cpc_m=1163.2+3.488*Tm_m(i-1); Hc_m=Cpc_m*Tm_m(i-1);
Ve_m=Mc_m(i-1)/Roc_m; Bxf_m=100*Bf_m;
Rof_m=(1000+Bxf_m*(200+Bxf_m)/54)*(1-0.036*(Tf_m-20)/ (160-Tf_m));
Cpf_m=4186.8-29.7*Bxf_m+4.61*Bxf_m*Purf_m+0.075*Bxf_m*Tf_m;

Hf m=Cpf_m*Tf_m; Row_m=1016.7-0.57*Tw_m;
Hw_m=2323.3+4106.7*Tw_m+0.6*Tw_m*Tw_m;

yvap_m=2263280-58210*log(Pvac_m); %0.1 bar < Pvac <1 bar
Twvac_m=122.551*exp(-0.246*Pvac_m)*Pvac_m"0.413; %0.1 bar < Pvac < 0.6 bar
Hvap_m=2499980-24186*Pvac_m+(1891.1+106.1*Pvac_m)*Tm_m(i-1);
BPE_m=(0.03-0.018*Pursol_m)*(Twvac_m+84)*Bxsol_m/(100-Bxsol_m);
Rowvac_m=1016.7-0.57*Twvac_m;

Tws_m=100.884*exp(-1.203*1e-2*Ps_m)*Ps_m"0.288; %1 bar < Ps < 3 bar
Hs_m=2491860-13270*Ps_m+(1947.5+37.9*Ps_m)*Ts_m;
Hws_m=2323.3+4106.7*Tws_m+0.6*Tws_m*Tws_m;

DHs_m=Hs_m-Hws_m; W_m=15000; % potencia de agitacao J/s
%suspensao
we_m(i)=Mc_m(i-1)/ (Msol_m+Mc_m(i-1)); % fracgdo massica de cristais
Rom_m=Rosol_m*Roc_m/(Roc_m-wc_m(i)*(Roc_m-Rosol_m));
alfas=1.02; Kvap=0.03; Q_m=alfas*Fs_m*DHs_m; % fornecimento de calor
Jvap_m=(W_m+Q_m)/yvap_m+Kvap*(Tm_m(i-1)-Twvac_m-BPE_m); % Taxa de evaporagdo
if Jvap_m <0

Jvap_m=0;
end

% Cinética de cristalizacao
Sstar_m=1.129-0.284*(1-Pursol_m)+(2.333-0.0709*(Tm_m(i-1)-60))*(1-Pursol_m)"2;
Kv=0.84; R=8.314; %[J/molK], const. dos gases perfeitas
Kn=0.72; Kg=265, Kag=1.36*1e-5; Eg=57000;
ifS_m<1
G_m=0;
else
G_m= Kg*exp(-Eg/ (R*(Tm_m(i-1)+273)))*(S_m-1)*exp(-13.863*( 1-Pursol_m))*(1+2*(Vc_m/Vm_m(i-
1));
end
if S_m > Sstar_m
Bo_m=0.502*0.0715*G_m"0.51*(60*1e6)"0.51*(Vc_m/ (Kv*Vm_m(i-1)))"0.53*(1e14)"0.53*(1/ 60)*1e4;
Bov_m=Bo_m*Vm_m(i-1);
else
Bov_m=0;
end
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beta_m=Kag*G_m*(Vc_m/Vm_m(i-1)"2);
if MomO0_m(i-1)==0; %evita divisdo por 0

Gv_m=0;
else
Gv_m=3*Kv"(1/3)*(Vc_m/Mom0_m(i-1))*(2/3)*G_m; % Vc=Mom1
end
Mom0_m(i)=(Bov_m-0.5*beta_m*Mom0_m(i-1)"2)*Pm+Mom0_m(i-1); % moment 0
Mom1_m(i)=Gv_m*MomO_m(i)*Pm+Mom1_m(i-1); % moment 1

Mom?2_m(i)=(2*Gv_m*Mom1_m(i)+beta_m*Mom1_m(i)"2)*Pm+Mom2_m(i-1); % moment 2
Mom3_m(i)=(3*Gv_m*Mom2_m(i)+beta_m*3*Mom2_m(i)*Mom1_m(i))*Pm+Mom3_m(i-1); % mto 3
Jeris_m=Roc_m*Gv_m*Mom0_m(i);
if Jeris_m <0

Jeris_m=0;
end
% === balang¢o de massa -------
Mw_m(i)=(Ff_m*Rof_m*(1-Bf_m)+Fw_m*Row_m-Jvap_m)*Pm+Mw_m(i-1);
Mi_m(i)=Ff_m*Rof_m*Bf_m*(1-Purf_m)*Pm+Mi_m(i-1);
Ma_m(i)=(Ff_m*Rof_m*Bf m*Purf_m-Jcris_m)*Pm+Ma_m(i-1);
Mc_m(i)=Jcris_m*Pm+Mc_m(i-1);
parl=Msol_m*Cpsol_m+Mc_m(i)*Cpc_m;
a=(Hsol_m-Hc_m+(1-Bsol_m)*dHdBsol_m+(1-Pursol_m)*dHdPur_sol_m/Bsol_m)/parl;
b=(Hf_m-Hsol_m-(Bf_m-Bsol_m)*dHdBsol_m-(Purf_m-
Pursol_m)*dHdPur_sol_m*Bf_m/Bsol_m)*Rof_m/parl;
c=(Hsol_m-Hvap_m-Bsol_m*dHdBsol_m)/parl;
d=(W_m+Q_m+Fw_m*Row_m*(Hw_m-Hsol_m+Bsol_m*dHdBsol_m))/parl;

Tm_m(i)=(a*Jcris_m+b*Ff_m+c*Jvap_m+d)*Pm+Tm_m(i-1); % Temperatura
if S(i)>1.11 & flagl_m==

flagl_m=0;

seed_m=1;

Mc_m(i)=Mc_in;
MomO0_m(i)=Mom0_in;
Mom1_m(i)=Mom]1_in;
Mom?2_m(i)=Mom?2_in;
Mom3_m(i)=Mom3_in;
end
% Determina¢do numérica de AM e CV
if Flag_ch_1 ==
AM_m(i)=0; CV_m(i)=0;
else
if Mom1_m(i)==0
Muw3_m(i)=0; Muw6_m(i)=0; AM_m(i)=0; CV_m(i)=0;
else
Kv=0.84; Muw3_m(i)=Mom2_m(i)/ (Kv*Mom1_m(i));
Muw6_m(i)=Mom3_m(i)/ (Kv"2*Mom1_m(i));
coefl_m=15*Muw3_m(i)"2;
coef2_m=45*Muw3_m(i)*2-9*Muw6_m(i);
coef3_m=15*Muw3_m(i)"2-6*Muw6_m(i);
coef4_m=Muw3_m(i)*2-Muw6_m(i);
coef_vec_m=[coefl_m coef2_m coef3_m coefd_m];
X_m(i,:)=sort(roots(coef_vec_m)');
for k=T:length(X_m(i,:))
if X_m(i,k)<=0 | isreal(X_m(i,k))==0;
AM_m(i)=0;
CV_m(i)=0;
else
AM_m(i)=((Muw3_m(i)/ (1+3*X_m(i k)))"(1/3))*1e3;
CV_m(i)=100*(X_m(i,k))"(1/2);
end
end
end
end
Vm_m(i) = Vm(i);
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B.2.2 Algoritmo geral da implementacdo do DNMPC.

Controaldor DNMPC

Etapa de Carga

Wlodelo Continio Carga j

Modelo Discreto Carga j

Controlador Carga j

[ Etapa de Cristalizagio j Desde Introdugio daBemente até Aperto

'9( Ilodelo Contitnan Cristalizagio :l

Balango de Massa, Energia e Populacional j

Hin it

Cdleulo de Pardmetros Citéticos j

'%( Wlodelo Discreto Cristalizacio j

%( Sistema de Controlo j

Controlo de Wiy com Fr

Controlo de 3 con By

M odelo Discreta
de Previssdo

Controlo de 3 com Fy

Controlo de we con By

B.2.3 Programa completo da implementacdo do DNMPC na EHORAR.SA".

278

% Empirico_Caso_1.m (Implementac¢do do controlador DNMPC (Caso RAR.SA).
% Cenario 1. Nao existem perturbagdes nos pardmetros do processo

% Control_1: Controlo de V con Licor(Ff), Control_2: Controlo de S con Licor

% Control_3: Controlo de S con Vapor(Fs), Control_4: Controlo de wc com Xarope
clear all

Datos_Cristalizador; % Definicao dos parametros de operagdo empiricos
Pm =10; % Periodo de amostragem

Hp_1=5Hc_1=2; % Horizonte de previsdo e controlo Volume
Hp_2=5Hc 2=2; % Horizonte de previsdo e controlo Sobressaturagdo
Hp_3=5Hc 3=2; % Horizonte de previsdo e controlo Corrente do agit.

% Variaveis utilizadas no programa

seed=0; seed_m = 0; flag_seed=1; Vmax=60; Cont_Tiempo = 12;

flagl=1; flagl_m=1; Var_End = 0; Concent = 0; Flag_S_1 = 0; Flag_Feed = 0;
Flag_Vapor = 0; Flag_Xarope = 0; Flag_Aperto = 0;

Var_Ruido_1=0; Var_Ruido_2=0; Flag_Pert_1 =0; Flag_Pert_2 =0; Flag_Pert_3 =0;

Perturb_1=0; % Afecta Ff i=180 -->-0.01; i =240--> 0
Perturb_2 =0; % Afecta Pvac  i=310-->0.05; i=350--> 0
Perturb_3 =0; % Afecta Purf  i=460 -->-0.02; i=490 --> 0
Cond_Inj; % Condigoes iniciais.

% Implemento a etapa de carga para o modelo.
i=1; Volumen = 0; Flag_ch_1=1;
y_charge =[0000];
while Volumen <= Volumen_Charge
Proces_Charge; % (Processo)"model_charge.m"
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% Simular o modelo discreto
Ff_m=Inp_1(i-1); Fs_m=Inp_2(i-1);
Tm_m(i-1)=Tm(i-1); Vm_m(i-1)=Vm(i-1);
Charge_Model_Discreto % (Modelo discreto)
Controlador_Charge
end
Flag _ch_1=0; Ref_1 = Vm(i); t_charge = i; Inp_1(i-1)=0;
% Implemento a etapa desde a concentragdo até aperto
Vol = Vm(t_charge);
y =[Mw(t_charge) Mi(t_charge) Ma(t_charge) Mc(t_charge) Tm(t_charge) 0 0 0 0];
while Var_End ==
Proces_Crystal; % (Processo) "masbal_crytal.m"
%Simular el modelo discreto
Ff_m=Inp_1(i-1); Fs_m=Inp_2(i-1);
Tm_m(i-1)=Tm(i-1); Vm_m(i-1)=Vm(i-1);

Cristal_Model_Discreto % (Modelo Discreto)
comp_time_ini = cputime; % tempo de computo
controlador_mixto % Sistema de controlo geral

comp_time_end = cputime - comp_time_ini;
TIME_COMP(i)= comp_time_end;
time(i) = (i-1)*Pm; i = i+1

end

AM_final=AM(end)

CV_final=CV(end)

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% Proces_Charge.m (Programa para simular a etapa de carga)

i=i+l

%Proceso etapa de carga

tl = (i-1)*Pm; 2 = i*Pm; % tempo equivalente a Pm
Ff =Inp_1(i-1); Fs = Inp_2(i-1); % Variaveis de controlo

Ruido_1(i)=Var_Ruido_1*random('Normal',0,0.01,1,1);
Ruido_2(i)=Var_Ruido_2*random('Normal',0,0.01,1,1);
Bf_real(i)=Bf_m+Ruido_1(i)+Perturb_1;
Purf_real(i)= Purf_m+Ruido_2(i)+Perturb_2;
Bf = Bf_real(i);
Purf = Purf_real(i);
int_time = [t1, t2];
% Executar o modelo detalhado.
[Tim, out] = ODE23(@model_charge,int_time,y_charge);
[nrowy,ncoly]=size(out);
y_charge=out(nrowy,:);
for j=1:length(y_charge)

if y_charge(j) <0

y_charge(j)=0;

end
end
Mw (i) = y_charge(1); Mi(i) = y_charge(2); Ma(i) = y_charge(3);
Vm(i) = y_charge(4); Tm(i)=Tf_m; Mc(i)=0;
Mom0(i) = 0; Moml(i) = 0; Mom2(i) = 0;
Mom3(i) = 0; Muw3(i)=0; Muwb6(i)= 0;
AM(1)=0; CV(i)=0; S(@i) = 0;
Volumen = Vm(i); time(i) = (i)*Pm;

% % % % % % % %o % % % % % % % % % % % % % %o % % % % %o % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %
function f = model_charge(t,y)
global Ff Bf Tf Purf Bxf Rof;

Bxf=100*Bf;
Rof=(910.6+6.287*Bxf)*(0.982+0.0006*Tf-0.000009*T{"2);
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Yo------ Equacoes de balango de massa -------
£(1)=Ff*Rof*(1-Bf);
£(2)=Ff*Rof*Bf*(1-Purf);
£(3)=Ff*Rof*Bf*Purf;
f(4)=Ff;

f=f;

% Charge_Model_Discreto.m (Programa modelo discreto etapa de carga)

Bxf_m=100*Bf_m;
Rof_m=(910.6+6.287*Bxf_m)*(0.982+0.0006*Tf_m-0.000009*Tf_m"?2);
%------ Equacdes discretas de balan¢o de massa -------
Mw_m(i)=Ff_m*Rof_m*(1-Bf_m)*Pm+Mw_m(i-1);
Mi_m(i)=Ff_m*Rof_m*Bf_m*(1-Purf_m)*Pm+Mi_m(i-1);
Ma_m(i)=Ff_m*Rof_m*Bf_m*Purf_m*Pm+Ma_m(i-1);

Vm_m(@i)=Ff*Pm+Vm_m(i-1);

Tm_m(i)=Tm_m(i-1);

MomO0_m(i)= Mom0_m(i-1);

Mom1_m(i) = Mom1_m(i-1

Mom?2_m(i) = Mom2_m(i-1
Mom3_m(i) = Mom3_m(i-1
Mc_m(i) = Mc_m(i-1);
AM_m(i)= AM_m(i-1);
CV_m(i)=CV_m(i-1);

SS_m(i) = SS_m(i-1);

);
)
).

’

% Controlador_Charge.m (Programa do controlador da etapa de carga)
% Definir a ac¢do de controlo
Set_Point_1(i)= W_1; Set_Point_2(i)= W_2;
Set_Point_3(i)= W_3; Set_Point_4(i)= W_4;
% Etapa de carga Nao ha Controlo
% A entrada de alimentacao abre-se até o0 maximo
% Gama [0 .... 0.025](T/s)
% Méxima variagdo 0.005 m® em 10 segundos
Inp_1(i)= Inp_1(i-1)+0.005;
if Inp_1(i)>0.025
Inp_1(i)=0.025;
end
Inp_2(i)=0;

%Proces_Crystal.m (Programa que simula etapa cristalizagéo)
Cristal_Model_Continuo % Processo
S(i)=S(i)+Ruido_1(i);
if Concent == 0
Error_1 = Vm(i)-Vm_m_g;
end
if (Concent == 1)&(Flag_Feed ==0)
Error_2 = S(i)-S_m_e;
end
if Vm(i)>=50
Var_End =1; % Parada do programa por seguranza
end
if Flag_Xarope ==
Error_3 = wc(i)-wc_m_e;
end
Set_Point_1(i)= W_1; Set_Point_2(i)= W_2;

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %% % % % % % % % % %

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %
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Set_Point_3(i)= W_3; Set_Point_4(i)= W_4;
% % % % % %o % %o %o %0 %o %6 % % % % % % % % %o %o %o % %o %o %o %o %o Jo %o %o %o %6 %6 % % % % % % % % %o %o %o %o % %o %o %o %o %o Yo

% Cristal_Model_Continuo.m (Programa processo Continuo)
tl = ({-1)*Pm; t2 =i*Pm; % tempo equivalente a PM
Ff =Inp_1(i-1); Fs= Inp_2(i-1); % Variaveis de controlo

int_time=[t1, t2];
OPTIONS = ODESET('RelTol',1e-4,'AbsTol',1e-12);
% Possiveis perturbacodes
if Flag_Pert 1 ==
if i==190 %180
Perturb_1 = -0.03;
end
if i== 235
Perturb_1=0;
end
end
if Flag_Pert 2 ==
if i== 300
Perturb_2 = 0.04;
end
if i== 335
Perturb_2 =0;
end
end
if Flag_Pert_3 ==
if i== 495
Perturb_3 = -0.06;
end
if i== 510
Perturb_3 =0;
end
end
Ruido_1(i)=Var_Ruido_1*random('Normal',0,0.01,1,1);
Ruido_2(i)=Var_Ruido_2*random('Normal’,0,0.005,1,1);
Bf_real(i)=Bf_m+Perturb_1;  Pvac_real(i) =Pvac_m+Perturb_2;
Purf_real(i)= Purf_m+Perturb_3; Bf = Bf_real(i);
Pvac = Pvac_real(i); Purf = Purf_real(i);

Constant = [Fw, Ff, Bf, Tf, Purf, Pvac, Fs, Ps, Ts, Tw, Vol];
% Modelo detalhado
[Tim,out] = ODE23(@masbal_crystal,int_time,y, OPTIONS, Constant, [],[],[],0,seed);
[nrowy,ncoly]=size(out);
y=out(nrowy,:);
for j=1:length(y)
if y(j) <0
y()=0;
end
end
Mw(i)=y(1);  Mi@)=y(2);  Ma()=y(3);  Mc()=y@d); Tm(i)=y(5);
Mom0(i)=y(6); Moml(i)=y(7); Mom2(i)=y(8); Mom3(i)=y(9);

% Calculo numérico de AM and CV
if Mom1(i)==0
Muw3(1)=0; Muwb6(i)=0; AM()=0; CV(i)=0;
else
Kv=0.84;
Muw3(i)=Mom2(i)/ (Kv*Moml(i));
Muw6(i)=Mom3(i)/ (Kv"2*Moml(i));
coefl=15*Muw3(i)"2;
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coef2=45*Muw?3(i)"2-9*Muwo(i);
coef3=15*Muw?3(i)"2-6*Muwo(i);
coef4=Muw3(i)*2-Muwo6(i);
coef_vec=[coefl coef2 coef3 coef4];
X(i,:)=sort(roots(coef_vec)");
for k=1:length(X(i,:))
if X(i,k)<=0 | isreal(X(ik))==0;
AM(1)=0; CV(i)=0;
else
AM(>1)=((Muw3(i)/ (1+3*X(i,k)))(1/3))*1e3;
CV(i)=100*(X(i,k))"(1/2);
end
end
end
% Propriedades da solugdo
Msol(i)=Mw (i)+Ma(i)+Mi(i);
Pursol(i)=Ma(i)./ (Ma(i)+Mi(i));
Bsol(i)=(Ma(i)+Mi(i))./ Msol(i);
Bxsol(i)=Bsol(i)*100;
Riw(i)=Bxsol(i).*(1-Pursol(i))./ (100-Bxsol(i));
Csat(i)=0.178.*Riw (i)+0.820+0.18.*exp(-2.1*Riw (i));
%Fraccdo massica de cristais
we(i)=Mc(i)./ (Mc(i)+Msol(i));
%Densidade da solugdo pura
Rosol_pure(i)=(1000+Bxsol(i).*(200+Bxsol(i))./ 54).*(1-0.036.*(Tm(i)-20). / (160-Tm(i)));
%Densidade da solugdo impura
Rosol(i)= Rosol_pure(i) +1000.*(-1+exp((-6.927*1e-6.*Bxsol(i).”2-1.164*1e-4.*Bxsol(i)).*(Pursol(i)-1)));
Roc(i)=1580.0;
Rom(i)=Rosol(i).*Roc(i)./ (Roc(i)-we(i).*(Roc(i)-Rosol(i)));
Ve(i)=Mc(i)./Roc(i);
Bxsat(i)=64.447+8.222*1e-2*Tm(i)+1.66169*1e-3*Tm(i)."2-1.558*1e-6*Tm(i)."3-4.63*1e-8*Tm(i).4;
S(i)=(Bxsol(i)./ (100-Bxsol(i)))./ (Bxsat(i).*Csat(i)./ (100-Bxsat(i)));
Vm(i) = (Mc(i)+Msol(i)) /Rom(i);
Vol = Vm(i);
% Corrente do agitador
Vis_sol(i) = 0.1*(0.99*((14+0.2*Bxsol(i)-0.05*Tmy(i)) / (97-6*(0.2*Bxsol(i)-0.05*Tm(i))))) "4,
Vism(i) = 10" (log10(Vis_sol(i)+1.326*(wc(i)+(1-wc(i))*Bsol(i))*(wc(i) / (0.85-wc(i)))));
Brix_real(i)=Bf;
Ia(i) = 10.5+7.896*(107-3)*((Rom(i)"2) / Vism(i))*10"(-3.9+19.6*wc(i)"3.6);
if S(i)>=1.11 & flagl==1
flag1=0;
seed=1;
Concent=1;
y(4)=Mc_in;
y(6)=Mom0_in;
y(7)=Mom1_in;
y(8)=Mom?2_in;
y(9)=Mom3_in;
end

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

function f=masbal_crystal(t,y,Constant,max_inp,max_GBbeta,net,mode,seed);
%-----varidveis de estado -----

Mw=y(1); Mi=y(2); Ma=y(3); Mc=y(4); Tm=y(5);

Mom0=y(6); Moml=y(7); Mom2=y(8); Mom3=y(9);

%----variaveis de entrada ------

Fw = Constant(1); Ff = Constant(2); Bf = Constant(3); Tf = Constant(4);
Purf = Constant(5); Pvac = Constant(6); Fs = Constant(7); Ps = Constant(8);
Ts = Constant(9); Tw = Constant(10); Vm = Constant(11);

global time t_intro W

%----- Parametros e propriedades fisicas
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Msol=Mw+Ma+Mi; %Massa da solugdo

Pursol=Ma./ (Ma+Mi);

Bsol=(Ma+Mi)./Msol; Bxsol=Bsol*100;  %Brix da solucao
Bxsat=64.447+8.222*1e-2*Tm+1.66169*1e-3*Tm."2-1.558*1e-6*Tm."3-4.63*1e-8*Tm."4;
Riw=Bxsol.*(1-Pursol)./ (100-Bxsol);

Csat=0.178.*Riw+0.820+0.18.*exp(-2.1*Riw);

S=(Bxsol./(100-Bxsol))./ (Bxsat.*Csat./ (100-Bxsat)); %supersaturacao
Rosol_pure=(1000+Bxsol.*(200+Bxsol)./54).*(1-0.036.*(Tm-20). / (160-Tm));

Rosol= Rosol_pure +1000.*(-1+exp((-6.927*1e-6.*Bxsol.”2-1.164*1e-4.*Bxsol).*(Pursol-1)));
Cpsol=4186.8-29.7*Bxsol+4.61*Bxsol*Pursol+0.075*Bxsol*Tm;

Hsol=Cpsol*Tm;

dHdBsol=-29.7*Tm+4.61*Pursol*Tm+0.075*Tm*Tm;

dHdPur_sol=4.61*Bxsol*Tm;

Roc=1580.0; Cpc=1163.2+3.488*Tm; Hc=Cpc*Tm; Vc=Mc/Roc;

Bxf=100*Bf;

Rof=(1000+Bxf*(200+Bxf)/ 54)*(1-0.036*(T£-20) / (160-Tf));
Cpf=4186.8-29.7*Bxf+4.61*Bxf*Purf+0.075*Bxf*Tf;

Hf=Cpf*Tf; Row=1016.7-0.57*Tw; Hw=2323.3+4106.7*Tw+0.6*Tw*Tw;
yvap=2263280-58210*log(Pvac); %0.1 bar < Pvac <1 bar
Twvac=122.551*exp(-0.246*Pvac)*Pvac”0.413; %0.1 bar < Pvac < 0.6 bar

Hvap=2499980-24186*Pvac+(1891.1+106.1*Pvac)*Tm;
BPE=(0.03-0.018*Pursol)*(Twvac+84)*Bxsol/ (100-Bxsol);
Rowvac=1016.7-0.57*Twvac;

Tws=100.884*exp(-1.203*1e-2*Ps)*Ps”0.288; %1 bar < Ps <3 bar
Hs=2491860-13270*Ps+(1947.5+37.9*Ps)*Ts;
Hws=2323.3+4106.7*Tws+0.6*Tws*Tws;

DHs=Hs-Hws; W=15000; %potencia de agitacdoJ/s

wc=Mc/ (Msol+Mc); % fracgdo massica de cristais
Rom=Rosol*Roc/ (Roc-wc*(Roc-Rosol));
alfas=1.02; Kvap=0.03; Q=alfas*Fs*DHs; % fornecimento de calor
Jvap=(W+Q)/yvap+Kvap*(Tm-Twvac-BPE); % Taxa de evaporacao
if Jvap <0

Jvap=0;
end

%Cinética de cristalizacao
if t(length(t))<t_intro
Bov=0;Gv=0;beta=0,G=0;
else
[Bov,Gv,beta,G,Sstar]=kinetics_crystal(MomO0,Tm,S,Pursol,Vc,Vm,max_inp,max_GBbeta,net,mode);
end
f(6)=Bov-0.5*beta*Mom0”2; % momento 0
£(7)=Gv*Momo0; % momento 1
f(8)=2*Gv*Mom1l+beta*Mom1/2; % momento 2
£(9)=3*Gv*Mom2+beta*3*Mom2*Mom1; % momento 3
Jeris=Roc*{(7);
if Jeris <0
Jeris=0;
end
Yo------ Balango de massa -------
f(1)=Ff*Rof*(1-Bf)+Fw*Row-Jvap;
£(2)=Ff*Rof*Bf*(1-Purf);
£(3)=Ff*Rof*Bf*Purf-Jcris;
f(4)=Jcris;
parl=Msol*Cpsol+Mc*Cpc;
a=(Hsol-Hc+(1-Bsol)*dHdBsol+(1-Pursol)*dHdPur_sol/Bsol)/parl;
b=(Hf-Hsol-(Bf-Bsol)*dHdBsol-(Purf-Pursol)*dHdPur_sol*Bf/Bsol)*Rof/ parl;
c=(Hsol-Hvap-Bsol*dHdBsol)/parl;
d=(W+Q+Fw*Row*(Hw-Hsol+Bsol*dHdBsol))/parl;
f(5)=a*f(4)+b*Ff+c*Jvap+d;
f=f';

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %
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function
[Bov,Gv,beta,G,Sstar]=kinetics_crystal(Mom0,Tm,S,Pursol,Vc,Vm,max_inp,max_GBbeta,net,mode);
Sstar=1.129-0.284*(1-Pursol)+(2.333-0.0709*(Tm-60))*(1-Pursol)*2;
Kv=0.84;
if mode==
% Calculo de parametros por NN
nn_inp=[Purso;Tm;S;Vc/Vm];
for i=1:length(max_inp)
nn_ninput(i)=nn_inp(i)./max_inp(i);
end
nn_y=sim(net,nn_ninput');
for i=1:length(nn_y)
y_nn(i)=nn_y(i)*max_GBbeta(i);
end
G=y_nn(1l); Bov=y_nn(2); beta=y_nn(3);
else
R=8.314; %[J/molK], const. dos gases perfeitas
Kn=0.72; Kg=265; Kag=1.36*1e-5; Eg=57000;
ifS<1
G=0;
else
G= Kg*exp(-Eg/ (R*(Tm+273)))*(S-1)*exp(-13.863*( 1-Pursol))*(1+2*(Vc/ Vm));
end
if S > Sstar
Bo=0.502*0.0715*G"0.51*(60*1e6)"0.51*(Vc/ (Kv*Vm))"0.53*(1e14)"0.53*(1/ 60)*1e4;
Bov=Bo*Vm;
else
Bov=0;
end
beta=Kag*G*(Vc/Vm"2);
end
if Mom0==0; %evitar divisao por 0
Gv=0;
else
Gv=3*Kv"(1/3)*(Vc/Mom0)"(2/3)*G;
end

% % % % % % 9% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% Contraldor_mixto.m (Programa para determinar as ac¢des do controlo)
% Fase de concentragdo
if Flag_ch_1==0
if (Concent == 0) & (Flag_S_1 == 0)
U_1 = round(Inp_1(i-1)*256/U_1_max); % manter volume constante
Control_V_Hc
% Abrir a valvula de vapor até obter 2 Kg/s, velocidade de 0.1125 kg cada 10 s
Inp_2(i)= Inp_2(i-1)+0.1125;
if Inp_2(i)>2
Inp_2(i)=2;
end
if 5(1)>=1.05
Flag S 1=1;
end
end
if (Concent == 0) & (Flag_S_1 ==1)
U_1 =round(Inp_1(i-1)*256/U_1_max); % manter volume constante
Control_V_Hc % DNMPC- 1
% Fechar a valvula de vapor até obter 1.35 Kg/s, velocidade de 0.1125 kg cada 10 s
Inp_2(i)= Inp_2(i-1)-0.1125;
if Inp_2(i)<2
Inp_2(i)=2
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end
if 5(1)>=1.11
Concent=1; Inp_2(i)=1.4; Inp_2(i-1)=1.4; Cont_Tiempo = 20;
end
end
% Esperar dois minutos depois de introduzir a sementeira.
if (Concent ==1) & (Flag_Vapor == 0)
if Cont_Tiempo >0
if Cont_Tiempo==
Inp_1(i)=Inp_1(i-1); Inp_2(i)=Inp_2(i-1);

else
Inp_1(i)=Inp_1(i-1); Inp_2(i)=Inp_2(i-1);
end
Cont_Tiempo = Cont_Tiempo -1;
else

if Flag_Feed ==
% Alimentar com licor, Manter o caudal de vapor constante
Inp_2(i)=1.4;
% Controlar la Sobressatura¢do com caudal de licor
U_1 = round(Inp_1(i-1)*256/U_1_max);
Control_S_Ff_Hc % DNMPC- 2
if Vm(i) >= 22
Flag_Vapor =1;
end
end
end
end
if (Flag_Vapor == 1)&(Flag_Xarope == 0)
% Controlar Sobressaturagdo com caudal de vapor
U_2 = round(Inp_2(i-1)*256/U_2_max);
Control_S_Fs_Hc % DNMPC- 3
Inp_1(i)= Inp_1(i-1)-0.005;
if Inp_1(i)<0
Inp_1(i)=0;
end
if (la(i)>= 20)&(Inp_2(i)>=2.5)
Flag Xarope =1; Bf m=B_xar; Purf_m =Pur_xar;
end
end
if (Flag_Xarope == 1)&(Flag_Aperto==0)
Inp_2(i)=Inp_2(i-1);
U_1 = round(Inp_1(i-1)*256/U_1_max); % Controlar a frac¢do massica
Control_wc_Ff Hc % DNMPC- 4
if Vm(i) >= 30
Flag_Aperto =1;
end
end
% Etapa de aperto
if Flag_Aperto==
Inp_1(i)= Inp_1(i-1)-0.005;
if Inp_1(i)<0
Inp_1(i)=0;
end
Inp_2(i)= Inp_2(i-1)-0.1125;
if Inp_2(i)<1.5
Inp_2(i)=1.5;
end
if Ta(i)>= 60
Var_End=1;
end
end
end
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% Control_V_Hc.m (programa que controla o volume com Ff)
Ref_1=Alfa_1*Ref 1+(1-Alfa_1)*(W_1-Error_1); % Definir referéncia
clear U_vet_1 H_vet_1 H_vet_temp_3 H_vet_temp_2;
% Aplico restricdes
U_vet_1(VU_1_max+1)=U_1;
for j=1:VU_1_max;
U_vet_1(VU_1_max+1+j)=U_1+j;
if U_vet_1(VU_1_max+1+j)>(2"Nbits)-1
U_vet_1(VU_1_max+1+j)=(2"Nbits)-1;
end
U_vet_1(VU_1_max+1-)=U_1+;
if U_vet_1(VU_1_max+1-)<0
U_vet_1(VU_1_max+1-j)=0;
end
end
Long_Ini = length(U_vet_1); U_vet_temp_2=U_vet_1;
if Hc_1==2
for k=1:Long_Ini
U_1 = U_vet_temp_2(k);
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1)=U_1;
for p=1:5Var_1
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)=U_1+p;
if U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)> (2”Nbits)-1
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)= (2"Nbits)-1;
end
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)=U_1-p;
if U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)< 0
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)=0;
end
end
end
end
% Calcular as possiveis saidas
for j = 1:size(U_vet_temp_3,2)
Mw_m_e = Mw_m(i); Mi_m_e = Mi_m(i); Ma_m_e = Ma_m(i);
Mc._m_ e=Mc_m(@);, Vm_m_e=Vm_m();, Tm_m_e=Tm_m(i),
wc_m_e = we_m(i); Mom0O_m_e = Mom0_m(i); Moml_m_e = Mom1_m(i);
Mom2_m_e = Mom2_m(i); Mom3_m_e = Mom3_m(i); Muw3_m_e = Muw3_m(i);
Muw6_m_e = Muw6_m(i); AM_m_e =AM _m(i); CV_m_e=CV_m(i);
Ff_m = U_1_max*U_vet_1(ceil(j/ (SVar_1*2+1)))/ (2"Nbits);
Cristal_model_predictor
H_vet_est_1(ceil(j/(SVar_1*2+1)))=S_m_e;
Ff_m = U_1_max*U_vet_temp_3(j)/ (2"Nbits);
Cristal_model_predictor
for p=3:Hp_2
Cristal_model_predictor
end
H_vet_1(j)=Vm_m_e+Error_1;
end
% Buscar controlo que minimize o erro.
Posis =1; Posis_1=1;
Minimo = (H_vet_1(1)-Ref_1)"2;
for j = 2:size(H_vet_1,2)
if (H_vet_1(j)-Ref_1)"2)<Minimo
Minimo= ((H_vet_1(j)-Ref_1)"2);
Posis_1 =j; Posis = ceil(j/(SVar_1*2+1));
end
end
U_1=U_vet_1(Posis);

>

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %% % % % % % % % % %
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B.2 Controlo preditivo baseado em modelos.

Vm_m_e =H_vet_1(Posis_1);
Ff=U_1_max*U_1/(2”Nbits);
Inp_1(i)=Ff;

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% Control_S_Ff_Hc.m (programa que controla a sobressaturagdo com Ff)
Ref 2=Alfa_2*Ref 2+(1-Alfa_2)*(W_2-Error_2); % Definir referéncia.
clear U_vet_1 H_vet_1 H_vet_temp_3 H_vet_temp_2;
% Aplico restricdes
U_vet_1(VU_1_max+1)=U_1;
disp('Control S with Ff')
for j=1:VU_1_max;
U_vet_1(VU_1_max+1+j)=U_1+4j;
if U_vet_1(VU_1_max+1+j)>(2"Nbits)-1
U_vet_1(VU_1_max+1+j)=(2"Nbits)-1;
end
U_vet_1(VU_1_max+1-)=U_1-;
if U_vet_1(VU_1_max+1-j)<0
U_vet_1(VU_1_max+1-j)=0;
end
end
Long_Ini =length(U_vet_1); U_vet_temp_2 = U_vet_1;
if He_2==
for k=1:Long_Ini
U_1 = U_vet_temp_2(k); U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1)=U_1;
for p=1:5Var_1
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)=U_1+p;
if U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)> (2”Nbits)-1
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)= (2"Nbits)-1;
end
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)=U_1-p;
if U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)< 0
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)=0;
end
end
end

end
% Calcular as possiveis saidas
for j = 1:size(U_vet_temp_3,2)
Mw_m_e=Mw_m(@);, Mim e=Mim(i);, Ma_m_e=Ma mf();
Mc_m_e = Mc_m(i); Vm_m_e = Vm_m(i); Tm_m_e = Tm_m(i);
wcm_e=wc_m(i); Mom0O_m_e=Mom0_m(i); Moml_m_e =Moml_my(i);
Mom2_m_e = Mom2_m(i); Mom3_m_e = Mom3_m(i); Muw3_m_e = Muw3_m(i);
Muw6_m_e = Muw6_m(i); AM_m_e =AM _m(i); CV_m_e=CV_m(i);
Ff_m = U_1_max*U_vet_1(ceil(j/ (SVar_1*2+1)))/ (2"Nbits);
Cristal_model_predictor
H_vet_est_1(ceil(j/ (SVar_1*2+1)))=S_m_e;
Ff_m = U_1_max*U_vet_temp_3(j)/ (2" Nbits);
Cristal_model_predictor
for p=3:Hp_2
Cristal_model_predictor
end
H_vet_1(j)=S_m_e+Error_2;
end
% Buscar controlo que minimize o erro.
Posis =1;  Posis_1 =1;
Minimo = (H_vet_1(1)-Ref_2)"2;
for j = 2:size(H_vet_1,2)
if (H_vet_1(j)-Ref_2)"2)<Minimo
Minimo= ((H_vet_1(j)-Ref_2)"2);
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Posis_1 =j; Posis = ceil(j/(SVar_1*2+1));
end
end
U_1=U_vet_1(Posis);
S_m_e = H_vet_1(Posis_1);
Ff=U_1_max*U_1/(2”Nbits);
Inp_1(i)=Ff;

% Control_S_Fs_Hc.m (programa que controla a sobressaturagéo com Fs)
Ref_2=Alfa_2*Ref_2+(1-Alfa_2)*(W_2-Error_2); % Definir referéncia.
clear U_vet_1 H_vet_1 H_vet_temp_3 H_vet_temp_2;
% Aplico restrigdes
U_vet_1(VU_2_max+1)=U_2;
disp('Control S with Fs')
for j=1:VU_2_max;
U_vet_1(VU_2_max+1+j)=U_2+j;
if U_vet_1(VU_2_max+1+j)>(2"Nbits)-1
U_vet_1(VU_2_max+1+j)=(2"Nbits)-1;
end
U_vet_1(VU_2_max+1-)=U_2-j;
if U_vet_1(VU_2_max+1-)<0
U_vet_1(VU_2_max+1-j)=0;
end
end
Long_Ini =length(U_vet_1); U_vet_temp_2 =U_vet_1;
if He_2==
for k=1:Long_Ini
U_2 = U_vet_temp_2(k); U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2)=U_2;
for p=1:5Var_1
U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2+p)=U_2+p;
if U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2+p)> (2"Nbits)-1
U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2+p)= (2"Nbits)-1;
end
U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2-p)=U_2-p;
if U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2-p)< 0
U_vet_temp_3((SVar_2*2+1)*k-SVar_2-p)= 0;
end
end
end
end
% Calcular as possiveis saidas
for j = 1:size(U_vet_temp_3,2)
Mw_m_e = Mw_m(i); Mi_m_e = Mi_m(i); Ma_m_e = Ma_m(i);
Mc.m e=Mc_m(@);, Vm_m_e=Vm_m();, Tm_m_e=Tm_m();
wcm_e=wc_m(i); Mom0O_m_e=Mom0_m(i); Moml_m_e =Moml_my(i);
Mom2_m_e = Mom2_m(i); Mom3_m_e = Mom3_m(i); Muw3_m_e = Muw3_m(i);
Muw6_m_e = Muw6_m(i); AM_m_e =AM _m(i); CV_m_e=CV_m(i);
Fs_m = U_2_max*U_vet_1(ceil(j/ (SVar_2*2+1)))/ (2"Nbits);
Cristal_model_predictor
H_vet_est_1(ceil(j/ (SVar_2*2+1)))=S_m_e;
Fs_m = U_2_max*U_vet_temp_3(j)/ (2*Nbits);
Cristal_model_predictor
for p=3:Hp_3
Cristal_model_predictor
end
H_vet_1(j)=S_m_e+Error_2;
end
% Buscar controlo que minimize o erro.
Posis=1; Posis_1=1;
Minimo = (H_vet_1(1)-Ref_2)"2;

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %% % % %% % % % % % % % % %
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for j = 2:size(H_vet_1,2)
if (H_vet_1(j)-Ref_2)"2)<Minimo
Minimo= ((H_vet_1(j)-Ref_2)"2);
Posis_1 =j; Posis = ceil(j/(SVar_2*2+1));
end
end
U_2=U_vet_1(Posis);
S_m_e = H_vet_1(Posis_1);
Fs=U_2_max*U_2/(2"Nbits);
Inp_2(i)=Fs;

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% Control_wc_Ff_Hc.m (programa que controla a fracgdo méssica com Ff)
Ref 2=Alfa_2*Ref 2+(1-Alfa_2)*(W_2-Error_2); % Definir referéncia.
clear U_vet_1 H_vet_1 H_vet_temp_3 H_vet_temp_2;
% Aplico restricdes
U_vet_1(VU_1_max+1)=U_1;
disp('Control wc with Ff')
for j=1:VU_1_max;
U_vet_1(VU_1_max+1+j)=U_1+4j;
if U_vet_1(VU_1_max+1+j)>(2"Nbits)-1
U_vet_1(VU_1_max+1+j)=(2"Nbits)-1;
end
U_vet_1(VU_1_max+1-)=U_1-;
if U_vet_1(VU_1_max+1-j)<0
U_vet_1(VU_1_max+1-)=0;
end
end
Long_Ini =length(U_vet_1); U_vet_temp_2 = U_vet_1;
if He_3==
for k=1:Long_Ini
U_1 = U_vet_temp_2(k); U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1)=U_1;
for p=1:5Var_1
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)=U_1+p;
if U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)> (2”Nbits)-1
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1+p)= (2"Nbits)-1;
end
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)=U_1-p;
if U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)< 0
U_vet_temp_3((SVar_1*2+1)*k-SVar_1-p)=0;
end
end
end
end
% Calcular as possiveis saidas
for j = 1:size(U_vet_temp_3,2)
Mw_m_e = Mw_m(i); Mi_m_e = Mi_m(i); Ma_m_e = Ma_m(i);
Mcm_ e=Mc_m(@);, Vm_m_ e=Vm_m();, Tm_m_e=Tm_m();
wc_m_e = we_m(i); Mom0O_m_e = Mom0_m(i); Moml_m_e = Mom1_my(i);
Mom2_m_e = Mom2_m(i); Mom3_m_e = Mom3_m(i); Muw3_m_e = Muw3_m(i);
Muw6_m_e = Muw6_m(i); AM_m_e =AM _m(i); CV_m_e=CV_m(i);
Ff_m = U_1_max*U_vet_1(ceil(j/ (SVar_1*2+1)))/ (2*Nbits);
Cristal_model_predictor
H_vet_est_1(ceil(j/ (SVar_1*2+1)))=S_m_e;
Ff_m = U_1_max*U_vet_temp_3(j)/ (2"Nbits);
Cristal_model_predictor
for p=3:Hp_2
Cristal_model_predictor
end
H_vet_1(j)=wc_m_e+Error_3;
end
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% Buscar controlo que minimize o erro.
Posis=1; Posis_1=1;
Minimo = (H_vet_1(1)-Ref_3)"2;
for j = 2:size(H_vet_1,2)
if (H_vet_1(j)-Ref_3)"2)<Minimo
Minimo= ((H_vet_1(j)-Ref_3)"2);
Posis_1 =j; Posis = ceil(j/ (SVar_1*2+1));
end
end
U_1=U_vet_1(Posis);
wc_m_e = H_vet_1(Posis_1);
Ff=U_1_max*U_1/(2”Nbits);
Inp_1(i)=Ff;

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

% Cristal_Model_Predictorm (Programa modelo discreto de previssao.
%parametros e propriedades fisicas

Msol_m_e=Mw_m_e+Ma_m_e+Mi_m_e; %Massa da solugao
Pursol_m_e=Ma_m_e/(Ma_m_e+Mi_m_e);
Bsol_m_e=(Ma_m_e+Mi_m_e)/Msol_m_e; %Brix da solugao

Bxsol_m_e=Bsol_m_e*100;
Bxsat_m_e=64.447+8.222*1e-2*Tm_m_e+1.66169*1e-3*Tm_m_e"2-1.558*1e-6*Tm_m_e"3-4.63*1e-
8*Tm_m_e"4;
Riw_m_e=Bxsol_m_e*(1-Pursol_m_e)/(100-Bxsol_m_e);
Csat_m_e=0.178*Riw_m_e+0.820+0.18*exp(-2.1*Riw_m_e);
S_m_e=(Bxsol_m_e/(100-Bxsol_m_e))/(Bxsat_m_e*Csat_m_e/(100-Bxsat_m_e)); % sobressaturagdo
Rosol_pure_m_e=(1000+Bxsol_m_e*(200+Bxsol_m_e)/54)*(1-0.036.*(Tm_m_e-20)/(160-Tm_m_e));
Rosol_m_e= Rosol_pure_m_e +1000*(-1+exp((-6.927*1e-6*Bxsol_m_e"2-1.164*1e-
4*Bxsol_m_e)*(Pursol_m_e-1)));
Cpsol_m_e=4186.8-29.7*Bxsol_m_e+4.61*Bxsol_m_e*Pursol_m_e+0.075*Bxsol_m_e*Tm_m_e;
Hsol_m_e=Cpsol_m_e*Tm_m_e;
dHdBsol_m_e=-29.7*Tm_m_e+4.61*Pursol_m_e*Tm_m_e+0.075*Tm_m_e*Tm_m_e;
dHdPur_sol_m_e=4.61*Bxsol_m_e*Tm_m_eg;
Roc_m_e=1580.0;
Cpc_m_e=1163.2+3.488*Tm_m_e;
Hc_m_e=Cpc_m_e*Tm_m_e;
Ve_m_e=Mc_m_e/Roc_m_e;
Bxf_m=100*Bf_m;
Rof_m_e=(1000+Bxf_m*(200+Bxf_m)/54)*(1-0.036*(Tf_m-20)/ (160-Tf_m));
Cpf_m_e=4186.8-29.7*Bxf_m+4.61*Bxf_m*Purf_m+0.075*Bxf_m*Tf_m;
Hf_m_e=Cpf_m_e*Tf_m;
Row_m_e=1016.7-0.57*Tw_m,;
Hw_m_e=2323.3+4106.7*Tw_m+0.6*Tw_m*Tw_m;
yvap_m_e=2263280-58210*log(Pvac_m); %0.1 bar < Pvac <1 bar
Twvac_m_e=122.551*exp(-0.246*Pvac_m)*Pvac_m”"0.413;  %0.1 bar < Pvac < 0.6 bar
Hvap_m_e=2499980-24186*Pvac_m+(1891.1+106.1*Pvac_m)*Tm_m_e;
BPE_m_e=(0.03-0.018*Pursol_m_e)*(Twvac_m_e+84)*Bxsol_m_e/(100-Bxsol_m_e);
Rowvac_m_e=1016.7-0.57*Twvac_m_e;
Tws_m_e=100.884*exp(-1.203*1e-2*Ps_m)*Ps_m”"0.288; %1 bar < Ps < 3 bar
Hs_m_e=2491860-13270*Ps_m+(1947.5+37.9*Ps_m)*Ts_m;
Hws_m_e=2323.3+4106.7*Tws_m_e+0.6*Tws_m_e*Tws_m_e;
DHs_m_e=Hs_m_e-Hws_m_e; W_m=15000; %potencia de agitacao J/s
%Suspensao
wc_m_e=Mc_m_e/(Msol_m_e+Mc_m_e); %fracgdo massica de critais
Rom_m_e=Rosol_m_e*Roc_m_e/(Roc_m_e-wc_m_e*(Roc_m_e-Rosol_m_e));
alfas=1.02; Kvap=0.03; Q_m_e=alfas*Fs_m*DHs_m_e; % fornecimento de calor
Jvap_m_e=(W_m+Q_m_e)/yvap_m_e+Kvap*(Tm_m_e-Twvac_m_e-BPE_m_e); %Taxa de evaporacao
if Jvap_m_e <0

Jvap_m_e=0;
end
%Cinetica de cristalizagao




B.2 Controlo preditivo baseado em modelos.

Sstar_m_e=1.129-0.284*(1-Pursol_m_e)+(2.333-0.0709*(Tm_m_e-60))*(1-Pursol_m_e)"2;
Kv=0.84; R=8.314; %[J/molK], const. dos gases perfeitas
Kn=0.72; Kg=265; Kag=1.36*1le-5; Eg=57000;
ifS me<1
G_m_e=0;
else
G_m_e= Kg*exp(-Eg/ (R*(Tm_m_e+273)))*(S_m_e-1)*exp(-13.863*( 1-
Pursol_m_e))*(1+2*(Vc_m_e/Vm_m_e));
end
if S m_e > Sstar_m_e

Bo_m_e=0.502*0.0715*G_m_e”0.51*(60*1e6)"0.51*(Vc_m_e/ (Kv*Vm_m_e))"0.53%(1e14)"0.53*(1/60)*1e

4;
Bov_m_e=Bo_m_e*Vm_m_g;
else
Bov_m_e=0;
end
beta_m_e=Kag*G_m_e*(Vc_m_e/Vm_m_e"2);
if Mom0_m_e==0; %to escape devision by 0
Gv_m_e=0;
else
Gv_m_e=3*Kv"(1/3)*(Vc_m_e/Mom0_m_e)"(2/3)*G_m_eg;
end
Mom0_m_e=(Bov_m_e-0.5*beta_m_e*Mom0_m_e”2)*Pm+Mom0_m_e; % momento 0
Moml1_m_e=Gv_m_e*Mom(0_m_e*Pm+Moml_m_e; % momento 1

Mom?2_m_e=(2*Gv_m_e*Moml_m_e+beta_m_e*Moml_m_e”2)*Pm+Mom2_m_e; % momento 2
Mom3_m_e=(3*Gv_m_e*Mom2_m_e+beta_m_e*3*Mom2_m_e*Mom1_m_e)*Pm+Mom3_m_e; % mt3
Jeris_m_e=Roc_m_e*Gv_m_e*Mom0_m_e;
if Jeris_m_e <0

Jeris_m_e=0;
end
Yo------ Balango de massa
Mw_m_e=(Ff_m*Rof_m_e*(1-Bf_m)+Fw_m*Row_m_e-Jvap_m_e)*Pm+Mw_m_e;
Mi_m_e=Ff m*Rof_m_e*Bf_m*(1-Purf_m)*Pm+Mi_m_e;
Ma_m_e=(Ff_m*Rof_m_e*Bf m*Purf_m-Jcris_m_e)*Pm+Ma_m_e;
Mc_m_e=]Jcris_m_e*Pm+Mc_m_e;
parl=Msol_m_e*Cpsol_m_e+Mc_m_e*Cpc_m_e;
a=(Hsol_m_e-Hc_m_e+(1-Bsol_m_e)*dHdBsol_m_e+(1-
Pursol_m_e)*dHdPur_sol_m_e/Bsol_m_e)/parl;
b=(Hf_m_e-Hsol_m_e-(Bf_m-Bsol_m_e)*dHdBsol_m_e-(Purf_m-
Pursol_m_e)*dHdPur_sol_m_e*Bf_m/Bsol_m_e)*Rof_m_e/parl;
c=(Hsol_m_e-Hvap_m_e-Bsol_m_e*dHdBsol_m_e)/parl;
d=(W_m+Q_m_e+Fw_m*Row_m_e*(Hw_m_e-Hsol_m_e+Bsol_m_e*dHdBsol_m_e))/parl;
Tm_m_e=(a*Jcris_m_e+b*Ff_m+c*Jvap_m_e+d)*Pm+Tm_m_e; % Temperatura
% Determinac¢do numérica de AM e CV
if Mom1l_m_e==

Muw3_m_e=0; Muw6_m_e=0;
else

Kv=0.84;

Muw3_m_e=Mom?2_m_e/(Kv*Mom1_m_e);

Muw6_m_e=Mom3_m_e/(Kv"2*Mom1_m_e);

coefl_m_e=15*Muw3_m_e"\2;

coef2_m_e=45*Muw3_m_e”2-9*Muw6_m_e;

coef3_m_e=15*Muw3_m_e”\2-6*Muw6_m_e;

coefd_m_e=Muw3_m_e”"2-Muw6_m_e;

coef_vec_m_e=[coefl_m_e coef2_m_e coef3_m_e coef4_m_e];

X_m_e(i,:)=sort(roots(coef_vec_m_e)');

for k=1:length(X_m_e(i,:))

if X_m_e(i,k)<=0 | isreal(X_m_e(i k))==0;
AM_m_e=0;
CV_m_e=0;
else
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AM_m_e=((Muw3_m_e/(1+3*X_m_e(i,k)))"(1/3))*1e3;
CV_m_e=100*(X_m_e(i,k))(1/2);
end
end

end
Vm_m_e = (Mc_m_e+Msol_m_e)/Rom_m_e;

B.2.4 Desempenho do ET-DNMPC (EHO Refinaria “RAR.SA” — Ceario 1)

Var. Controlada — 1 (Volume) Var. Controlada - 4 (Fracgdo Massic:

0.46

F. Massicd
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= g 0.44
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B.3 Controlo preditivo baseado em modelos neuronais com
objectivos de controlo batch.

B.3.1 Programa implementado em MatLab para determinar o alor médio da
somatoria do erro previsto (Es ). (Media_Somatoria_Erro.mat)

function M_S_Erro = Media_Somatoria_Erro(Dat)
global Yplanta Uc Ref_Batch Ref_t
Ref_Batch = Dat(1);
Ref_t = Dat(2);
Yplanta = Dat(3);
Uc = Dat(4);
% Simular Modelo Neuronal em Simulink
[tout,xout,yout] = sim('Model NN_AM_Ref_Pred');
suma = 0;
for p=1:length(yout)

suma = suma + abs(yout((p),1)-yout((p),2));
end
M_S_Erro = suma/ (length(yout));

B.3.2 Modelo neuronal de previsao utilizado pelo ET-NNMPGBatch (referéncia
variavel) para determinar Ey (Model_NN_AM_Ref_Pred.md).

hModelo Meurana Tamanho hédio

Ref_Batch —lr 7
u [0 NN odelf o - A 1z ()
& Eignal| Model  [Outputf Tau i Faf
T = Ahd m Int1
llek under Maslk
_____________________________________________ |
L |
i G Douln) |
[
AtV B [T |
Discrete State-Space? M atriz: I
Zain I
- |
vnPCoanytDuln) =L gl v 7 !
” 1 E AR Bun) - ol 74 | — -.—p |
" - h atriz tansia  pgatris - = hat |
Discrete State-Spacet & ain netsum Gain | netumd purelin it Dalayd ¥ |
|
|
Constant Constantd :

B.3.3 Programa implementado em MatLab para recalcular o lorizonte de previsao no
ET-NNMPC-Batch (horizonte de previsdo variavel). Calculo_Hp.mat)

function Hp = Calculo_Hp(t)
t_batch =5400; % Tempo de duragdo previsto para o batch
Hp_max =200; % Valor maximo do horizone de previsao
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% Periodo de amostragem
PM =
str2num(get_param('NNMPC_RAR_Scn_3_1/Sistema_de_control/En_Sys_NN_4/NNMPC_4','Ts"));
Hc =
str2num(get_param('NNMPC_RAR_Scn_3_1/Sistema_de_control/En_Sys_NN_4/NNMPC_4','Ts"));
% Calculo do horizonte de previsao
Hp=floor((t_batch-t)/ PM)
% Restri¢des no horizonte de previsao.
if Hp>Hp_max

Hp= Hp_max;
end
if Hp< Hce

Hp= Hc;
end
set_param('NNMPC_RAR_Scn_3_1/Sistema_de_control/En_Sys_NN_4/NNMPC_4','N2'int2str(Hp));

B.3.4 Programa implementado em MatLab para fazer a prevido de AM no ET-
NNMPC-Batch (horizonte de previséo variavel). Prev_AM_Batch.mat).

function AM_Batch = Prev_AM_Batch(Dat)
global Yplanta Uc Tempo_res

Yplanta = Dat(1);
Uc = Dat(2);
Tempo_res = 4*Dat(3);
% Simular Modelo Neuronal em Simulink
[tout,xout,yout] = sim('Model_ NN_AM_End_Pred',[0 Tempo_res]);
AM_Batch =yout(length(yout));

B.3.5 Modelo neuronal de previsao utilizado pelo ET-NNMPGBatch (horizonte de
previsdo variavel) para determinar AMg_,.,(Model_NN_AM_End_Pred.md).
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