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COM ESPECIFICAÇÕES DE QUALIDADE
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Processo de produção de óleo e gás offshore. I. Secchi,

Argimiro Resende. II. Universidade Federal do Rio de

Janeiro, COPPE, Programa de Engenharia Qúımica. III.
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A indústria de óleo e gás é impactada por ciclos de baixo crescimento econômico.

Nesse contexto, técnicas de NMPC e de otimização que auxiliam a operabilidade da

planta são de fundamental importância para o negócio. Contudo, o uso em escala

industrial requer a superação de desafios, como por exemplo: determinação dos

modelos de processo, tempo computacional adequado para obtenção da solução e

integração entre as camadas de controle e otimização. Nesse trabalho é proposta

uma metodologia para obter modelos anaĺıticos de predição baseado na estrutura de

Hammerstein, reduzindo o esforço computacional. As abordagens tradicionais trans-

formam o modelo do NMPC, descrito por equações algebrico-diferenciais (DAE),

em uma aproximação numérica baseada em equações algébricas não lineares (NLA),

como por exemplo, colocação ortogonal. Na abordagem proposta, o NLA obtido

é uma descrição eficaz do sistema original de DAE’s, sendo idependente de apro-

ximações numéricas. O algoritmo proposto foi aplicado em um CSTR não-isotérmico

integrado com camada de otimização. Os resultados mostram que a proposta apre-

senta redução no tempo computacional sem perda de desempenho, quando compa-

rado com o NMPC usando modelo rigoroso. Além disso, o NMPC proposto conduziu

a planta ao ponto ótimo vindo da otimização, sem apresentar problemas devido à

diferença de modelos entre as camadas. Uma importante contribuição do trabalho

é a aplicação do NMPC proposto integrado com camada de otimização em um pro-

cesso de produção de óleo e gás. Os resultados também mostram bom desempenho

do NMPC proposto em estabilizar o processo durante regimes de fluxo golfante,

mantendo os requisitos de qualidade dentro das restrições e conduzindo o processo

até o ponto ótimo obtido na otimização.
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The oil and gas industry is impacted by low growth economic cycles. For this

reason, techniques of NMPC and optimization that help the operability of the plant

are very important for the business. However, the use of these tools in industry

requires overcoming some challenges, for instance: find accurate models of the pro-

cess, computational time suitable for obtaining the solution and integrate the layers

of control and optimization. In this work a methodology is proposed to obtain an-

alytical models based on hammerstein structure, reducing the computational time.

Unlike most common approaches that transform NMPC internal model, described by

differential-algebraic equations (DAE), into an approximate system of nonlinear al-

gebraic equations (NLA) using, for instance, orthogonal collocation. In the proposed

approach, the obtained NLA is an exact description of the original DAEs system.

The proposed algorithm was applied to a non-isothermal CSTR integrated with an

optimization layer. The results show that the proposed structure presents significant

reduction in computational time without performance loss, when compared with the

NMPC using rigorous model. Moreover, the proposed strategy demonstrated good

performance in tracking the targets sent by the optimization layer, without model

mismatches between layers. An important contribution of the work is the applica-

tion of the proposed NMPC integrated with an optimization layer in an oil and gas

production process. The results show good performance of the proposed algorithm

to stabilize the process during slug flow conditions, keeping the quality requirement

inside the constraints and driving the process to the optimal point obtained in the

optimization layer.
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4.35 Comparação entre os pontos de estado-estacionário obtidos pelo mo-

delo proposto e pela planta para o BSW na vazão de produção de
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ńıvel de interface água-óleo do separador gravitacional. . . . . . . . . 109

4.43 Simulação do sistema subsea no simulador OLGA. . . . . . . . . . . . 111
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4.8 Parâmetros dos modelos dinâmicos da produção de BSW e TOG. . . 103

xvi



Lista de Śımbolos
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Hc Horizonte de controle, p. 55

Hp Horizonte de predição, p. 55

Lu Peso das manipuladas na camada de otimização intermediária,
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Caṕıtulo 1

Introdução

Unidades de produção de óleo offshore são marcadas por alta complexidade e por ris-

cos ambientais. O fluido explotado é transportado desde os poços submarinos, risers,

até a planta de processamento no topside da plataforma, sendo finalmente expor-

tado através de oleodutos ou navios aliviadores. Algumas vezes, esse escoamento

pode apresentar comportamento oscilatório, regimes golfantes, que podem ocasio-

nar perdas de produção por paradas não programadas da planta, principalmente no

sistema de compressão de gás da plataforma. Outro ponto importante, que merece

ressalva, é a chegada de grande quantidade de ĺıquido à plataforma, reduzindo o

tempo de residência nos vasos de separação trifásico. Esse fato reduz a eficiência de

separação, ocasionando a não especificação da quantidade de água e sedimentos no

óleo exportado (BSW) e a quantidade de óleo na água descartada (TOG). A não

especificação do BSW no óleo pode ocasionar problemas de corrosão nos oleodutos e

equipamentos de processo downstream. Além disso, o não enquadramento da quan-

tidade de óleo presente na água descartada pode gerar perdas financeiras devido ao

pagamento de multas, além do próprio dano ao meio ambiente.

Nesse contexto, o uso de ferramentas de monitoração, controle preditivo, MPC e

NMPC, e técnicas de otimização em tempo real, RTO e D-RTO, são conhecidas por

ajudar na operabilidade de plantas industriais através da mitigação dos impactos

de perturbações externas, estabilizando o processo, além de ajudar a manter as

especificações de qualidade dentro dos limites, e, quando posśıvel, conduzir a planta

para um ponto ótimo operacional. Entretanto, o uso dessas ferramentas na indústria

requer a superação de alguns desafios, os quais são:

• Determinação de modelos eficazes em descrever o comportamento do processo;

particularmente para relações não-lineares

• A solução do problema de controle deve ser obtida em tempo computacional

adequado, para viabilizar a aplicação em tempo real;
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• A integração entre as camadas de controle e otimização deve garantir viabilidade,

devido à diferença de modelagem entre as camadas de NMPC e de

RTO ou D-RTO

Neste trabalho, é proposta uma metodologia para obter modelos anaĺıticos para

predição baseados na estrutura de Hammerstein para representar as não-linearidades

do processo, reduzindo o esforço computacional em aplicações de tempo real. As

abordagens tradicionais transformam o modelo interno do NMPC, descrito por um

sistema de equações algebrico-diferenciais (DAE), em uma aproximação numérica

baseada em um sistema de equações algébricas não lineares (NLA), como por exem-

plo, colocação ortogonal. Na abordagem proposta, o NLA obtido é uma descrição

exata do sistema original de DAE’s, melhorando o desempenho do controlador e

reduzindo o custo computacional.

Um dos grandes desafios na aplicação de técnicas de controle preditivo em pro-

cessos de produção offshore é a presença de não linearidades entre as principais

variáveis operacionais da planta. O processo de produção de óleo offshore consiste

em desde os poços subsea, flowlines e risers, até a planta de processamento no top-

side. A parte subsea consiste de poços, flowline e riser, modelados no ambiente de

simulação OLGA e integrados com a planta de processamento do topside da pla-

taforma, modelada no simulador EMSO. Sendo assim, é proposto um modelo não

linear que representa adequadamente o sistema de produção offshore e viável em

escala industrial para fins de controle e otimização. Fato relevante, pois um im-

portante desafio para aplicações de algoritmos de controle preditivo não linear é a

dificuldade em obter a solução do problema de controle em tempo computacional

razoável, de forma que a solução obtida ainda seja válida para aplicação na planta.

Atualmente, a indústria de óleo e gás tem poços de produção offshore cada vez

mais distantes da costa terrestre, ou seja, produzindo em águas profundas. Esses

poços têm por caracteŕıstica grandes vazões de óleo e gás produzidas. Neste con-

texto, as plantas de processamento de óleo concebidas para produção offshore estão

sendo constrúıdas com flexibilidade operacional para destinação do gás produzido,

podendo enviá-lo para exportação, gas lift, reinjeção no reservatório, ou no pior

cenário queima no flare. Essa diversidade de modos de operação cria um campo

fértil para formulação de um problema de otimização econômica, através dos se-

guintes caminhos : (1) gas lift - maximização de receita de óleo até um determinado

ponto, porém há custos de compressão para fazê-lo e redução de receita com me-

nor quantidade de gas exportado; (2) reinjeção no reservatório - custos de energia

na compressão e redução de receitas com menor quantidade de gas exportado; (3)

Exportação do gas - Gera receitas, porém tem que se respeitar a prioridade do gas

lift, de forma a não faltar gás para realizar a operação que maximiza o óleo; e (4)

Queima no flare - pior destino, pois há perdas de receita, pois o gas não está sendo
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exportado, e aumento de custos, devido a multas da agência reguladora. Porém, é

um destino viável, caso as outras opções já estejam nos seus limites e a produção de

óleo ainda compense os custos.

Neste contexto, o NMPC proposto foi integrado com uma camada de otimização,

cujo objetivo é maximizar a produção e minimizar o consumo de energia nos diver-

sos modos de operação. Os graus de liberdade do problema de otimização são a

pressão de topside da planta e as vazões de injeção de gas-lift em cada poço, en-

quanto as variáveis manipuladas do controlador são vazão de injeção de gas-lift e

o choke por poço, além do ńıvel de interface água-óleo do separador trifásico. As

restrições presentes na formulação do problema de otimização são: as especificações

de processo, BSW (Sedimentos e água no óleo) e TOG (Teor de óleos e graxas na

água); a capacidade da unidade de compressão e os limites de pressão e vazão de

injeção de gas-lift, em cada poço e total.

1.1 Objetivo

O objetivo é propor uma estrutura de controle preditivo não linear acoplada a

técnicas de otimização com foco na redução do custo computacional, possibilitando

sua aplicação em escala industrial. O trabalho é dividido em dois estudos de caso :

• Aplicação em um problema clássico da literatura - CSTR de Van De Vusse:

(DE VUSSE, 1964)

A aplicação do NMPC proposto com camada de otimização neste estudo de

caso tem o objetivo de avaliar o desempenho da estratégia desenvolvida em

conduzir o processo para o ponto ótimo sugerido pela camada de otimização,

utilizando como métrica o custo computacional para resolver o problema de

controle e, com isso, avaliar seu potencial para problemas de maior dimensão.

• Aplicação em processo de produção de óleo e gás offshore:

Após validação da estratégia proposta em um estudo de caso benchmark da

literatura, o NMPC com o modelo não linear proposto foi aplicado em uma

planta industrial simulada de explotação de óleo e gás offshore, desde a seção

subsea até a unidade de processamento no topside da plataforma.

1.2 Contribuições do trabalho

Nesta seção são apresentadas as contribuições técnico-cient́ıficas que o trabalho tem

a oferecer. A Figura 1.1 ilustra as posśıveis arquiteturas de controle e otimização

propostas para aplicações em plantas industriais.
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Figura 1.1: Fluxograma de Seleção da estrutura de Controle e Otimização.
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Baseado no fluxograma apresentado na Figura 1.1, pode-se organizar a tese em

quatro grandes áreas de estudo: modelagem do processo; identificação de processo;

técnicas de controle preditivo não linear; e técnicas de otimização de processo. Den-

tro de cada uma dessas grandes áreas, são descritos os desafios e as contribuições

esperadas.

• Etapa de modelagem dos estudos de caso

Nesta etapa foram selecionados o reator de Van de Vusse (DE VUSSE, 1964)

como benchmark a ser utilizado para avaliar e validar os algoritmos de controle

e otimização propostos e o processo de explotação de óleo e gás offshore como

o caso industrial para aplicar as novas estratégias de controle e otimização.

– Desafios tecnológicos:

A modelagem do reator de Van de Vusse é um problema clássico da lite-

ratura que já foi amplamente estudado. Porém, dada a caracteŕıstica não

linear do sistema, ainda há espaço para contribuições no que tange a es-

tudos do comportamento do sistema em regimes permanente e dinâmico.

Além da aplicação em um estudo de caso clássico da literatura, é visado

estudar o desempenho das estratégias de controle e otimização propostas

em aplicações industriais. Com esse foco, o processo de explotação de

óleo e gás foi selecionado como caso de estudo. A modelagem do esco-

amento dos fluidos, desde o poço até a separação em óleo, gás e água,

buscando estudos de dinâmica e de regime permanente é o desafio dessa

etapa.

– Contribuições tecnológicas:

A principal contribuição desta etapa, consiste na integração entre o am-

biente de simulação OLGA, onde foi modelado o escoamento de fluido,

poços, flowlines e risers, com o simulador de processo EMSO (SOARES

e SECCHI, 2003), em que foi simulado um caso real de uma planta de

processamento offshore. A comunicação entre os ambientes foi através de

protocolo OPC, propiciando condições para aplicar o NMPC proposto in-

tegrado com camada de otimização em um sistema simulado de produção

offshore, englobando desde o poço subsea até a exportação dos fluidos

produzidos.
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• Etapa de Identificação de Processo.

Esta etapa do trabalho consiste em identificar modelos com caracteŕısticas não

lineares, que representem bem o comportamento do processo. Este ponto do

trabalho é de suma importância, pois os modelos são o coração dos algoritmos

de controle preditivo.

– Desafios tecnológicos:

O desafio neste momento está na proposição do modelo a ser utilizado e

na estimação de seus parâmetros, de forma que seja posśıvel representar

adequadamente o comportamento do processo em estratégias de controle

e otimização.

– Contribuições tecnológicas:

A obtenção dos parâmetros do modelo consiste em resolver um pro-

blema de otimização não linear, cujo objetivo é encontrar o conjunto

de parâmetros que minimize o somatório ponderado do quadrado dos

desvios, entre os valores observados e os valores estimados. A forma,

possivelmente não convexa, da região de busca da solução não garante a

determinação do ótimo global, fragilizando a solução obtida. Neste con-

texto, o trabalho apresenta uma metodologia de identificação de modelos

não-lineares que contorna os obstáculos impostos pela não-convexidade

da região de busca. Os resultados preliminares dessa abordagem são pro-

missores e são discutidos mais a frente.

• Técnicas de Controle Preditivo Não Linear

Técnicas de controle preditivo não linear (NMPC) consistem em utilizar mo-

delos representativos do processo, que consigam prever o comportamento da

planta frente a perturbações e entradas definidas. Desta forma, o controla-

dor atua na planta no sentido de conduzi-la a um objetivo especifico. Esta

estratégia de controle é repleta de desafios, no que diz respeito aos mode-

los utilizados pelo controlador, métodos de otimização não linear utilizados,

abordagens para resolver o problema de controle e sintonias de controle. Esta

etapa do trabalho foca na proposição do modelo e na abordagem para resolver

o problema de controle.

– Desafios tecnológicos:

Os desafios das aplicações de técnicas NMPC são inúmeros, principal-

mente no que se refere a aplicações industriais. Existem duas técnicas de

otimização usuais: simultânea e sequencial. Na abordagem simultânea,

o problema de otimização é resolvido simultaneamente ao problema de
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integração discretizado, este fato aumenta em muito o número de graus

de liberdade do problema de otimização, o que inviabiliza a aplicação da

técnica em problemas de larga escala, ou seja, é necessário o desenvolvi-

mento de métodos de otimização mais eficazes para obtenção da solução

do problema em tempo real. Na abordagem sequencial, o problema de

otimização é resolvido em duas etapas, na primeira o otimizador define os

valores dos graus de liberdade que serão utilizados na etapa de integração,

após a integração do sistema, os valores da função objetivo e dos gradien-

tes são retornados ao otimizador, e assim sucessivamente, até a obtenção

da convergência. Este método necessita de alto esforço computacional,

pois em todo passo do otimizador, o sistema é integrado novamente.

– Contribuições tecnológicas:

Nesse trabalho foi selecionada uma abordagem proposta direta, pois só

existe o problema de otimização. A integração já foi feita previamente

pela solução anaĺıtica. A grande contribuição desta etapa foi a proposição

de um modelo anaĺıtico, ou seja, já integrado, a ser utilizado pelo otimi-

zador. Desta forma, o NMPC tem uma significativa redução do esforço

computacional, pois a etapa de integração foi suprimida pela existência

dos modelos anaĺıticos propostos. Assim sendo, é de extrema relevância

a etapa de identificação para obtenção desses modelos.

• Técnicas de Otimização de Processo

As técnicas de otimização são cercadas por inúmeros desafios, principalmente

quando aplicadas em tempo real. O fato dessa camada se utilizar de modelos

rigorosos faz com que muitas informações da planta necessitem ser coletadas na

etapa da modelagem, e nem sempre esses dados estão todos dispońıveis. Além

disso, a aplicação dessas técnicas em tempo real está cercada por etapas a priori

que garantam a disponibilidade da planta para receber a solução proposta pelo

RTO ou DRTO (MARLIN e FORBES, 1995).

Uma etapa relevante na aplicação das técnicas de otimização em plantas indus-

triais é a de reconciliação de dados, realizada tanto no RTO quanto no DRTO.

Essa etapa é fundamental, pois garante que os balanços de massa e energia

da planta estão sendo reproduzidos pelo modelo. Além dessa etapa, para o

RTO, há também a detecção do estado estacionário, que é de fundamental

importância para o sucesso da otimização estática. O trabalho objetiva à pro-

posição de uma estrutura de integração entre as camadas de RTO ou DRTO

e a de NMPC.
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– Desafios tecnológicos:

A aplicação de uma camada de otimização é complementar à camada de

controle avançado, principalmente quando os modelos utilizados pelo con-

trolador não contemplam toda a região de otimização da planta. Nesse

contexto, é de fundamental importância o uso de técnicas de otimização

com modelos fenomenológicos do processo e, portanto, mais representa-

tivos do comportamento da planta. Entretanto, o uso dessa formulação

apresenta diversos desafios a serem explorados, principalmente no que se

refere à otimização dinâmica e a aplicação em tempo real. Uma das maio-

res dificuldades está na modelagem fenomenológica do processo, de forma

a representar bem os regimes dinâmico e estacionário da planta. Além

disso, é fundamental o uso de métodos de otimização de busca global,

que sejam robustos e eficazes o suficiente para concluirem suas buscas

pelo ótimo, em frequências de atuação que os permitam ser aplicados em

tempo real.

– Contribuições tecnológicas:

Esta parte do trabalho visa contribuir através de uma estrutura de con-

trole e otimização aplicável a processos de explotação de óleo e gás

offshore. Usualmente, as camadas de controle e de otimização apresen-

tam modelos diferentes; a primeira é um modelo linear ou não linear,

obtido através da identificação, o que torna o problema de controle mais

simples de resolver, permitindo ao controlador atuar com uma frequência

da ordem de segundos a minutos; enquanto que, a camada de otimização

utiliza modelos rigorosos mais fidedignos a planta, porém mais comple-

xos, o que dificulta a solução do problema, ocasionando uma frequência

de atuação de horas para essa camada. A integração das camadas de con-

trole e otimização é uma tarefa dif́ıcil e merece atenção, pois o controlador

tem que levar a planta, de forma suave, ao ótimo sugerido pela camada de

otimização acima e, muita das vezes, essa tarefa torna-se inviável, dada a

diferença entre os modelos das duas camadas e aos parâmetros de sintonia

do controlador. Neste trabalho é proposta uma estratégia de integração

entre a camada de otimização (RTO ou D-RTO) e o NMPC proposto,

mitigando a diferença entre os modelos.
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Caṕıtulo 2

Revisão Bibliográfica

A revisão bibliográfica foi estruturada de acordo com a proposta de aplicar técnicas

de otimização e de controle preditivo não linear em processos de produção de óleo

offshore. Desta forma, o caṕıtulo foi organizado nos seguintes tópicos:

• Fundamentos das técnicas de Controle Preditivo Multivariável;

• Fundamentos das técnicas de Otimização em tempo real;

• Estado da arte de técnicas de controle e otimização aplicadas em processos

industriais, com ênfase em produção de óleo e gás offshore;

2.1 Fundamentos das técnicas de Controle Predi-

tivo Multivariável

Estratégias de controle preditivo multivariável estão cada vez mais sendo aplicadas

no ambiente industrial. Essa grande aceitabilidade deve-se ao fato das vantagens

dessa abordagem frente às estruturas de controle clássico da literatura. Os trabalhos

de GARCIA et al. (1989); RAWLINGS e MUSKE (1993); RICHALET et al. (1978)

apresentam a superioridade do MPC frente aos controladores convencionais, em

sistemas com presença de grandes tempos mortos ou sistemas de fase não mı́nima.

O fato de o MPC utilizar modelos representativos do processo o possibilita tratar das

interações entre as variáveis de entrada e sáıda, bem como as dinâmicas complexas

que há entre elas. Além disso, essa técnica permite o acoplamento com técnicas

de otimização da planta como um todo, bem como suas restrições operacionais. O

trabalho de CAMACHO e BORDONS (1998) lista os motivos para o uso de técnicas

MPC no meio industrial, como por exemplo: capacidade de operar com problemas

multivariáveis, operação dentro dos limites de segurança e qualidade de produto,

determinação da condição operacional ótima e predição da resposta do processo

frente a perturbações.
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A Figura 2.1 ilustra a atuação de um controlador MPC, cujo objetivo principal

é encontrar a sequência de ações de controle que minimize o somatório dos erros

quadráticos, obtidos pela diferença entre os setpoints das variáveis controladas e

seus valores preditos, dentro de um horizonte de tempo.

Figura 2.1: Fluxograma da técnica de controle preditivo multivariável

2.1.1 Algoritmo de controle preditivo multivariável utili-

zando modelos lineares (MPC)

Nesta seção é apresentado o algoritmo de controle preditivo multivariável, originário

da teoria de controle ótimo, no qual as leis de controle são obtidas como solução

de um problema dinâmico de otimização (KALMAN, 1960; PROPOI, 1963). Atu-

almente, existem vários algoritmos de controle preditivo, a maioria deles funda-

mentados no tipo de modelo representativo do processo. Como exemplo, podemos

citar: GPC – Generalized Predictive Control, que utiliza modelos de função de trans-

ferência (CLARKE et al., 1987); modelos baseados em representação espaço estado

(PEREZ, 2006; RODRIGUES e ODLOAK, 2003), e o modelo apresentado por CU-

TLER e RAMAKER (1980) baseado em resposta ao impulso ou ao degrau (DMC).

A seguir são apresentadas algumas dessas abordagens.

• Formulação SISO (Single – Input / Single – Output) do algoritmo DMC sem

restrição;

A Equação 2.1 representa o valor da predição da variável controlada no instante

de amostragem k em que hj é o coeficiente de resposta ao impulso no instante

10



j, u(k − j|j) é o histórico das ações de controle passadas e Hp é o peŕıodo de

estabilização da variável.

ŷ(k) =

Hp∑

j=1

hju(k − j) (2.1)

Os coeficientes da resposta ao degrau são obtidos através do somatório dos coe-

ficientes da resposta ao impulso.

Sj =

j∑

i=1

hi (2.2)

No instante k pode-se ler o valor da planta e calcular o erro de predição através

de y(k)− ŷ(k). Logo, corrigindo a predição, tem-se:

ŷ(k + 1) =

Hp∑

j=1

hju(k + 1− j) + (y(k)− ŷ(k)) (2.3)

Substituindo a Equação 2.1 na Equação 2.3, chega-se a:

ŷ(k + 1) = y(k) +

Hp∑

j=1

hj∆u(k + 1− j) (2.4)

ŷ(k + 1) = y(k) + h1∆u(k) +

Hp∑

j=2

hj∆u(k + 1− j) = y(k) + h1∆u(k) + P (1) (2.5)

em que:

P (i) =

Hp∑

j=i+1

hj∆u(k + i− j)

ŷ(k + 2) = ŷ(k + 1) +

Hp∑

j=1

hj∆u(k + 2− j) (2.6)

Substituindo a Equação 2.5 na Equação 2.6 tem-se:
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ŷ(k + 2) = (h1 + h2)∆u(k) + h1(k)∆u(k + 1) + (y(k) + P (1) + P (2)) (2.7)

Reescrevendo de forma genérica, chega-se a:

ŷ(k + j) = (h1 + h2 + ...+ hj)∆u(k) + (h1 + h2 + ...+ hj−1)∆u(k − 1)+ (2.8)

...+ h1(k)∆u(k + j − 1) + (y(k) + P (1) + ...+ P (j))

Reescrevendo na forma matricial tem-se:




ŷ(k + 1)

ŷ(k + 2)
...

ŷ(k +Hp)




=




h1 0 0 0∑2
i=1 hi h1 0 0
... . . . ·∑Hp

i=1 hi
∑Hp−1

i=1 hi . . . h1







∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +Hp)




+




y(k) + P (1)

y(k) +
∑2

i=1 P (i)
...

y(k) +
∑Hp

i=1 P (i)




(2.9)

Reescrevendo a Equação 2.9 pela resposta ao degrau, usando a 2.2:




ŷ(k + 1)

ŷ(k + 2)
...

ŷ(k +Hp)




=




S1 0 0 0

S2 S1 0 0
... · . . . ·

SHp SHp−1 . . . SHp−Hc+1







∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +Hc − 1)




+




y(k) + P (1)

y(k) +
∑2

i=1 P (i)
...

y(k) +
∑Hp

i=1 P (i)




(2.10)

Considerando que ŷma é o valor da predição em malha aberta, ou seja, conside-

rando apenas as ações anteriores ao instante atual, tem-se:
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


ŷma(k + 1)

ŷma(k + 2)
...

ŷma(k +Hp)




=




y(k) + P (1)

y(k) +
∑2

i=1 P (i)
...

y(k) +
∑Hp

i=1 P (i)




(2.11)

Portanto, a Equação 2.12 representa a predição como função da matriz dinâmica

S e da predição em malha aberta ŷma = yatual + P (algoritmo DMC – Dynamic

Matrix Control) (CAMPOS e PEREZ, 2013):

Em que :

ŷma =




ŷma(k + 1)

ŷma(k + 2)
...

ŷma(k +Hp)




, yatual =




y(k)

y(k)
...

y(k)




e P =




P (1)∑2
i=1 P (i)

...∑Hp

i=1 P (i)




ŷ = S ∆u + yatual + P (2.12)

Em que :

S =




S1 0 0 0

S2 S1 0 0
... · . . . ·

SHp SHp−1 . . . SHp−Hc+1




e ∆u =




∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +Hc − 1)




Reescrevendo a equação 2.10 em termos do erro, diferença entre o vetor ySP e o

vetor de predição ŷ, temos :




ySP − ŷ(k + 1)

ySP − ŷ(k + 2)
...

ySP − ŷ(k +Hp)




= −




S1 0 0 0

S2 S1 0 0
... · . . . ·

SHp SHp−1 . . . SHp−Hc+1







∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +Hc − 1)




+
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


ySP − y(k)− P (1)

ySP − y(k)−∑2
i=1 P (i)

...

ySP − y(k)−∑Hp

i=1 P (i)




(2.13)




e(k + 1)

e(k + 2)
...

e(k +Hp)




= −




S1 0 0 0

S2 S1 0 0
... · . . . ·

SHp SHp−1 . . . SHp−Hc+1







∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +Hc − 1)




+




e(k)− P (1)

e(k)−∑2
i=1 P (i)

...

e(k)−∑Hp

i=1 P (i)




(2.14)

e = −S ∆u + e(k)−P (2.15)

Definindo : e′ = e(k)−P

Com isso a Equação 2.12 é reescrita em termos do vetor de erros :

e = −S ∆u + e′ (2.16)

Onde :

e = ySP − ŷ - Vetor de erros entre os valores preditos e os desejados.

e′ = e(k)−P - Vetor de erros sem ações de controle futuras.

Uma posśıvel função objetivo para o controlador seria minimizar o erro entre

uma trajetória de referência e os valores preditos ao longo do horizonte de tempo,

Equação 2.17.

J = eT e (2.17)

O Controle preditivo tem por objetivo minimizar a função descrita pela Equação

2.17. Substituindo a Equação 2.16 na função objetivo.
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J = (−S ∆u + e′)T (−S ∆u + e′) (2.18)

J = ∆uT ST S ∆u−∆uTST e′ − e′
T

S ∆u + e′
T

e′ (2.19)

Considerando que não há restrições sobre as variáveis manipuladas e nem para

as controladas, pode-se obter uma solução anaĺıtica para a Equação 2.19, através da

Equação 2.20 abaixo.

∂J

∂∆u
= 2 ST S∆u− ST e′ − e′

T
S = 0 (2.20)

Substituindo o vetor de erros sem ações de controle futura, e′ = e(k) − P, na

Equação 2.20, obtém-se a lei de controle para o problema sem restrição, Equação

2.21.

∆u = (STST )−1STe′ = (STST )−1ST (e(k)−P) (2.21)

É importante lembrar que P é a variação da variável controlada ocasionada pelas

ações passadas ao instante atual, ou seja, em malha aberta e e(k) = ySP − y(k) é o

erro do valor atual lido da planta, y(k), em relação ao valor alvo ySP .

• Formulação MIMO (Multiple – Input / Multiple – Output) do algoritmo DMC

sem restrição;

Reformulando o problema para múltiplas entradas e múltiplas sáıdas.

ŷj(k) = hj,1,1(k)u1(k − 1) + hj,2,1(k)u2(k − 1) + ...+ (2.22)

hj,nu,1(k)unu(k − 1) + hj,1,2(k)u1(k − 2) + ...+ hny,nu,Hp(k)unu(k −Hp)

Logo,




ŷ1(k)
...

ŷny(k)


 =




h1,1,1 h1,2,1 . . . h1,nu,1

h2,1,1 h2,2,1 . . . h2,nu,1

...
... . . .

...

hny,1,1 hny,2,1 . . . hny,nu,1







u1(k − 1)

u2(k − 1)
...

unu(k − 1)




+ . . .
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


h1,1,Hp h1,2,Hp . . . h1,nu,Hp

h2,1,Hp h2,2,Hp . . . h2,nu,Hp

...
... . . .

...

hny,1,Hp hny,2,Hp . . . hny,nu,Hp







u1(k −Hp)

u2(k −Hp)
...

unu(k −Hp)




(2.23)

Após algumas manipulações algébricas, obtém-se a expressão da predição para

múltiplos canais, ou seja, uma representação da Equação 2.10 para o caso MIMO.




ŷck+1

ŷck+2
...

ŷck+Hp




=




S1 0nyxnu 0nyxnu 0nyxnu

S2 S1 0nyxnu 0nyxnu

...
...

. . . ·
SHp SHp−1 . . . SHp−Hc+1







∆u(k)

∆u(k + 1)
...

∆u(k +Hc − 1)




+




y(k)

y(k)
...

y(k)




+




P1

P2

...

PHp




(2.24)

• Modificação da função objetivo do algoritmo de controle preditivo multi-

variável;

Nesta seção a função objetivo é reformulada, representada pela Equação 2.25,

em que está presente um termo de supressão de movimento para as ações de controle

e uma priorização de objetivos entre as variáveis controladas (CAMPOS e PEREZ,

2013).

J = eT WT W e + ∆uTR ∆u (2.25)

Sendo:

∆uTR ∆u- O termo de supressão de movimento;

W- Matriz de ponderação dos objetivos.

R- Matriz de ponderação das ações de controle.

A solução do problema para essa função objetivo, lembrando que se trata de um

problema sem restrições é dada pela Equação 2.27.

∆u = (STWTW S + R)−1STWTW e′ = (2.26)

(STWTW S + R)−1STWTW (e(k)−P)
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Lembrando que, e(k) = ySP − y(k) é o erro do valor atual lido da planta, y(k),

em relação ao valor alvo ySP .

• Formulação do algoritmo de controle preditivo multivariável com restrições

(QDMC);

O algoritmo QDMC utiliza as mesmas equações de predição das variáveis con-

troladas e a mesma função objetivo, Equações 2.12 e 2.25.

Reescrevendo a Equação 2.25, tem-se:

J = ∆uT
(
STWTWS + R︸ ︷︷ ︸

)
∆u− 2 e′

T
WTW S︸ ︷︷ ︸ ∆u (2.27)

H CT
f

Portanto, a formulação do problema quadrático (QDMC) é:

min
{
J = ∆uTH ∆u− 2CT

f ∆u
}

(2.28)

Sujeito às restrições:

umin ≤ u ≤ umax

∆umin ≤∆u ≤∆umax

ymin ≤ S ∆u + yatual + P ≤ ymax

2.1.2 Algoritmo de controle preditivo multivariável utili-

zando modelos não lineares (NMPC)

Nesta seção é apresentada a estrutura de um algoritmo NMPC. A formulação da

função objetivo e das restrições do controlador é basicamente a mesma do controla-

dor QDMC, diferindo apenas nos modelos utilizados, que no NMPC são não lineares

enquanto que no QDMC são lineares. Contudo, o fato dos modelos utilizados se-

rem não lineares acarreta uma mudança no problema de controle, que passa a ser

um problema de programação não linear de solução mais complexa que o problema

de programação quadrática do QDMC. Essa diferença dificulta a determinação da

solução ótima do problema, bem como de determinar se o ótimo encontrado é global

e não um mı́nimo local.

• Formulação do algoritmo NMPC no domı́nio discreto com modelos em repre-

sentação em espaço-estado
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As Equações 2.29 e 2.30 representam os modelos de espaço-estado, escritos no

domı́nio discreto.

x(k + 1) = F [x(k), u(k)] (2.29)

y(k) = h[x(k)] (2.30)

A formulação do problema de otimização do NMPC, de acordo com HENSON e

SEBORG (1997), é dada por:

min
u(k|k),u(k+1|k),...,u(k+Hc−1|k)

= φ[y(k +Hp|k)] +

Hp−1∑

j=0

L[y(k + j|k), u(k + j|k),∆u(k + j|k)]

(2.31)

A Equação 2.31 representa a formulação do problema de otimização, em que

os y(k + j) representam as predições das variáveis controladas, u(k + j) são as

variáveis manipuladas, ou seja, os graus de liberdade do problema de otimização,

Hp o horizonte de predição, Hc o horizonte de controle e L e φ são as funções não

lineares representadas pelas Equações 2.32 e 2.33, respectivamente.

L = [y(k + j|k)− ys(k)]TW [y(k + j|k)− ys(k)] + [u(k + j|k)− us(k)]TR [u(k + j|k)− us(k)]

+ [∆u(k + j|k)]TS [∆u(k + j|k)] (2.32)

em que W, R e S são matrizes de ponderação dos objetivos do controlador, sendo

utilizadas como parâmetros de ajuste.

φ = [y(k +Hp|k)− ys(k)]TW [y(k +Hp|k)− ys(k)] (2.33)

As restrições de desigualdade do problema de otimização são representadas pelas

Equações 2.34 a 2.36 .

umin ≤ u(k + j|j) ≤ umax, 0 ≤ j ≤ Hc − 1 (2.34)

∆umin ≤ ∆u(k + j|j) ≤ ∆umax, 0 ≤ j ≤ Hc − 1 (2.35)
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ymin ≤ y(k + j|j) ≤ ymax, 0 ≤ j ≤ Hp (2.36)

Enquanto que as restrições de igualdade são dadas por:

x(k + j|k) = F [x(k + j − 1|k), u(k + j − 1|k)], 1 ≤ j ≤ Hp (2.37)

y(k + j|k) = h[x(k + j|k)], 1 ≤ j ≤ Hp (2.38)

O problema de programação não linear (NLP) apresentado pelas equações acima

é de dif́ıcil solução. Por exemplo, a técnica de programação quadrática sucessiva

(SQP) não garante a determinação do mı́nimo global como solução do problema.

Uma abordagem empregada é linearizar os modelos na condição de operação em

cada instante de tempo, e obter a matriz jacobiana (BEQUETTE, 1991). Após isso,

o problema é resolvido via algoritmo de programação quadrática (QP). A vantagem

dessa abordagem é que o problema não linear (NMPC) se transforma em um LMPC

(MPC com linearizações sucessivas) a cada instante de tempo.

2.1.3 Modelagem do processo controlado

A aplicação de técnicas NMPC para controlar e otimizar processos exige a for-

mulação do problema de controle a ser resolvido, Equação 2.39.

min
u(k|k),u(k+1|k),...,u(k+Hc−1|k)

J =

Hp∑

j=1

(y(k + j|k)− ys(k + j|k))TWj(y(k + j|k)− ys(k + j|k))

+
Hc−1∑

j=0

(u(k + j|k)− us(k + j|k))TRj(u(k + j|k)− us(k + j|k))

+
Hc−1∑

j=0

∆uT (k + j|k)Sj∆u(k + j|k) + sTTjs (2.39)
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x(k + j|k) = F [x(k + j − 1|k), u(k + j − 1|k)] 1 ≤ j ≤ Hp

y(k + j|k) = h[x(k + j|k)] 1 ≤ j ≤ Hp

umin ≤ u(k + j|k) ≤ umax 0 ≤ j ≤ Hc − 1

∆umin ≤ ∆u(k + j|k) ≤ ∆umax 0 ≤ j ≤ Hc − 1

ymin − sj ≤ y(k + j|k) ≤ ymax + sj 1 ≤ j ≤ Hp

smin ≤ sj ≤ smax 1 ≤ j ≤ Hp

Em que, sj representa as variáveis de relaxamento das restrições flex́ıveis de

máximo e mı́nimo para as variáveis controladas.

Durante a formulação do controlador algumas etapas devem ser cumpridas, são

elas: modelagem do processo controlado, identificação dos parâmetros do modelo

utilizado para descrever o processo e seleção da estratégia de solução do problema

de controle preditivo não-linear.

Nesta seção são descritas estratégias de modelagem. Essa etapa é muito impor-

tante, pois o desempenho do controlador depende da acurácia do modelo em descre-

ver o comportamento da planta. Existem na literatura cient́ıfica diversas estruturas

de modelos não lineares que podem ser usados em algoritmos de controle preditivo,

como por exemplo, Nonlinear Auto Regressive external input (NARX)(SRINIWAS e

ARKUN, 1997); modelos fuzzy (TATJEWSKI, 2007); modelos de Volterra (MANER

et al., 1997); modelos de Hammerstein e Wiener (WIENER, 1989). Esses modelos

são estruturas não lineares fechadas chamadas de caixa-preta, pois não se conhece

a interpretação f́ısica entre a natureza do processo e os parâmetros do modelo.

• Modelos NARMAX

São modelos discretos no tempo que explicam o valor da sáıda em função de

valores prévios dos sinais de sáıda, de entrada e do rúıdo do modelo (AGUIRRE,

2007). A Equação 2.40 representa a forma de um modelo polinomial NARMAX sem

atraso puro de tempo.

y(k) = F [y(k − 1), y(k − 2), ..., y(k − p), u(k), u(k − 1), ..., u(k − p), (2.40)

e(k − 1), e(k − 2), ..., e(k − r)] + e(k)

• Modelos de redes neuronais

Uma forma de representação de correlações não lineares entre variáveis é através
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das redes neuronais. Este modelo é representado pelas equações abaixo (AGUIRRE,

2007):

Sáıda de um único neurônio com n entradas:

x = f(
n∑

j=1

wjuj(k) + b) (2.41)

Existem várias funções de ativação, sendo que uma das mais comuns é a sigmoide.

f(z) =
1

1 + exp−z
(2.42)

A sáıda de uma rede com um único nó na camada de sáıda e uma camada oculta

é uma função não linear nos parâmetros do tipo:

y(k) = fs

{
m∑

i=1

wifi

(
n∑

j=1

wijuj + bi

)
+ bs

}
(2.43)

Sendo wi os pesos da sáıda de cada neurônio da camada oculta e wij são os

pesos da entrada j, vista pelo i-ésimo neurônio da camada oculta. A fim de estimar

os parâmetros de uma rede neuronal multicamadas são utilizados algoritmos de

estimação não linear, tais como o de retropropagação (HAYKIN, 1994) ou o operador

de extensão (AGUIRRE, 2007; HAYKIN, 1996).

SU e MCAVOY (1997) utilizam técnicas de redes neuronais para representar um

processo de copolimerização cont́ınua. Esses modelos emṕıricos foram aplicados com

estratégias NMPC, obtendo bons resultados.

• Modelos de Volterra

Uma forma de representar a sáıda y(t) de um sistema não linear apenas com

as entradas u(t) é chamada de série de Volterra, definida no domı́nio cont́ınuo pela

Equação 2.44 (AGUIRRE, 2007).

y(t) =

∫ ∞

−∞

∞∑

j=1

∫ ∞

−∞
hj(τ1, ..., τj)

j∏

i=1

u(t− τi)dτi (2.44)

Em que as funções hj são chamadas de núcleos. Uma dificuldade prática da

aplicação dessa série é o grande número de parâmetros que precisam ser estimados

pela identificação. Uma das formas de reduzir o número de parâmetros a determinar
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é utilizar funções ortonormais para representar esses parâmetros e, além disso, uti-

lizar valores passados da sáıda como entrada para determinar y(t), ou seja, utilizar

auto-regressão da sáıda.

Seguindo essa linha, MANER et al. (1997) aplicaram a técnica de NMPC uti-

lizando modelos de Volterra em um reator CSTR isotérmico, Equação 2.44. Essa

abordagem obteve melhores resultados do que as técnicas de MPC, QDMC e LDMC,

esse último apresenta problemas para grandes variações nas variáveis de entrada,

pois prejudica a validade das linearizações realizadas em cada passo de predição.

Este fato ocasiona problemas de desempenho do controlador. Outro trabalho inte-

ressante foi o proposto por MANER e DOYLE (1997), que se utilizou de modelos

de segunda ordem de Volterra com termo linear autoregressivo para representar um

processo de polimerização. Dessa forma a complexidade do problema não linear

(NLP) independe do horizonte de predição escolhido.

SRINIWAS e ARKUN (1997) propuseram determinar o ótimo global do pro-

blema não linear através de mudanças de variáveis, de forma a transformar a função

objetivo não linear e não convexa em uma função convexa com restrições convexas.

Nesse trabalho, os autores utilizaram a estrutura de modelos ARX aplicadas ao

MPC.

• Modelos de Hammerstein e Wiener

Esses modelos são obtidos via o acoplamento em cascata de um modelo linear

H(s) representativo da dinâmica do processo, que pode ser obtido por um modelo

auto-regressivo (ARX), com um modelo não linear que descreve a parte estacionária

do sistema, como por exemplo, funções splines (FRUZZETTI et al., 1997), funções

lineares e continuas por parte (CERVANTES et al., 2003a), wavelets (MIGLAN

et al., 2008), combinação de funções lineares (GOMES et al., 2004) e redes neuronais

(LAWRYNCZUK, 2007).

A diferença entre o modelo de Hammerstein e Wiener está na sequência do

acoplamento entre eles, ou seja, no Hammerstein o modelo não linear precede o

linear, ordem oposta ao de Wiener, Figuras 2.2 e 2.3 (WIENER, 1989).

A Figura 2.2 é representada algebricamente pela Equação 2.45, modelo de Ham-

merstein.

Figura 2.2: Representação de blocos do modelo de Hammerstein (AGUIRRE, 2007).
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y(k) = a1y(k − 1) + ...+ anyy(k − ny) + b1ν(k − 1) + ...+ bnuν(k − nu) (2.45)

= a1y(k − 1) + ...+ anyy(k − ny) + b1f [u(k − 1)] + ...+ bnuf [u(k −m)]

A Figura 2.3 é representada algebricamente pela Equação 2.46, modelo de Wie-

ner.

Figura 2.3: Representação de blocos do modelo de Wiener AGUIRRE (2007).

y(k) = f [a1ν(k − 1) + ...+ anyν(k − ny) + b0u(k − τd) + ...+ bnuu(k − nu)] (2.46)

= f [a1f
−1(y(k − 1)) + ...+ anyf

−1(y(k − ny)) + b0u(k − τd) + ...+ bnuu(k − nu)]

CHU e SEBORG (2003) utilizaram os modelos de Hammerstein em técnicas de

NMPC e os resultados apresentados foram satisfatórios.

Um dos desafios na aplicação de técnicas NMPC é obter modelos que descrevam

bem as caracteŕısticas não lineares dos processos qúımicos. Seguindo essa linha,

FRUZZETTI et al. (2010) utilizaram modelos de Hammerstein no sistema de con-

trole para neutralização de pH e no sistema de controle para uma coluna de destilação

binária. Os resultados demonstraram uma boa eficácia da modelagem em descrever

os processos.

Essa busca por modelos que representem bem as não linearidades do processo e

que sejam ao mesmo tempo robustos e de fácil implementação gerou uma quanti-

dade significativa de trabalhos na literatura, dentre eles podemos citar o trabalho de

CERVANTES et al. (2003a) que utilizaram os modelos de Wiener com linearizações

da função não linear representativa do ganho estático, obtendo com isso uma função

linear por partes. Esta abordagem possibilitou uma estrutura robusta para o con-

trolador e foi aplicada em um reator CSTR e a um reator de polimerização, obtendo

bons resultados para ambos os casos.
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2.1.4 Metodologia de identificação de processo para ob-

tenção dos modelos utilizados pelo NMPC

Nesta etapa são determinados os parâmetros dos modelos representativos do pro-

cesso. Esses parâmetros são os graus de liberdade do problema de otimização, que

consiste na minimização da função objetivo composta pelo somatório ponderado do

quadrado dos desvios entre o valor observado e o valor estimado pelos modelos. O

fato dos modelos serem não lineares dificulta a solução, pois torna o problema de

otimização em um problema de programação não linear (NLP) cujo ótimo global é

dif́ıcil de determinar.

Um dos grandes desafios do uso de técnicas NMPC em plantas industriais é a va-

lidade dos modelos identificados para condições de processo afastadas das condições

operacionais as quais o modelo foi obtido. Nesse sentido, o modelo perde sua capa-

cidade preditiva. Visando contornar esse problema, de forma a possibilitar o uso do

controlador em largas faixas operacionais, MARINO e TOMEI (1993) apresentaram

técnicas de estimação de parâmetro que atualizam em tempo real os parâmetros do

modelo utilizado pelo controlador.

Outra dificuldade do uso de abordagens NMPC em problemas de larga escala está

na etapa de excitação da planta que tem por objetivo levantar dados representativos

das não linearidades do processo. Esses dados são utilizados a posteriori, na etapa de

identificação não linear, de forma a se obter os modelos do processo. Seguindo essa

linha, PEARSON e OGUNNAIKE (1997) discutem procedimento de excitação para

plantas industriais para fins de construção de modelos emṕıricos com boa capacidade

preditiva.

A seguir são descritas as estratégias de obtenção de parâmetros dos modelos

emṕıricos utilizados em algoritmos de controle preditivo.

• Identificação Linear

Consiste na técnica de explicar o valor observado através de um vetor de regres-

sores e dos parâmetros. O estimador linear de y é dado pela Equação 2.47 com ε

representando o vetor de erros do estimador.

y = X θ̂ + ε (2.47)

Em que ŷ = X θ̂ é o vetor dos valores estimado de predição da controlada,

X : RN × Rn é a matriz de estados da planta, θ̂ ∈ <n é o vetor de parâmetros

do modelo estimado, y ∈ <N é o vetor de valores medidos, ε ∈ <N é o vetor de

desvios entre os valores medidos e estimados, sendo N o número de amostras, n o

número de parâmetros do modelo estimado e N ≥ n. Determina-se o conjunto de

parâmetros que minimize o somatório do quadrado dos erros, Equação 2.48.
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JMQ =
N∑

i=1

ε(i)2 = εT ε = ‖ε‖2 (2.48)

Substituindo a Equação 2.47 na Equação 2.48 obtém-se:

JMQ =
N∑

i=1

ε(i)2 = (y −X θ̂)T (y −X θ̂) = yTy − yTX θ̂ − θ̂XTy + θ̂TXTXθ̂

(2.49)

Visando minimizar a função custo JMQ em relação θ̂, tem-se que resolver.

∂JMQ

∂θ̂
= 0 (2.50)

∂JMQ

∂θ̂
= −2 XTy + 2 XTXθ̂ (2.51)

Logo,

θ̂ = [XTX]−1XTy (2.52)

Como
∂2JMQ

∂θ̂2
= 2 XTX > 0 é positiva definida, o valor θ̂ obtido pela Equação

2.52 minimiza o somatório do quadrado dos erros.

• Identificação Não Linear

Existem situações em que as variáveis possuem relações não lineares entre si, nes-

ses casos o uso de estimadores lineares para representar o valor observado y através

de regressores lineares não é eficiente. Portanto, o uso de estimadores não lineares

para determinar o valor observado é o caminho mais viável, quando aplicações de

mudanças de variáveis não são suficientes. Neste contexto, a função de minimização

do somatório do quadrado dos erros é não linear, o que o torna em um problema

de programação não linear (NLP), em que f(.) é a função não linear utilizada para

representar o valor observado.

y = f(X, θ̂) (2.53)

min
θ̂

(
JMQ =

N∑

i=1

ε(i)2 = (y − f(X, θ̂))T (y − f(X, θ̂))

)
(2.54)
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A minimização da função JMQ necessita de um algoritmo de programação não

linear, que nem sempre consegue garantir a determinação do ótimo global.

2.1.5 Estratégias de solução do problema de controle predi-

tivo não-linear - NMPC

O algoritmo de NMPC consiste em resolver um problema de otimização não linear

cujo foco é minimizar uma função objetivo sujeita a restrições, como o problema

formulado na Equação 2.39. Visando resolver o problema de controle, são propostas

algumas abordagens na literatura: transformação do problema não linear (NLP) em

um problema linear (LP) através de técnicas de linearização; utilização de multimo-

delos lineares para representar as não linearidades; uso de modelos adaptativos, ou

seja, com estimação dos parâmetros de acordo com o ponto de operação; métodos

de seleção inteligente do algoritmo de controle e do método de integração mais ade-

quados para o problema estudado. A seguir descrevem-se alguns trabalhos que se

utilizam dessas abordagens.

Uma das barreiras ao uso de NMPC é a complexidade de resolver o problema de

otimização, utilizando modelos não lineares na representação do comportamento do

processo. Esse fato levou à proposição de técnicas de linearização local, com pos-

terior solução do problema por técnicas de programação quadrática. Essa aborda-

gem de linearizações sucessivas reduz um problema NMPC em um problema LMPC

(Controle Preditivo Multivariável Linearizado). Porém, não é posśıvel garantir que

o comportamento não linear será completamente reproduzido. BEQUETTE (1991);

BRENGEL e SEIDER (1989); LI e BIEGLER (1989) propuseram linearizações lo-

cais antes de cada etapa de execução do NMPC.

GATTU e ZAFIRIOU (1992); LEE e RICKER (1994) propuseram estimadores

de estado para determinar o ponto local de linearização, na ausência de dados de

planta suficientes para determiná-lo.

BEQUETTE et al. (1993) apresentaram um estudo comparativo de técnicas de

otimização dinâmica, abordagem sequencial e abordagem simultânea, utilizadas em

estratégias de controle preditivo não linear. O trabalho apresenta uma revisão do

problema de controle preditivo não linear, Equação 2.55.

min
u(k)...u(k+Hc−1)

Θ(u) =

∫ tk+TP

tk

e2dt =

k+Hp∑

i=k+1

[ysp(i)− ypred(i)]2 (2.55)
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Sujeito às restrições:

ẋ = f(x, u, p, t)

ym = g(x)

umin ≤ u(i) ≤ umax

u(i− 1)−∆umax ≤ u(i) ≤ u(i− 1) + ∆umax

u(i) = u(k +M − 1)∀i > k +M − 1

xmin ≤ x ≤ xmax

x(tk) = xk

As técnicas de otimização dinâmica utilizadas para a solução do problema de

controle preditivo não linear foram:

• Abordagem sequencial: o sistema de equações diferenciais ordinárias é resol-

vido em separado do problema de otimização, ou seja, em cada iteração do

otimizador, o sistema de ODEs é integrado e tem os valores dos estados das

variáveis determinados ao longo de todo o horizonte de predição, de forma

a resolver as equações de sensibilidade para compor os gradientes da função

objetivo (BEQUETTE et al., 1993).

• Abordagem simultânea: Nesta abordagem o sistema de equações algébricas

obtido via colocação ortogonal em elementos finitos é incorporado ao problema

de otimização como restrições não lineares do problema. Essa metodologia

resulta em um problema de otimização de dimensão elevada a ser resolvido,

ocasionado pelo aumento do número de variáveis de decisão e do número de

restrições não lineares, representados pelo acréscimo das variáveis de estado

nos pontos de colocação em cada elemento finito (BEQUETTE et al., 1993).

Essas abordagens foram testadas por BEQUETTE et al. (1993) em um reator

CSTR exotérmico, demostrando bons resultados para ambas. Porém, de acordo

com os autores a abordagem simultânea demonstrou-se mais eficiente em relação ao

custo computacional, porém mais complexa em termos de implementação, quando

aplicadas ao exemplo em estudo. A necessidade do aprimoramento das técnicas

de NMPC, de forma a torná-la mais robusta para aplicações em tempo real e em

processos de larga escala, fez com que novas formulações do problema de controle

surgissem. Nesta linha, pode-se citar o trabalho de LEE e RICKER (1994), em

que os autores implantaram na planta de Tenneessee Eastman (DOWNS e VO-

GEL, 1993) um NMPC com 26 variáveis de estado, 10 variáveis manipuladas e 23

variáveis controladas. Além disso, os autores utilizaram linearizações sucessivas e

programação quadrática para determinação da predição e das ações de controle.
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O uso de técnicas NMPC em problemas de grande dimensão exige um grande

esforço computacional durante a etapa de resolução do problema de otimização.

Para reduzir esse problema, ZHENG (1997) propôs uma formulação do algoritmo

NMPC, de forma que apenas a primeira ação de controle é calculada utilizando

modelo não linear e todas as outras ações são obtidas através do uso de modelos

linearizados (LMPC).

Outro aspecto importante no uso de técnicas NMPC é a questão de garantia

de estabilidade do controlador em malha fechada. CHEN e ALLGOWER (1997)

propuseram uma matriz de penalização para a violação das restrições ao longo do

horizonte de predição. Esta matriz é determinada offline, de forma a garantir a

estabilidade do controlador quando atuando em malha fechada. Por outro lado,

MAYNE (1997) propôs acrescentar o horizonte de predição como uma variável de

decisão do controlador na busca pela estabilidade.

Alguns trabalhos da literatura apresentam bons resultados quanto à robustez

de técnicas NMPC. Esses trabalhos utilizam critérios de estabilidade na formulação

da função objetivo do controlador (BADGWELL, 1997; MAYNE e MICHALSKA,

1991c; NICOLAO et al., 1996). HENSON e SEBORG (1997) utilizaram um con-

trolador NMPC instável acoplado a um observador estável, de forma a resultar em

sistema estável em malha fechada.

De acordo com HENSON (1998), o uso de técnicas NMPC no ambiente industrial

depende do desenvolvimento das seguintes áreas :

• Técnicas de modelagem mais eficazes, de forma que o modelo represente o

mais fidedignamente posśıvel o comportamento da planta;

• Novas formulações do problema de controle, função objetivo e restrições;

• Estratégias de solução eficientes;

• Aplicações da técnica em escala industrial.

Outro ponto importante abordado por HENSON (1998) é o domı́nio da for-

mulação do problema de controle a ser resolvido pela estratégia NMPC. Essa for-

mulação pode ser baseada em tempo discreto (BADGWELL, 1997; MANER et al.,

1997; POTTMANN e SEBORG, 1997; ZHENG, 1997), ou em tempo cont́ınuo

(CHEN e ALLGOWER, 1997; MAYNE e MICHALSKA, 1990, 1991b; PETERSON

et al., 1992).

Aproximações lineares de modelos não lineares usados em algoritmos NMPC

são estratégias muito comum para resolver problemas de otimização não linear.

TRIERWEILER e SECCHI (2000) propuseram um algoritmo NMPC baseado no

acoplamento de modelos lineares para representar o comportamento não linear do
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processo. DURAISKI et al. (2001) apresentaram um controlador NMPC baseado

em linearizações locais ao longo da trajetória de predição (LLT). O algoritmo utiliza

o modelo não linear para cálculo da predição e minimização da função objetivo, rea-

lizando linearizações sucessivas até convergência das ações de controle. O algoritmo

apresentou boa performance para controlar sistemas não lineares. Neste contexto,

LAWRYNCZUK (2013) propôs três estratégias de linearização para resolver o pro-

blema de programação não linear (NLP), o primeiro é uma linearização simplificada

ao redor do ponto de operação atual (MPC-NPSL), o segundo consiste no cômputo

da predição com o modelo não linear e linearização ao longo da trajetória de predição

apenas no ińıcio do cálculo da ação de controle (MPC-NPLT), e o último consiste em

um algoritmo com cômputo da predição utilizando modelo não linear e linearizações

ao longo da trajetória de predição até convergência entre as predições obtidas com o

modelo não linear e com o modelo linearizado (MPC-NPLPT). Todas as estratégias

utilizaram modelos de Wiener baseado em redes neuronais para representar as não

linearidades do estado estacionário. Esses modelos não lineares são utilizados para

o cálculo da predição e os modelos linearizados são utilizados para resolver o pro-

blema de controle como um problema de progamação quadrática. Uma desvantagem

importante de algoritmos MPC com abordagens de linearizações sucessivas é a qua-

lidade da aproximação, pois afeta muito o desempenho do controlador.

Uma abordagem comum na literatura é transformar o problema NMPC em uma

estratégia MPC adaptativa. Essa estratégia consiste em multiplicar a parte dinâmica

linear do modelo pelo valor do ganho estático corrente, o qual é calculado em tempo

real (SEYAB e CAO, 2006), resultando em um modelo adaptativo às condições

operacionais lidas da planta no ińıcio de cada cálculo do controlador, além de manter

a estrutura do controlador como um algoritmo clássico de MPC.

Uma área importante de estudo das técnicas NMPC é a elaboração de estratégias

de solução do problema de otimização não linear, principalmente, quando se refere

ao uso da técnica em tempo real, no qual a solução deve ser robusta e obtida dentro

da frequência de atuação do controlador. Neste contexto, DIEHL et al. (2005) apre-

sentaram uma estratégia de iteração em tempo real, em que apenas uma iteração

QP ou Newton é realizada para resolver o problema NLP. Esta estratégia demons-

trou robustez e performance satisfatória para aplicações industriais. Buscando esses

objetivos, LONG et al. (2006) propuseram a aplicação de um método de otimização

global e determińıstico. A estratégia foi testada com um exemplo clássico da litera-

tura, CSTR de Van de Vusse, e os resultados demonstraram-se melhores, em termos

de estabilidade e de tempo computacional, que os apresentados por técnicas que

buscam mı́nimos locais. Este fato sugere o emprego dessa abordagem em problemas

de tempo real.

ZAVALA e BIEGLER (2009) propuseram uma abordagem explorando as propri-
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edades dos parâmetros presentes na formulação de um problema de controle ótimo

(OCP), de forma a representar a solução ótima rigorosa usando análise de sensibili-

dade da estrutura NLP. PIRNAY et al. (2012) apresentaram resultados significativos

ao usar critérios de sensibilidade do problema não linear acoplado com métodos de

busca em linha.

DONES et al. (2010) propuseram uma estratégia multimodelos, na qual o NMPC

seleciona o melhor modelo de ordem reduzida para prever a dinâmica do processo, de

acordo com a condição operacional vigente. Ou seja, o controlador seleciona modelos

de maior complexidade que garantem robustez e eficácia quando a dinâmica é rápida

e seleciona modelos de menor complexidade quando a dinâmica é lenta. Além disso,

o controlador tem o compromisso de escolher modelos que possam ser viáveis em

aplicações de tempo real, mesmo que a dinâmica seja rápida e necessite de modelos

mais complexos.

Visando obter estratégias de solução eficiente, MANENTI (2011) propôs uma

metodologia de seleção do método de otimização e de resolução de equações algébrico

diferencias mais adequado para o problema em questão. Dessa forma, o problema é

resolvido com a estratégia de solução mais eficiente para suas caracteŕısticas.

O desempenho de algoritmos de controle preditivo depende da capacidade do

modelo em descrever o comportamento da planta. Neste contexto, estratégias de

NMPC têm uma vantagem importante, pois a estrutura do modelo permite des-

crever o comportamento não linear do estado estacionário da planta, (BLOEMEN

et al., 2001), (CERVANTES et al., 2003b), (GÓMEZ et al., 2004), (LAWRYNC-

ZUK, 2010), (PENG et al., 2011).

Estratégias de NMPC consistem na solução de problemas de otimização não li-

near (NLP) em cada instante de tempo, ocasionando grande esforço computacional.

Portanto, o grande desafio para aplicar algoritmos NMPC em unidades industriais

é o tempo computacional necessário para resolver o problema NLP sem atrasos que

possam degradar a performance do controlador e possivelmente causar problemas

de instabilidade no processo. Essa dificuldade originou a proposição de diversas

abordagens. Como por exemplo,YANG e BIEGLER (2013) apresentaram um al-

goritmo que resolve o problema NLP offline em um único passo, obtendo a matriz

de sensibilidade do problema NLP, que em conjunto com a condição operacional da

planta, são utilizados para resolver o problema de controle online. Esse algoritmo foi

denominado de advanced multi-step NMPC e, ao ser comparado com o tradicional

NMPC apresentou uma redução significativa no tempo computacional em dois estu-

dos de caso, um CSTR e uma coluna de destilação de separação propano-propileno.

LOPEZ-NEGRETE et al. (2013) aplicaram essa estratégia em dois problemas de

processo de larga-escala.

Um dos pontos de ressalva no uso de controladores não lineares é a sintonia
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do controlador, ou seja, a determinação dos pesos da função objetivo. Visando

uma melhor seleção desses parâmetros e não por tentativa e erro, VALLERIO et al.

(2014) sugeriu uma abordagem de sintonia baseada em critérios de otimização mul-

tiobjetivo, onde um problema de controle ótimo, similar ao problema do NMPC,

é resolvido, obtendo como solução o melhor conjunto de pesos para o controlador

cumprir seus objetivos. O autor aplicou a metodologia em dois estudos de caso,

CSTR de Van de Vusse e a planta de Tennesse-Eastman, e obteve resultados pro-

missores, sugerindo o emprego da estratégia na sintonia de NMPC’s aplicados em

outros processos industriais.

BIEGLER et al. (2014) propuseram um algoritmo NMPC que leva em con-

sideração critérios econômicos na formulação da função objetivo do controlador,

através da adição de um termo de custo à função. Neste algoritmo, os autores

propuseram uma função de regularização para o termo de custo, que garante a esta-

bilidade do controlador no estado estacionário ótimo. Além disso, eles propuseram

uma metodologia que se utiliza do método de programação linear (LP) para defi-

nir os multiplicadores e do método de programação quadrática (QP) para definir

as derivadas direcionais, de forma a acelerar a busca do ótimo pelo algoritmo de

otimização (NLP). Essa abordagem foi aplicada em um reator CSTR e obteve bons

resultados.

Visando reduzir o custo computacional, BIEGLER et al. (2015) mostraram uma

eficiente metodologia para análise de sensibilidade de problemas não lineares (NLP),

capaz de reduzir de 2 a 3 vezes o tempo computacional gasto em abordagens tradi-

cionais.

Seguindo a linha de estratégias de solução para algoritmos de controle preditivo

não linear, MARTI et al. (2015b) formularam uma estratégia de solução para o pro-

blema de otimização de larga escala, através de subproblemas menores, de forma

a serem resolvidos iterativamente, utilizando programação estocástica multi-estágio

fundamentada em critérios de robustez até a obtenção da solução do problema com-

pleto. Nesta estratégia a incerteza do modelo, erro de modelagem, é descrita por

cenários que são resolvidos de forma eficiente computacionalmente. Porém, o ta-

manho do problema de otimização cresce com o tamanho do horizonte de predição

e com o número de cenários previstos. Os autores aplicaram a estratégia em dois

estudos de caso, um reator de polimerização e uma planta de Hidrodessulfurização

(HDS), e os resultados obtidos demonstraram que o método proposto é mais rápido

e tem menor consumo de memória para resolver problemas com não linearidades

mais fracas, enquanto que problemas com não linearidades mais fortes tiveram re-

sultados piores, isto é, maior tempo de execução que métodos centralizados, ou seja,

que resolvem o problema com o escopo completo.

KHANI e HAERI (2015) propuseram um NMPC que se utiliza de modelos line-
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ares baseados em incerteza para representar processos não lineares. Dessa forma,

o problema de controle não linear é transformado em um problema de controle li-

near robusto (RMPC). Entretanto, apesar de reduzir o esforço computacional, o

RMPC leva para uma solução subótima do problema. Nessa busca por estabilidade,

MARTI et al. (2015a) propuseram uma abordagem baseada em múltiplos modelos

lineares para representar o comportamento não linear do processo. Nessa proposta,

o algoritmo é dividido em duas camadas, uma superior, na qual é resolvido offline

um problema de controle ótimo com horizonte infinito, e uma inferior, na qual é

resolvido online um problema de controle ótimo de um sistema h́ıbrido e dentro de

um horizonte finito.

ALANGAR et al. (2015a) propuseram uma estratégia de identificação de siste-

mas não lineares, obtendo modelos em espaço de estado baseados em polinômios

bem condicionados (PNLSS). Os modelos PNLSS podem ser integrados com largos

passos de integração mas sem perda significativa de desempenho, possibilitando com

isso, redução no tempo computacional para resolver o problema de controle. O uso

de modelos não lineares bem condicionados deu origem a estratégias de controle pre-

ditivo que usam uma parcela econômica na função de controle e garantem os critérios

de estabilidade propostos por Lyapunov (LEMPC). Essas estratégias demonstram

estabilidade em malha fechada na presença de tempo morto e rúıdos de processo.

Existem diversos trabalhos na literatura sobre performance de EMPC que analisam

critérios, como por exemplo, de estabilidade, de redução de tempo computacional

e de desempenho econômico em malha fechada quando comparado a estratégias

que consideram apenas o estado estácionario como ótimo econômico (ALANGAR

et al., 2015b; ELLIS e CHRISTOFIDES, 2015). O LEMPC proposto foi aplicado

em reator de leito agitado cont́ınuo (CSTR), ilustrando as vantagens computacionais

sem redução significativa no desempenho econômico, quando comparado a modelos

baseados em pŕıncipios fenomenológicos.

RASHID et al. (2016) aplicaram uma combinação ponderada de múltiplos mo-

delos lineares para representar as não linearidades presentes no processo de um

forno elétrico. Porém, esta metodologia tem como desafio a determinação dos pesos

utilizados na ponderação.

INGA e MARQUARDT (2016b) apresentaram uma revisão de algoritmos NMPC

baseados em métodos de solução rápida. Nesse estudo é apresentado os pontos em

comum deles, focando nos métodos de resolução e na estrutura de controle utilizada.

Outra linha de pesquisa presente na literatura são os métodos de rápida

adaptação. Esses métodos consistem em uma aproximação da solução direta do

problema de controle ótimo e baseiam-se na construção de uma análise de sensibili-

dade das variáveis do problema de controle. A escolha da estratégia de Fast NMPC

não é trivial, pois as estruturas do problema formulado são similares. Nesse con-
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texto, INGA e MARQUARDT (2016a) apresentaram uma revisão e avaliação dos

métodos de Fast NMPC que existem na literatura, comparando as estruturas de

controle de cada um deles, bem como as vantagens e desvantagens de cada método.

EATON et al. (2017) propuseram um método com o uso do NMPC acoplado a

simuladores com a modelagem rigorosa do processo. Nessa abordagem, quando o

modelo linear apresenta um erro de predição que excede uma tolerância, o algoritmo

realiza uma nova identificação com dados simulados a partir da condição operacional

atual. Enquanto o algoritmo re-identifica o processo, uma nova estrutura NMPC

com modelo de ordem reduzida é utilizada, (STAMNES et al., 2008), de forma a

manter o processo em controle.

Nessa tese de doutorado, é proposta uma abordagem não linear voltada para es-

tratégias de controle NMPC. O modelo não linear proposto reduz o tempo computa-

cional de busca da solução do problema de controle não linear (NLP), possibilitando

o uso em tempo real e, com isso, sua aplicação em plantas industriais. O NMPC

proposto foi integrado a uma camada de otimização estacionária (RTO) que se uti-

liza de modelos estáticos do processo e, em outro estudo de caso, foi integrado a uma

camada de otimização dinâmica (D-RTO) que usa modelos dinâmicos rigorosos do

processo para definir a trajetória ótima econômica. Os estudos de caso demonstram

que: o controlador conseguiu levar a planta para o estado estacionário ótimo sugerido

pela camada do RTO e também, conseguiu conduzir a planta através da trajetória

ótima proposta pela camada de otimização dinâmica (D-RTO), demonstrando com

isso, boa acurácia do modelo proposto em descrever tanto o estado estacionário,

quanto a dinâmica do processo.

2.2 Fundamentos da Otimização de processo

O uso de técnicas de Otimização tem muitos desafios, especialmente quando aplica-

das em tempo real. Os modelos rigorosos usados para representar o comportamento

do processo precisam de muita informação da planta, que nem sempre está dis-

pońıvel. Além disso o uso dessas técnicas em processos industriais está sujeito ao

cumprimento de algumas premissas, como por exemplo: Etapa de reconciliação de

dados - Em que se garante a reprodução do balanço de massa e energia pelo mo-

delo; Detecção de estado estacionário - Etapa crucial para o sucesso da otimização

quando se usa modelos estacionários. Nesse contexto, existem muitos trabalhos que

questionam se o uso de modelos estáticos é o melhor caminho para se otimizar plan-

tas industriais, pois existe a possibilidade de a dinâmica influenciar na performance

da otimização e, além disso, existe dificuldade em garantir que processos indus-

triais estejam em estado estacionário dado a constância de perturbações à planta.

Dessa forma, o uso de técnicas de otimização estacionária levaria à determinação de
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subótimos BIEGLER et al. (2014).

Estudos recentes sobre otimização dinâmica têm mostrado um significativo ganho

de desempenho com formulações de NMPC orientadas economicamente (ZAVALA

e BIEGLER, 2009). Algumas vantagens dessa formulação são: rápida rejeição de

perturbações; problemas com inconsistências entre modelos, camada de controle e

camada de otimização, são evitadas e maior grau de liberdade, pois as variáveis

de processo podem ser usadas durante o transiente. Entretanto, essas estratégias

são complicadas de serem aplicadas em plantas industriais, devido ao grande esforço

computacional necessário para resolver o problema de otimização em uma frequência

razoável para implementação no processo. Nesta seção são apresentados alguns

conceitos de otimização de processos e sua integração com a camada de controle

preditivo.

2.2.1 Estratégia de Otimização Estacionária (RTO)

Nos dias atuais em que o mercado está cada vez mais competitivo, é de extrema

importância operar com a maior rentabilidade posśıvel, visando à sobrevivência do

negócio. Nesse contexto, ferramentas de otimização tornam-se cada vez mais ne-

cessárias no dia-a-dia operacional. Neste cenário, SEBORG et al. (2010) definem

otimização em tempo real como a obtenção das condições operacionais que maxi-

mizam a função objetivo econômica, representativa do lucro operacional da planta.

Entende-se como lucro, a receita proveniente da venda dos produtos descontada dos

custos com matéria-prima e utilidades.

Um problema de otimização é classificado como sendo do tipo de programação

não linear (NLP) quando todas as variáveis de decisão são cont́ınuas e, quando sua

função objetivo e/ou restrições são não lineares, Equação 2.56.

max
u

(Fobj(x,u, β))) (2.56)

Sujeito a:

f(x,u, α) = 0

g(x,u, α) > 0

xmin < x < xmax

umin < u < umax

em que Fobj é a função objetivo econômica; x é o vetor com as variáveis da planta;

f(.) é a representação do modelo da planta; α os parâmetros de identificação do

modelo; g(.) são as restrições operacionais da planta e β os parâmetros de sin-

34



tonia da função objetivo. Dado que esse problema é de programação não linear

(NLP), existem inúmeros algoritmos na literatura. Da classe de programação se-

quencial quadrática, tem-se, por exemplo: NLPQL (SCHITTKOWSKI, 1985), NP-

SOL (GILL et al., 1986), VF13AD (POWELL, 1978b), DONLP2 (SPELLUCCI,

2002); Da classe dos otimizadores baseados nas técnicas de ponto interior, tem-

se: IPOPT (WAECHTER e CARL, 2014), KNITRO (BYRD et al., 2006), LOQO

(BENSON e VANDERBEI, 1998); Dos métodos baseados em gradientes reduzidos

generalizados, tem-se: GRG2 (POWELL, 1978a), CONOPT (DRUD, 1994).

Esses algoritmos são de otimização local, ou seja, eles buscam um ponto no qual

o valor da função objetivo nele é menor do que todos os valores de função obje-

tivo fact́ıvel que estejam na região ao seu redor. Esses algoritmos são amplamente

utilizados no meio industrial, pois dependem apenas que, a função objetivo e suas

restrições sejam diferenciáveis. Ao passo que, os algoritmos de busca global apre-

sentam limitações para aplicação em problemas com grande número de variáveis e

restrições, devido ao tempo computacional necessário para serem executados.

De acordo com BIEGLER (2010), a classe de algoritmos de programação

quadrática sequencial (SQP) se popularizou como abordagem para solução de pro-

blemas de programação não linear, devido à rápida convergência e fácil adaptação

para uma grande variedade de estruturas. A estratégia SQP consiste na solução

de uma sequência de aproximações de programação quadrática para o problema de

programação não linear. A grande vantagem de se usar as aproximações está na

existência de algoritmos eficientes de programação quadrática que necessitam de

um número reduzido de iterações para convergência (WAECHTER e CARL, 2014).

Este fato acelera a determinação do ótimo do problema NLP. Nesse caso, não se

pode afirmar que o mı́nimo é global, isso só seria posśıvel se a função objetivo e a

região de busca formada pelas restrições fossem convexas.

• Formulação do algoritmo de programação quadrática sequencial

A fundamentação do método é baseada nas condições de otimalidade de um

problema de otimização com restrição, equações de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

Formulação geral do problema:

min
x∈K

f(x) (2.57)

Sujeito a:

hj(x) = 0 j = 1, 2, ....,m

gj(x) ≤ 0 j = 1, 2, ...., p

Reescrevendo em termos da função de Lagrange, tem-se:
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L(x, λ, µ) = f(x) + λTh(x) + µTg(x) (2.58)

O que leva às condições KKT de primeira ordem:

∇xL(x, λ, µ) = ∇f(x) + λT∇h(x) + µT∇g(x) = 0 (2.59)

h(x) = 0

gj(x) = 0 µj ≥ 0, j ∈ restrições ativas

gj(x) < 0 µj = 0, j ∈ restrições inativas

Aproximando por sucessivos problemas de programação quadrática:

min
d∈R∗

q(d) = ∇Tf(xk)d+
1

2
dTHT (xk, λk, µk)d (2.60)

h(xk) +∇Th(xk)d = 0 (2.61)

g(xk) +∇Tg(xk)d ≤ 0 (2.62)

A formulação apresentada pela Equação 2.60 pode ser resolvida por um algo-

ritmo de programação quadrática, cuja próxima iteração pode ser determinada pela

Equação 2.63, sendo determinado por um procedimento de busca em linha.

xk+1 = xk + αkdk (2.63)

2.2.2 Integração das camadas de otimização e de controle

preditivo multiváriavel

As camadas de controle e de otimização se utilizam de modelos diferentes. O pri-

meiro geralmente faz uso de modelos emṕıricos para resolver o problema de con-

trole, facilitando dessa forma a solução do problema e permitindo que o controlador

atue em alta frequência. Entretanto, esses modelos não descrevem toda região de

operação do processo, portanto é importante o uso de técnicas de otimização que se

utilizam de modelos fenomenológicos capazes de descrever fielmente toda a região

de operação do processo. Porém, esses modelos são muito mais complexos e dif́ıceis

de resolver, resultando em baixa frequência de atuação dessa camada.

A integração entre as camadas é uma tarefa dif́ıcil, pois o controlador utiliza

modelos emṕıricos para conduzir a planta até o ótimo sugerido pela camada de
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otimização. Algumas vezes, essa tarefa torna-se inviável devido à diferença entre

os modelos, resultando em um ponto subótimo alcançado pela planta. Portanto,

para evitar esse problema, geralmente adota-se como estratégia a incorporação de

uma camada de otimização intermediária que se utiliza da representação estática

do modelo emṕırico utilizado pelo controlador. A formulação do problema de oti-

mização desta camada intermediária, consiste em minimizar a diferença entre os

valores de referência alcançados por essa camada com aqueles enviados pela camada

de otimização, através da solução de um problema de programação quadrática com

restrições.

Nessa conjuntura, WANG et al. (2017) propuseram uma estratégia para eliminar

erros de modelagem entre as camadas de otimização e controle. Nessa abordagem

os autores transformam o sistema de equações diferenciais que representa o compor-

tamento dinâmico do processo em um modelo de equações algébricas não lineareas,

aplicando-o em ambas as camadas de controle e otimização com o mesmo método e

intervalo de discretização.

A pirâmide de automação apresentada na Figura 2.4 ilustra o fluxo de informação

que uma planta deve ter para operar de forma otimizada. Todo projeto de otimização

em tempo real (RTO) segue essa hierarquia de tomada de decisão, pois camadas mais

acima, têm uma visão mais hoĺıstica do negócio, enquanto que camadas mais abaixo

têm informações mais espećıficas do processo.

Figura 2.4: Hierarquia de tomada de decisão (Pirâmide da automação) (ZANIN,
2001)

Cada camada da pirâmide é caracterizada pelo tipo de modelo representativo do

processo e pelo horizonte de tempo considerado para a respectiva solução (ZANIN,

2001). As camadas ilustradas na figura são:

• Controle regulatório – Representado por controladores PID que foram sinto-

nizados utilizando modelos simples do processo e com frequência de atuação
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em segundos.

• Controle Avançado – A função desta camada é rejeitar perturbações que pos-

sam ocorrer na planta, de forma a mantê-la estável dentro das restrições opera-

cionais e se posśıvel operando o mais próximo posśıvel da condição ótima. Esta

camada utiliza modelos lineares ou não lineares dinâmicos que representam o

processo e com frequência de atuação em minutos.

• Camada de Otimização – O foco aqui é determinar o ponto ótimo da unidade,

dentro das condições de contorno estabelecidas. Esta camada utiliza modelos

rigorosos da planta em estado estacionário (RTO) ou transiente (DRTO). Dada

a enorme quantidade de equações a serem resolvidas e da complexidade do

sistema, esta etapa é executada com frequência em horas.

• Programação de Produção (Scheduling) – Determina o programa de produção

da planta, através do uso de modelos simplificados dos processos que a

compõem. Considera as seguintes variáveis no problema de otimização: de-

manda de mercado; disponibilidade de matéria-prima; inventário de produtos,

intermediários e finais; situação dos meios de transporte de matéria prima e

produtos. Sendo assim, a programação de produção é bastante complexa, o

que acarreta uma frequência de atuação de dias.

• Planejamento – Consiste na otimização de todo o parque industrial da compa-

nhia. A alocação da matéria prima é função das disponibilidades e eficiências

das plantas que compõem o parque industrial e as facilidades de distribuição

dos produtos, como: mercado local, regional e exportação (ZANIN, 2001). Os

modelos são mais simplificados que os modelos da camada abaixo, porém, o

problema é mais complexo, dado ao número de variáveis presentes. O pro-

blema de otimização é geralmente resolvido via algoritmo de programação

linear (LP) e o horizonte de execução é da ordem de semanas.

A integração entre as camadas de otimização e de controle preditivo pode ser

realizada de duas formas, com o alvo da camada de otimização enviado diretamente

para a camada de controle preditivo ou com o alvo da otimização enviado a outra

camada de otimização dentro do MPC, que utiliza modelos lineares, mais simples

e que rodam com frequência em minutos, Figuras 2.5 e 2.6, respectivamente. De

acordo com YING e JOSEPH (1999), não há necessidade do uso de três camadas

quando o otimizador não linear roda na mesma frequência que o controle preditivo.

Caso isso não seja viável, devido à complexidade dos modelos rigorosos, a abordagem

de três camadas apresenta as seguintes vantagens:
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1. Melhor desempenho econômico. A existência de perturbações entre os ciclos

de execução do RTO pode deslocar o ponto ótimo (y∗nl, u∗nl) determinado

por ele (ZANIN, 2001). Portanto, no caso de haver a camada de otimização

intermediária rodando na mesma frequência do controlador, ela será retroali-

mentada com as perturbações ocorridas. Logo, essa otimização intermediária

contém os alvos econômicos da solução rigorosa e também informações atu-

alizadas das condições da planta. Essas informações acopladas permitem a

condução do processo a uma condição relativamente mais econômica.

2. Melhor desempenho dinâmico. A estratégia em duas camadas deixa o contro-

lador mais lento, no que se refere à rejeição de perturbações, pois os valores

calculados (y∗nl e u∗nl) foram obtidos sem considerá-las. Esse fato faz com

que o controlador tenha uma atuação mais branda em rejeitá-las. Porém, na

existência de uma camada intermediária, os valores (y∗l, u∗l) já levam em con-

sideração a presença de perturbações quando foram obtidos, de forma que o

controlador será mais atuante na rejeição.

3. Eliminação de offsets – Durante os entre ciclos do otimizador não linear

pode haver perda de grau de liberdade, o que tornaria a obtenção dos al-

vos (y∗nl, u∗nl) sugeridos por ele irrealizáveis para o controlador. Além disso,

erros de modelagem podem acentuar a presença desses offsets nas variáveis

controladas. Essas dificuldades são contornadas com a camada intermediária

de otimização, que ao rodar na frequência do controlador, já resolve o problema

com os graus de liberdade dispońıveis no instante. Além disso, o alvo da oti-

mização intermediária, enviado ao problema de controle, foi obtido utilizando

o ganho estático do modelo linear do controlador.

A Figura 2.5 ilustra a estrutura de otimização em duas camadas, em que as

variáveis controladas (y∗nl) e manipuladas (u∗nl) são determinadas no otimizador

com modelos rigorosos do processo e enviadas à camada de controle preditivo,

a qual é responsável por levar a planta para esse ótimo, através de um modelo

dinâmico linear, de forma suave, respeitando as restrições operacionais e rejeitando

perturbações.

A Equação 2.64 representa a formulação do problema de controle para a estrutura

de otimização em duas camadas.

min
∆u(jT ),j=1,...,nl

nr∑

i=1

‖W
(
yP (iT )− y∗nl

)
‖2

2+
nr∑

j=1

‖S∆u(jT )‖2
2+

∥∥∥∥∥R
(
uat +

nl∑

j=1

∆u(jT )− u∗nl
)∥∥∥∥∥

2

2
(2.64)

em que:
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Figura 2.5: Otimização em duas camadas, ou seja, sem otimização na camada do
controle preditivo multivariável (ZANIN, 2001).

W,R e S – São parâmetros de sintonia da função objetivo;

uat – Variável manipuladas no instante atual;

∆u- Ações de controle dentro do horizonte de controle nl;

yP – São os valores das predições para as variáveis controladas;

T – Frequência de atuação do controlador;

A Figura 2.6 ilustra a estrutura de otimização em três camadas, estrutura clássica

utilizada na maioria das aplicações industriais. A frequência de operação ideal para

a camada de otimização não linear deveria ser a mesma de atuação do controla-

dor, porém, dada a complexidade dos modelos fenomenológicos utilizados por ela,

isso seria imposśıvel de acontecer. Visando contornar a esse problema, é sugerida

uma camada de otimização intermediária, representada pela Equação 2.65, em que

é realizada uma otimização na mesma frequência do controlador, porém com mo-

delos lineares estáticos do processo, esses modelos são mais simples, assim como a

formulação do problema, baseada no algoritmo de programação linear (LP).

min
y∗,u∗

∣∣Ly yT
(
y∗l − y∗nl

)∣∣+
∣∣Lu uT

(
u∗l − u∗nl

)∣∣ (2.65)

Os valores de y∗l e u∗l são a solução ótima obtida na otimização intermediária,

Equação 2.65, e enviados para a camada de controle preditivo, em que Ly e Lu

são parâmetros de sintonia do otimizador. A formulação do problema de controle é

similar ao da estrutura com duas camadas, Equação 2.64, porém os alvos de y∗nl e

u∗nl da camada não linear são substitúıdos pelos alvos da camada linear y∗l e u∗l.
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Figura 2.6: Otimização em três camadas, clássica, com camada de otimização na
camada de controle (ZANIN, 2001)

2.2.3 Estratégia de Otimização Dinâmica (D-RTO)

Diversos processos industriais têm a lucratividade da operação influenciada pela tra-

jetória das variáveis operacionais ao longo do tempo, isso se deve à existência de

perturbações frequentes à planta, o que dificulta uma operação em regime perma-

nente e, por consequência, a utilização de ferramentas de otimização que se utilizam

de modelos estacionários do processo (RTO). Neste cenário, é imprescind́ıvel que o

problema de otimização leve em consideração o impacto da variação temporal das

variáveis sobre a função objetivo. Esse fato abre horizonte para o uso de ferramentas

de otimização que contemplem a dinâmica do processo durante a obtenção do ótimo

da planta (DRTO). Entretanto, o entrave ao uso de técnicas de otimização dinâmica

em tempo real é o elevado custo computacional associado à solução do problema

de otimização dinâmica. Este esforço está associado ao elevado número de variáveis

de decisão decorrente da estrutura matemática do sistema algébrico-diferencial re-

sultante. Objetivando contornar esse problema, SANTOS (2013) propôs o uso do

algoritmo de wavelet na seleção dos pontos de discretização, de forma a reduzir o

número de graus de liberdade do problema de programação não linear. A metodo-

logia proposta foi aplicada em dois estudos de caso, reator semi-batelada isotérmico

e reator CSTR, e obteve como resultado uma redução média de 60% no tempo

computacional, quando comparada ao domı́nio completo.

O objetivo deste tópico é descrever essas técnicas de otimização dinâmica, que
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consistem em obter a solução de problemas de otimização algébrico-diferenciais

(DAOP). Neste contexto, problemas de otimização dinâmica podem ser divididos

em duas classes: métodos direto e métodos indireto (EDELBAUM, 1962). A Figura

2.7 ilustra a árvore de métodos aplicáveis a problemas de otimização dinâmica.

Figura 2.7: Árvore de seleção do método de solução de problemas de otimização
dinâmica (DAOP) (ALMEIDA e SECCHI, 2012)

métodos direto

Nesses métodos, o sistema DAOP é total ou parcialmente discretizado em um sis-

tema de equações algébrico-diferenciais ou puramente algébrico, respectivamente,

modificando a estrutura do problema, passando de um problema de otimização

dinâmica para um problema de programação não linear (NLP). A escolha do método

de solução NLP dependerá da dimensão e da natureza do problema (ALMEIDA e

SECCHI, 2012). Podem-se subdividir os métodos diretos em dois subgrupos:

1. Abordagem sequencial:Nesta abordagem apenas as variáveis de controle são

discretizadas, enquanto as variáveis de estado são obtidas via integração do
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sistema algébrico-diferencial (DAE), ou seja, há uma discretização parcial do

sistema. A solução do problema é obtida iterativamente em dois passos sequen-

ciais: integração e otimização. Existem alguns algoritmos na literatura para

essa classe de problema, dos quais se destacam o de programação dinâmica e

os métodos de shooting (single-shooting e multiple shooting).

• Single-shooting : Nesta variante do método sequencial, o algoritmo sugere

uma função de discretização para as variáveis de decisão, essas são usa-

das para definir o perfil das ações de controle que são utilizadas no ciclo

interno de integração. Neste ciclo são calculados os valores dos estados ao

longo dos elementos de discretização. Esses valores são necessários para

o cálculo da função objetivo e dos gradientes que são fornecidos ao ciclo

externo, algoritmo NLP. O algoritmo utiliza as informações da função

objetivo e dos gradientes para calcular o conjunto de ações da próxima

iteração, o processo se repete até a determinação do perfil ótimo de con-

trole. Esse método é conhecido como caminho viável e está representado

na Figura 2.8.

Figura 2.8: Método direto utilizando abordagem single-shooting (ALMEIDA e SEC-
CHI, 2012).

• Multiple shooting : Nesta variante do método sequencial, os valores ini-

ciais das variáveis de estado, em cada intervalo de discretização, são

considerados como graus de liberdade de otimização adicionais. Nesta

abordagem é posśıvel paralelizar a integração de cada elemento discreto,

acrescentando restrições de igualdade que garantem a continuidade dos

estados entre elementos discretos adjacentes. Para priorizar a condição de

continuidade das trajetórias, restrições de igualdade, frente às restrições
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de desigualdade, são utilizados critérios de penalização para o cumpri-

mento da viabilidade (Feasible path). Esses métodos são considerados

h́ıbridos, pois há uma discretização dos estados nos pontos da malha, em

acréscimo as variáveis de controle da discretização parcial.

2. Abordagem Simultânea: Nesta abordagem todas as variáveis são discretiza-

das, as variáveis de controle e as variáveis de estado, obtendo um sistema de

equações algébricas não lineares. Nesta formulação, todas as variáveis são de

decisão, o que permite a solução do problema NLP, de grande dimensão, si-

multaneamente à integração do sistema DAE via quadratura numérica. Este

método exige menor esforço computacional para resolver problemas de larga

escala, pois evita a etapa de integração. Contudo, o otimizador pode encontrar

soluções intermediárias que são inviáveis (infeasible path). Outro ponto que

merece ressalva, é o fato da solução só ficar dispońıvel ao final da otimização,

ou seja, fica dif́ıcil identificar o efeito das variáveis de otimização na função

objetivo, durante as etapas de iteração. Dentre os métodos utilizados nessa

abordagem, pode-se citar o método de colocação, diferenças finitas e colocação

em elementos finitos.

Métodos indireto

Nesses métodos, o problema de otimização dinâmica é resolvido através dos fun-

damentos de controle ótimo, com o uso de técnicas de cálculo variacional. Estes

métodos são anaĺıticos, por utilizar as condições de otimalidade para transformar

um problema DAOP em um problema de duplo valor (TPBVP – Two Point Boun-

dary Value Problem) (ALMEIDA e SECCHI, 2012). Há basicamente dois métodos

que usam essa abordagem:

• Programação Dinâmica (BELLMAN, 1957).

Baseado no prinćıpio de otimalidade de Bellman e na solução das equações de

Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB). A formulação de HJB aplica o prinćıpio de oti-

malidade de Bellman para transformar o problema de otimização da função ob-

jetivo escalar J em um sistema de equações diferenciais parciais (PONTRYAGIN

et al., 1962). Este teorema parte do prinćıpio de que o hamiltoniano de um sistema

cont́ınuo sujeito a restrições de igualdade deve ser minimizado para um conjunto de

variáveis de decisão.

A formulação geral do problema de otimização dinâmica:

min
x(t),u(t),tf ,p

J (x(t), u(t), t, p) = φ (x(tf , tf )) +

∫ tf

t0

ϕ (x(t), u(t), t, p) dt (2.66)
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Sujeita a:

F (ẋ(t), x(t), u(t), t, p) = 0 ∀t ∈ T (2.67)

Definição do Hamiltoniano:

H (ẋ(t), x(t), u(t), λ(t), t, p) = Φ (x(t), u(t), t, p) + λ(t)TF (ẋ(t), x(t), u(t), t, p)

(2.68)

A partir das condições de otimalidade, pode-se determinar u(t), λ(t) e x(t):

0 = Hu(t) = ϕu(t) + λ(t)T + Fu(ẋ, x, u, t, p) (2.69)

− λ̇(t)T = Hx(t) = ϕx(t) + λ(t)TFx(ẋ, x, u, t, p) (2.70)

ẋ = Hλ(t) = Fx(ẋ, x, u, t, p) (2.71)

Considerando que:

λ(t)- São os multiplicadores de Lagrange.

Hλ- É o gradiente de H em relação à λ(t).

Hx(t), Φx(t), Fx(t) - São os gradientes de H(t), Φ(t), F (t), respectivamente, em

relação à x(t).

Hu(t), Φu(t), Fu(t) - São os gradientes de H(t), Φ(t), F (t), respectivamente, em

relação à u(t).

Sendo Hu(t) =
∂H

∂u
= 0 a condição necessária de 1a ordem de otimalidade.

As condições de contorno são dadas por:

x(0) = x0

λ(tf ) = ΦTx (tf )

Este procedimento resulta em um problema TPBVP.
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2.3 Estado da arte de técnicas de controle e oti-

mização aplicadas em processos industriais,

com ênfase em produção de óleo offshore

Produção de óleo offshore é uma atividade complexa onde o fluido explotado é

transportado desde os poços no leito marinho, passando pelos risers e flowlines

até chegar à planta de processamento no topside da plataforma. Essa operação é

marcada pela presença de bolsões de gás, denominadas golfadas, que nada mais são

do que oscilações no fluxo de vazão de produção. Essas golfadas podem provocar

paradas não-programadas na plataforma, principalmente no sistema de compressão

de gás da planta. Além das paradas não-programadas, as golfadas prejudicam a

eficiência de separação nos vasos de separação gravitacional que existem no ińıcio

da planta de processamento e servem para separar as correntes de gás, óleo e água.

Uma baixa eficiência de separação nesses vasos resulta em grande quantidade de água

e sedimentos no óleo (BSW) e grande quantidade de óleo na água descartada (TOG).

Grandes quantidades de BSW no óleo processado ocasionam problemas de corrossão

nos oleodutos de exportação e nas refinarias. Assim como, grandes quantidades de

óleo na água descartada podem resultar em prejúızos econômicos devido a multas

aplicadas por orgãos ambientais, além de danos ao meio ambiente. Nesse contexto,

o uso de aplicações em tempo real para monitoração, controle e otimização torna-se

importante, pois essas ferramentas podem mitigar os impactos citados na planta de

processamento, através de maior disponibilidade do sistema, menor risco ambiental

e, havendo margem, maior rentabilidade da planta.

SKOFTELAND e GODHAVN (2003a) apresentaram os resultados da im-

plantação de um controlador antigolfadas em uma plataforma flutuante do tipo

TLP (Tension-Leg Plataform) em Heidrum. Esse controle baseia-se em um con-

trolador de pressão na cabeça do choke com um controlador de vazão atuando no

choke de produção. Esses controladores foram sintonizados utilizando os modelos

dinâmicos de escoamento slug no riser, propostos por STORKAAS e SKOGESTAD

(2002) e SKOFTELAND e GODHAVN (2003b). O esquemático do controlador é

apresentado na Figura 2.9.

Uma das formas de otimizar a produção de óleo e gás em plataforma, consiste

em reduzir a pressão na cabeça do reservatório, porém essa ação ocasiona golfadas

que podem ocasionar a parada da planta. GODHAVN et al. (2005) propuseram a

aplicação de técnicas de controle preditivo linear em conjunto com estratégia de con-

trole antigolfadas. Com isso, foi posśıvel trabalhar em pressões menores na cabeça do

poço, maximizando a produção e, ao mesmo tempo, evitando patamares de pressão

golfantes. Os resultados do trabalho apresentam redução de 8 bar na cabeça do
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poço e aumento de 3% na vazão de óleo produzido.

Figura 2.9: Estratégia de controle antigolfada

EIKREM (2006) empregou técnicas de controle feedback para estabilizar a injeção

de gas-lift para a produção de óleo e gás offshore.

PLUCENIO (2010) apresentou uma estratégia multi-modelos lineares, dis-

tribúıdos ao longo de todo o riser, de forma a representar as caracteŕısticas não

lineares do escoamento multifásico no poço e no riser, em presença de injeção de

gas-lift. Esses modelos lineares foram utilizados em técnicas de controle preditivo

linear (MPC).

VOLCKER et al. (2011) aplicaram técnicas de NMPC utilizando o algoritmo

de programação quadrática sequencial (SQP) em conjunto com técnicas de single

shooting para maximização da receita de explotação de óleo na fase pós-surgente do

poço. A formulação do problema de otimização é apresentada pela Equação 2.72,

em que a equação diferencial representa o balanço de massa do poço e os graus

de liberdade da otimização são a pressão de fundo do poço e a taxa de injeção

de água no reservatório, com frequência de atualização a cada 30 dias. O resultado

obtido ilustra um aumento de 10% na receita para um horizonte de 360 dias, quando

comparado a um horizonte de 220 dias com as variáveis de decisão sendo mantidas

constantes. Esse aumento de receita é explicado pela redução do custo de produção,

ocasionado pela queda de 10% do watercut produzido.

min
x(t),u(t)

φ =

∫ tf

t0

J (x(t), u(t)) dt (2.72)

Sujeita a:
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d

dt
g(x(t)) = f (x(t), u(t)) , x(t0) = x0

c(u(t)) ≥ 0

RIBEIRO (2012) utilizou modelos lineares para representar o processo de ex-

plotação de óleo e gás offshore, desde o poço até o separador gravitacional da planta

de processamento primário de óleo. Esses modelos foram utilizados em estratégias

de controle preditivo linear. Apesar da caracteŕıstica não linear do processo, a es-

tratégia apresentou bons resultados para a faixa de operação do controlador.

SALAHSHOOR et al. (2013a) propuseram um NMPC baseado em modelo de

rede neuronal para estabilização em tempo real de instabilidades causadas pelos

efeitos da interação entre a vazão de injeção de gas-lift e o fluido multifásico vindo

do reservatório. Os resultados ilustram bom desempenho do algoritmo em controlar

a pressão na cabeça do poço, mitigando os impactos das golfadas na vazão de óleo

produzida, através de manipulação da abertura da válvula choke e da vazão de

injeção de gas-lift.

A maioria dos poços de produção de óleo e gás no Brasil são explotados via

métodos de elevação artificial, no qual o método de injeção de gas-lift figura como

uma das principais tecnologias. Neste cenário, o uso de técnicas de otimização

que maximize a produção de óleo e gás e, ao mesmo tempo, respeite as restrições

de operação da planta é de extremo valor. Seguindo esse foco, TEXEIRA (2013)

apresentou duas formulações para o problema de otimização, uma baseada na maior

rentabilidade da operação e a outra baseada na máxima produção de óleo.

Além disso, o autor aplicou técnicas de otimização tradicionais ao problema em

estudo, obtendo como resultado um bom desempenho para o método de programação

quadrática sequencial com função de regularização. Porém, essa técnica se mostrou

bastante dependente da estimativa inicial. Visando contornar esse problema, o autor

propôs uma abordagem h́ıbrida, na qual a estimativa inicial é obtida através da

linearização do problema de otimização, através do método das estruturas especiais

(SSM), e posterior solução via método de programação linear inteira mista (MILP).

Após essa etapa, o problema de otimização é resolvido via SQP, utilizando como

estimativa inicial o ótimo encontrado na etapa anterior MILP-SSM. Os resultados

dessa nova abordagem foram superiores às outras testadas.

WILLERSRUD e IMSLAND (2013) propuseram uma abordagem, na qual a ca-

mada de otimização econômica é resolvida junto da camada do problema de controle

do NMPC. Essa estratégia foi aplicada no problema esquemático da Figura 2.10, em

que o escopo do controlador consiste de 3 variáveis controladas (Pressão no manifold

de produção; pressão no separador e vazão de óleo produzido) e 2 variáveis manipu-

48



ladas (abertura da válvula choke do poço 1 e abertura da válvula choke do poço 3).

Segundo o autor, a solução da otimização econômica e do problema de controle em

uma única camada acarreta vantagens quando comparada a abordagem de duas ca-

madas, são elas: modelo único a ser atualizado, rejeição imediata das perturbações

e otimização econômica durante o transiente.

Figura 2.10: Fluxograma de explotação de óleo e gás via injeção de gas-lift

A injeção de gas-lift em poços de produção de petróleo visa aumentar a produção,

porém causa instabilidades no escoamento do fluido proveniente do poço. Objeti-

vando solucionar esse problema, SALAHSHOOR et al. (2013b) propuseram técnicas

de controle preditivo não linear, utilizando modelos de redes neuronais adaptati-

vos para representar o comportamento do processo e, por consequência, prever a

ocorrência das instabilidades durante a explotação do poço. Os resultados obtidos

pela aplicação dessa abordagem para tratar os problemas de explotação de óleo e

gás com injeção de gas-lift foram promissores.

Processos de explotação de óleo e gás apresentam caracteŕısticas não lineares

entre as variáveis operacionais. Visando aplicar técnicas NMPC nesse estudo de caso,

DAEHLEN et al. (2003) propuseram um algoritmo de otimização livre de derivadas

(DFO) e acoplado a técnicas de programação quadrática (SQP). Essa proposição foi

aplicada a um separador óleo-gás submerso e teve seus resultados comparados com

técnicas NMPC tradicionais, do tipo single-shooting. Os resultados apresentaram

maior robustez numérica sem aumento no custo computacional, quando comparado

às técnicas que usam derivadas.

JAHANSHAHI e SKOGESTAD (2015) propuseram um controlador antislug ba-

seado em modelos emṕıricos obtidos através de identificação de dados de planta. O

controlador usou modelos não lineares para descrever as não linearidades do pro-
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cesso, mas essa solução não apresentou boa performance na presença de tempo morto

ou na existência de erros de modelagem.

SHAO et al. (2016) apresentaram um controlador orientado por modelos

de equações diferenciais ordinárias (ODE) de ordem elevada para descrever as

dinâmicas de injeção de gas-lift e o fenômeno de casing-heading. Os resultados

ilustram que o controlador estabiliza em malha fechada um sistema instável em ma-

lha aberta, sem ocasionar redução na vazão de produção de óleo. O controlador usa

a pressão no fundo do poço como variável controlada e o choke de produção como

variável manipulada.

RIBEIRO et al. (2016) aplicaram um controle preditivo multivariável com mo-

delo linear (MPC) para controlar a produção de óleo e manter as quantidades de

água no óleo (BSW) e de óleo na água (TOG) dentro das especificações. De acordo

com os autores, a não linearidade do processo faz com que o controlador só tenha

bom desempenho nas regiões próximas ao ponto operacional no qual os modelos fo-

ram identificados. As grandes variações nos fluxos de entrada e as não linearidades

do processo dificultam o controlador de operar por grandes peŕıodos de tempo, pois

há perda de desempenho, dependendo da região de operação e da caracteŕıstica de

perturbação.

JAHANSHASHI e SKOGESTAD (2017) propuseram quatro estratégias de con-

trole feedback para mitigar regimes de fluxo golfante em processos de produção de

óleo offshore, utilizando como variáveis controladas as pressões no fundo do poço e no

topside. São elas : (1) Linearizações no feedback das variáveis de sáıda; (2) Contro-

lador com modelo interno (IMC) e ganho scheduling ; (3) Controlador PI com ganho

adaptativo baseado no ganho estático; (4) Controlador feedback com estimação de

estado por observador não linear de ganho alto. Como resultado do trabalho, os

autores conclúıram que controladores não lineares baseados em estratégias de ganho

scheduling mostraram-se mais robusto e mais eficientes computacionalmente do que

controladores não lineares baseados em modelos fenomenológicos.

GEREVINI et al. (2018) aplicaram uma estratégia NMPC baseada em line-

arizações locais ao longo da trajetória de predição (LLT). O controlador usou o

modelo Fast Offshore Well (FOWM) para representar o comportamento não linear

do processo, tendo como escopo de controle a injeção de gas-lift e a abertura da

válvula choke como variáveis manipuladas e a pressão na cabeça do poço como

variável controlada. Os resultados do trabalho ilustram um ganho na produção de

óleo de 9.0%

MIYOSHI et al. (2018) aplicaram um algoritmo de controle preditivo não linear

(NMPC), utilizando modelos de Hammerstein com formulação em espaço de estado

para descrever o comportamento da vazão de produção de óleo em função da vazão

de injeção de gas-lift. Os resultados mostram que o algoritmo consegue estabilizar
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o processo.

SUWARTADI et al. (2018) propuseram um preditor baseado na matriz de sen-

sibilidade das variáveis de controle, denominado de ”step-advanced” NMPC. O

método foi aplicado na otimização de uma rede de poços de injeção de gas-lift e

comparado com abordagens tradicionais de NMPC.

A pesquisa bibliográfica presente neste tópico demonstra que existe espaço para

novas contribuições às técnicas NMPC aplicadas em plantas offshore: (1) Como

resolver o problema não linear em tempo computacional razoável, de forma que

as condições operacionais utilizadas para obter a solução do problema de controle

ainda sejam válidas; e (2) Como obter um modelo não linear que descreva bem o

comportamento não linear da planta. Sendo assim, o trabalho visa contribuir na

proposição de uma metodologia de solução rápida para algoritmos NMPC baseada

em modelos anaĺıticos que descrevem o processo, ou seja, sem a necessidade da etapa

de integração do sistema de ODEs que está presente na maioria das estratégias de

NMPC.

O NMPC proposto foi aplicado para maximizar a produção de óleo em plata-

formas offshore, além de garantir as especificações de processo dentro dos limites

de operação, como por exemplo, quantidade de água e sedimentos no óleo (BSW)

e quantidade de óleo na água (TOG). Outra vantagem importante dessa estratégia

é mitigar os impactos ocasionados por regimes de fluxos golfantes, estabilizando a

planta de processamento e conduzindo-a de forma suave até uma condição operaci-

onal ótima. O escopo do controlador consiste em: variáveis manipuladas - abertura

da válvula choke de produção, vazão de injeção de gas-lift e ńıvel de interface do

vaso de separação gravitacional; variáveis controladas - vazão de produção de óleo,

quantidades de água e sedimentos no óleo (BSW) e quantidade de óleo na água

descartada (TOG).
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Caṕıtulo 3

Metodologia Proposta

Esta seção é dedicada a descrever a metodologia de NMPC proposto, de rápida

solução computacional, e sua integração com uma camada de otimização estacionária

(RTO) e uma camada de otimização dinãmica (DRTO).

3.1 Formulação do problema de controle

O NMPC é baseado na solução de um problema de controle ótimo não linear discreto

(NOCP), sendo formulado pela Equação 3.1.

min
u
J(u) =

Hp∑

k=1

[
ySP (tk)− y(tk)

]T
W
[
ySP (tk)− y(tk)

]
+

Hc∑

k=1

∆uT (tk) S ∆u(tk)+

Hc∑

k=1

[
uSP (tk)− u(tk)

]T
R
[
uSP (tk)− u(tk)

]
(3.1)

Sujeito às restrições:

y(tk) = fNL(u(tk),d(tk),y(t0), tk), tk ε [ t1, tHp ] (3.2)

umin ≤ u(tk) ≤ umax (3.3)

ymin ≤ y(tk) ≤ ymax (3.4)

Sendo HP o horizonte de predição, HC o horizonte de controle, W é a matriz diago-

nal positiva semidefinida dos pesos das variáveis controladas, R é a matriz diagonal

positiva semidefinida dos pesos das variáveis manipuladas, S é a matriz diagonal

positiva semidefinida dos fatores de supressão de movimento das variáveis manipu-

ladas, usp e ysp são os valores de referência das variáveis manipuladas e das variáveis

controladas, respectivamente, oriundas da camada de otimização, u(tk) ∈ <nu e

52



d(tk) ∈ <nd são as ações de controle e as perturbações, respectivamente, com u(tk)

descrita por uma função constante por partes. Nesse trabalho, todas as perturbações

são consideradas medidas mas, algumas vezes, plantas industriais apresentam per-

turbações não medidas importantes. Neste cenário, o uso de técnicas, como por

exemplo, filtro de Kalman (HUANG et al., 2012) pode estimar os efeitos dessas

perturbações nas variáveis controladas, y(tk). O modelo não linear é descrito na

próxima seção.

As Equações 3.1 até 3.4 caracterizam a formulação do NMPC, sendo a Equação

3.2 a principal novidade, com modelo interno anaĺıtico, descrito a seguir pelas

Equações 3.6 até 3.9, para descrever o comportamento dinâmico do processo. O

NMPC proposto foi comparado com uma formulação NMPC utilizando modelo in-

terno igual ao da planta, Equação 3.5, ou seja, descrito pelas equações algébrico-

diferenciais (DAEs) que regem o comportamento fenomenológico da planta. A

solução do NMPC com o modelo rigoroso serviu de referência para avaliar o de-

sempenho do NMPC com o modelo não linear proposto, demonstrando redução do

custo computacional sem perda de desempenho significativa.

F (ẋ(tk),x(tk),y(tk),u(tk),d(tk), tk) = 0, x(t0) = x0; tk ε [ t0, tHp ] (3.5)

Sendo F (•) ε<nx+ny o sistema de equações algébrico-diferenciais (DAE), x(tk) ε<nx

são as variáveis de estado, y(tk) ε <ny são as variáveis controladas e u(tk) ε <nu são

as variáveis manipuladas.

O problema NLP foi resolvido utilizando o método do ponto interior (BIE-

GLER, 2010), com uma diferença importante entre o modelo proposto e a solução

de referência, onde o NMPC da solução de referência tem o sistema de equações

algébrico-diferenciais integrado via métodos númericos ou transformado em um sis-

tema de equações algebricas não lineares (NLA) por técnicas de discretização, como

por exemplo, colocação ortogonal em elementos finitos. Na abordagem proposta,

o sistema de equações algébricas não lineares proposto (NLA proposto) descreve

de forma eficaz o sistema de equações algébrico-diferenciais original (DAEs) com o

cômputo anaĺıtico do gradiente e da Hessiana de forma rápida, tornando a solução

do problema NLP bem mais eficiente.

3.2 Determinação do modelo não linear

O grande desafio na aplicação de técnicas NMPC está no desenvolvimento de mo-

delos que representam o processo sem grande custo computacional. A etapa de

desenvolvimento do modelo é muito importante porque o desempenho do controla-
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dor depende de quão capaz é o modelo em descrever o comportamento da planta.

Conforme discutido no Caṕıtulo 2, existem diversos modelos não lineares na lite-

ratura que podem ser usados em algoritmos NMPC. Modelos de Hammerstein que

têm estruturas orientadas por blocos, composto de bloco com modelo não linear, que

mapeia as regiões não lineares do estado estacionário do processo, e outro bloco com

modelo linear para representar o comportamento dinâmico. Existe uma vantagem

importante em estratégias MPC com modelo Hammerstein, pois a parte estática do

modelo compensa as não linearidades do processo (BLOEMEN et al., 2001; CER-

VANTES et al., 2003b; GÓMEZ et al., 2004; LAWRYNCZUK, 2010; PENG et al.,

2011).

Nesse trabalho, uma abordagem multiparamétrica para representar as não line-

aridades do processo foi proposta. Entretanto, diversas outras estruturas podem

ser usadas na Equação 3.2, como por exemplo, função cont́ınua linear por par-

tes (CERVANTES et al., 2003a), spline cúbica (NORQUAY et al., 1999), wavelets

(AADALEESAN et al., 2008), combinação linear de funções bases (GOMES et al.,

2004) e redes neuronais artificiais (LAWRYNCZUK, 2007).

A Equação 3.6 mostra o modelo proposto usado para representar o processo,

sendo que a Equação 3.7 é a estrutura multiparamétrica que representa as condições

do estado estacionário, mais detalhes no apêndice A, e a Equação 3.9 é a estrutura

anaĺıtica que representa o comportamento dinâmico, mais detalhes no apêndice B.

Esse algoritmo NMPC usando o modelo anaĺıtico proposto na solução do problema

NLP é comparado com uma abordagem MPC adaptativa.

A estratégia MPC adaptativa abordada no estudo utiliza ganho estático adap-

tativo calculado nas condiçoes operacionais lidas pelo controlador no ińıcio do ciclo

de controle. A função não linear para representar o ganho estático adaptativo foi a

mesma utilizada pelo NMPC com o modelo proposto. A principal diferença entre

essas abordagens consiste no fato de que a estratégia NMPC considera o estado-

estacionário não linear durante a solução do problema de controle, resultando em

um problema NLP, enquanto na abordagem linear adaptativa, o comportamento

não linear é descrito apenas para atualizar o ganho estático no ińıcio do ciclo de

controle, permanecendo constante durante a solução do problema quadrático. Em

outras palavras, o modelo linear assume um comportamento adaptativo a depender

das condições operacionais lidas no ińıcio do ciclo de controle, como por exemplo,

inversões de ganho ou mudança de ordem de grandeza. Porém, uma desvantagem

dessa estratégia é a não atualização ao longo do cálculo da trajetória de predição,

ou seja, a atualização é feita apenas no ińıcio do ciclo e não durante a solução do

problema de controle.

54



y(t) = y0 +
[
yss(u,d)− y0

]
⊗ f(t) (3.6)

yssj (u,d) =
nu∏

k=1

n1∑

i=0

Ci,k,j(d) (uk)
i (3.7)

Ci,k,j(d) =

nd∏

l=1

n2∑

m=0

αi,k,j,m,l (dl)
m (3.8)

fj(t) = 1− exp

[−εj (t− τdj)
τj

]
cosh




√
ε2
j − 1

τj
(t− τdj)


+

εj√
ε2
j − 1

sinh




√
ε2
j − 1

τj
(t− τdj)





 (3.9)

Sendo j = 1, ..., ny, Ci,k,j e αi,k,j,m,l os parâmetros dos polinômios de graus n1 e n2,

respectivamente, ⊗ é o produto de Hadammart (definição no apêndice C), y(t) ∈
<ny são as variáveis controladas, y0 ∈ <ny são os valores iniciais das variáveis

controladas, yss : Rn
u × Rn

d → Rn
y representa o estado-estacionário das variáveis

controladas como função das variáveis manipuladas, enquanto f(t) ∈ <ny descreve

o comportamento dinâmico do processo. É importante ressaltar que a estrutura da

Equação 3.6 permite obter de forma rápida o gradiente e a Hessiana analiticamente,

reduzindo com isso o esforço computacional para obter a solução do problema NLP.

A metodologia usada para obter o modelo descrito nas Equações 3.6 a 3.9 pode

ser organizada em duas etapas: (1) Seleção da estrutura mais adequada para descre-

ver o comportamento dinâmico do processo através de testes de identificação, usando

funções de primeira e segunda ordem, com e sem tempo morto, que minimiza a soma

do quadrado dos erros calculada pela diferença entre os valores de planta e do mo-

delo em cada instante de tempo, Equação 3.10. (2) Uma função multi-paramétrica

foi proposta para representar a não linearidade do estado-estacionário, onde ape-

nas os dados de estado estacionário foram utilizados para obter os parâmetros do

modelo. Além disso, determinou-se o procedimento de testes degraus nas variáveis

manipuladas, capazes de gerar dados suficientes para descrever as não linearidade

do processo.

arg
θ

min

Hp∑

k=1

(Error(tk))
2 (3.10)

Error(tk) = yP (tk)− y(tk), tk ε [ t1, tHp ] (3.11)

Em que θ são parâmetros do modelo, y ε<ny são as variáveis controladas estimadas
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pelo modelo e yP ε <ny são as variáveis da planta.

Processos de identificação de modelos não lineares são desafiadores, pois con-

sistem em um problema de otimização, possivelmente não-convexo, para ser re-

solvido, sendo portanto, dificil de garantir solução ótima global. Neste contexto,

visando obter uma solução robusta para o problema, é proposto um procedimento

de identificação ilustrado pela Figura 3.1, o qual é organizado em três etapas: (1)

Identificação com modelos lineares, de forma a obter uma estimativa inicial dos

parâmetros do modelo dinâmico; (2) Usando apenas dados de estado estacionário,

determinam-se os parâmetros do modelo não linear que descreve o estado esta-

cionário; (3) Determinam-se os parâmetros do modelo linear dinâmico, ver apêndice

B, acoplado com o modelo não linear obtido na etapa (2), utilizando como estima-

tiva inicial para os parâmetros do modelo dinâmico, os valores obtidos na etapa (1),

em que ambos os modelos, estático e dinâmico são considerados lineares.

Figura 3.1: Metodologia de identificação não-linear proposta.
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3.3 Integração do NMPC com a camada de oti-

mização

Um dos desafios da otimização em tempo real é a integração efetiva com a camada

de controle, porque em geral os modelos são diferentes. A camada de otimização

utiliza modelos fenomenológicos, enquanto a camada de controle utiliza modelos em-

piricos, mais simples, que permitem resolver o problema de controle em uma taxa

de frequência aceitável para controle. A diferença entre os modelos pode ocasio-

nar em alvos irrealizáveis pela camada de controle. Nesse contexto, alguns autores

têm proposto uma camada de otimização intermediária, no qual novos alvos são

calculados com a parte estática dos modelos emṕıricos utilizados pelo controlador

(ZANIN et al., 2000). O problema de otimização da camada intermediária é formu-

lado como uma função de minimização da soma dos quadrados da diferença entre

os alvos da camada de otimização com modelos rigorosos e os alvos obtidos com a

camada estática do modelo emṕırico do controlador. Desta forma, garante-se que

os alvos enviados para a camada de controle são realizáveis, pois eles foram obtidos

com o modelo estático do controlador. Porém, não existe garantia de que o ponto

ótimo da camada intermediária seja o mesmo da camada de otimização com modelos

fenomenológicos, resultando com isso em pontos subótimos realizáveis.

Na abordagem proposta, a parte estática do modelo não linear do controlador

consegue descrever toda a região de otimização constrúıda com os modelos rigorosos

do processo, evitando a necessidade da camada intermediária de integração entre

as camadas de otimização e de controle. A formulação matemática da camada de

otimização é descrita nas Equações 3.12 a 3.15.

{yA,uA} = arg min
y(tn),u(tn)

φ(tn) (3.12)

Sujeito a restrições :

y(tn) = yss(u(tn),d(tn)) (3.13)

yL ≤ y(tn) ≤ yU (3.14)

uL ≤ u(tn) ≤ uU (3.15)

Sendo φ(tn) a função objetivo no instante final tn, yss(u(tn),d(tn)) ε <ny o modelo

multi-paramétrico para descrever o estado-estacionário, d(tn) ε <nd as variáveis de

perturbação, y(tn) ε <ny as variáveis controladas e u(tn) ε <nu as variáveis manipu-
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ladas. A solução ótima do problema de otimização consiste em yA ε<ny e uA ε<nu .

Equações 3.16 a 3.20 mostram a camada de otimização rigorosa usando mo-

delos fenomenológicos para representar o processo. A formulação é similar ao pro-

blema apresentado acima, mas substituindo o modelo proposto pelo modelo rigoroso,

Equação 3.13.

{yR,uR} = arg min
y(tn),u(tn)

φ(tn) (3.16)

F(x(tn),y(tn),u(tn),d(tn), tn) = 0 (3.17)

Ḟ = 0 (3.18)

yL ≤ y(tn) ≤ yU (3.19)

uL ≤ u(tn) ≤ uU (3.20)

Sendo φ(tn) a função objetivo, F(•) ε <nx+ny é o sistema de equações algébricas,

x(tn) ε <nx são as variáveis de estado, d(tn) ε <nd são as variáveis de perturbação,

y(tn) ε <ny são as variáveis controladas e u(tn) ε <nu são as variáveis manipuladas.

A solução ótima do problema de otimização usando o modelo rigoroso é yR ε <ny e

uR ε <nu

Equações 3.21 até 3.24 mostram a camada de otimização interemediária, ne-

cessária quando o modelo rigoroso for usado na camada de otimização e o modelo

emṕırico for usado na camada de controle.

{yI ,uI} = arg min
y(tn),u(tn)

(
y(tn)− yR(tn)

)2
(3.21)

Sujeito as restrições :

y(tn) = yss(u(tn),d(tn)) (3.22)

umin ≤ u(tn) ≤ umax (3.23)

ymin ≤ y(tn) ≤ ymax (3.24)

Sendo yss(u(tn),d(tn)) ε <ny o modelo multi-paramétrico para descrever o estado

estacionário, d(tn) ε<nd são as variáveis de perturbação, y(tn) ε<ny são as variáveis

controladas e u(tn) ε<nu são as variáveis manipuladas. A solução ótima da camada
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de otimização intermediária é yI ε <ny e uI ε <nu .

A equação 3.25 é empregada na integração entre as camadas de controle e oti-

mização quando existe uma camada de otimização intermediária. Por outro lado, a

integração com a abordagem proposta é representada pela Equação 3.26 com yA(tn)

enviados diretamente para a camada de controle.

ySP (tk) = yI(tn), tk ε [ t0, tn ] (3.25)

ySP (tk) = yA(tn) ∼= yR(tn), tk ε [ t0, tn ] (3.26)

O desempenho de técnicas de otimização em tempo real baseada em modelos

estáticos depende de quão próximo o processo esteja do regime estacionário, condição

operacional incomum em plantas industriais. Neste caso, a camada de controle

conduziria a planta para um alvo subótimo, definido pela camada de otimização

baseada em modelos estáticos (JASCHKE et al., 2014).

Neste contexto, a otimização dinâmica em tempo real (DRTO), no qual o com-

portamento dinâmico do processo é descrito por um conjunto de equações algébrico-

diferenciais, surge como alternativa mais adequada. O maior desafio dessa técnica

é evitar os “infeasible path”, ou seja, regiões de inviabilidade f́ısica do processo que

podem ocorrer durante a solução do problema de otimização. Essas regiões de invi-

abilidade ocorrem quando as condições iniciais das variáveis de estado em conjunto

com a direção de suas derivadas conduzem o processo para uma condição de violação

das restrições. Além disso, outros fatores podem levar à violação dessas restrições,

são eles: erros de modelagem, perturbações abruptas, mudança de especificação de

produtos que podem acarretar alteração das restrições do problema.

Técnicas utilizadas para tratar restrições de problemas de otimização linear e

de otimização não linear são ineficientes para resolver alguns problemas de invi-

abilidade presentes em condições iniciais ou em pontos intermediários da solução

de problemas de otimização algébrico-diferenciais (DAOP). Visando contornar esse

tipo de problema, ALMEIDA e SECCHI (2012) propuseram uma abordagem para

resolver o problema de otimização, através de uma formulação multiobjetivo, da

inclusão da variável tempo como grau de liberdade e de técnicas de relaxamento

das restrições. Os resultados apresentados no trabalho demonstraram o sucesso da

técnica em fornecer mais robustez aos sistemas de DRTO.

Neste trabalho, o NMPC proposto foi integrado com uma camada de otimização

dinâmica, baseada em modelos fenomenológicos do processo, sem a necessidade

de uma camada intermediária para integrar as duas estratégias de controle e oti-
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mização. A formulação matemática da camada de otimização dinâmica é descrita

nas Equações 3.27 a 3.28.

{yDR(tk),u
DR(tk)} = arg min

y(tk),u(tk)

φ(tn) (3.27)

Sujeito a:

F(ẋ(tk),x(tk),y(tk),u(tk), tk) = 0, x(t0) = x0; tk ε [ t0, tn ] (3.28)

xL ≤ x(tk) ≤ xU

yL ≤ y(tk) ≤ yU

uL ≤ u(tk) ≤ uU

Sendo φ(tn) a função objetivo , F (•) ε <nx+ny o sistema de equações algébrico-

diferenciais (DAE), x(tk) ε<nx são as variáveis de estado, y(tk) ε<ny são as variáveis

controladas, u(tk) ε <nu são as variáveis manipuladas.

O problema de otimização algébrica-diferencial (DAOP) descrito pelas Equações

3.27 e 3.28 foi reformulado como um problema de otimização multi-objetivo usando

técnicas de relaxação das restrições variantes no tempo. As Equações 3.29 e 3.30

mostram a formulação matemática do problema de otimização multi-objetivo pela

relaxação das restrições utilizando variáveis de folga variantes no tempo, s(t), (AL-

MEIDA e SECCHI, 2012).

min
u(tk),sx(tk),sy(tk),su(tk)

[
φ(tn),

∫ tf

0

(sx(t))2 dt,

∫ tf

0

(sy(t))2 dt,

∫ tf

0

(su(t))2 dt,

]

(3.29)

Sujeito a restrições:

F (ẋ(tk),x(tk),y(tk),u(tk), tk) = 0, x(t0) = x0; tk ε [ t0, tn ] (3.30)

xL ≤ x(tk) + sx(tk) ≤ xU

yL ≤ y(tk) + sy(tk) ≤ yU

uL ≤ u(tk) + su(tk) ≤ uU

sxL ≤ sx(tk) ≤ sxU sendo sx(tk) ε<nx

syL ≤ sy(tk) ≤ syU sendo sy(tk) ε<ny

suL ≤ su(tk) ≤ suU sendo su(tk) ε<nu

Sendo sx(tk) as variáveis de folga de relaxação das restrições para as variáveis de es-
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tado, sy(tk) são as variáveis de folga de relaxação das restrições para as variáveis con-

troladas e su(tk) são as variáveis slacks de relaxação das restrições para as variáveis

manipuladas.

A abordagem proposta permite a integração direta entre a camada de otimização

dinâmica e a camada de controle, Equação 3.31.

ySP (tk) = yDR(tk), tk ε [ t0, tn ] (3.31)

No caṕıtulo seguinte será mostrado que o modelo proposto consegue descrever

a trajetória de otimização sugerida pela camada de D-RTO, com a vantagem de

redução do custo computacional. Este fato permite incluir na função objetivo do

controlador uma parcela relativa ao balanço econômico do processo, evitando com

isso, a necessidade de haver uma camada segregada realizando otimização. A grande

vantagem disso é conseguir resolver o problema de otimização econômica na mesma

frequência do problema de controle, transformando-o em uma estratégia de controle

preditivo não linear econômico (ENMPC).
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Caṕıtulo 4

Resultados e discussões

4.1 Caso 0 - Aplicação do NMPC proposto em

um reator CSTR não-isotérmico

Um problema benchmark da literatura, reator CSTR (controlled stirred tank reac-

tor) de Van de Vusse (DE VUSSE, 1964), foi escolhido como estudo de caso devido

ao seu comportamento não linear bem-conhecido. O sistema é representado pela

śıntese do ciclopentenol (componente B) através do ciclopentadieno (componente

A) com adição de água-ácida como catalisador. A forte reatividade entre reagentes

e produtos na reação de Diels-Alder ocasiona a produção de subprodutos , diciclo-

pentadieno (component D) e ciclopentanodiol (componente C) quando é adicionada

uma molécula adicional de H2O (KLATT e ENGELL, 1998).

Figura 4.1: Esquema do reator de Van De Vusse.

C5H6
H2O/H+

−−−−−→ C5H7OH
H2O/H+

−−−−−→ C5H8(OH)2

2C5H6 → C10H12
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As Equações 4.1 a 4.4 a seguir descrevem os balanços de massa e energia no

reator CSTR, considerando volume constante no reator.

dCa
dt

=
F

V
(Cain − Ca)−K1(T )Ca −K3(T )C2

a (4.1)

dCb
dt

= −F
V
Cb +K1(T )Ca −K2(T )Cb (4.2)

dT

dt
= − 1

ρCp
[K1(T )Ca (−∆HRAB

) +K2(T )Cb (−∆HRBC
)

+K3(T )C2
a (−∆HRAD

)
]

+
F

V
(Tin − T ) +

KwAR
ρCpV

(Tw − T ) (4.3)

Ki(T ) = Ki0 exp

(
− Ei
RT

)
(4.4)

Sendo Ca e Cb as concentrações molares dos componentes A e B, respectivamente,

Cain é a concentração molar do componente A na entrada do reator, T é a tempe-

ratura do reator, Tw é a temperatura do fluido de resfriamento na jaqueta, Tin é a

temperatura do fluido de alimentação do reator, F é a vazão de alimentação, V é o

volume do reator, AR é a área de troca térmica, Kw é o coeficiente de troca térmica

na parede do reator. A Tabela 4.1 mostra os valores dos parâmetros do modelo.

A Figura 4.2 ilustra o comportamento não linear do estado-estacionário da com-

posição do componente Cb como função das variáveis manipuladas, F e Tw, do reator

de Van De Vusse. Esse estudo de caso é adequado para verificar a performance do

controlador, pois existe não-linearidade da principal variável controlada Cb com as

variáveis manipuladas, F e Tw. A análise das curvas na figura, considerando Tw cons-

tante, comprova a existência de inversão de ganho na relação entre a composição do

componente Cb com a vazão de alimentação. Por outro lado, se subirmos a Tw para

patamares mais altos, mantendo a vazão de alimentação constante e próxima do li-

mite de mı́nimo, é posśıvel notar que a taxa de reação diminuirá e por consequência

a produção do componente Cb também. Entretanto, no outro extremo da vazão de

alimentação, próximo ao limite superior e considerando-a constante, ocorre o com-

portamento oposto, ou seja, conforme a Tw aumenta, a taxa de reação aumentará

e com isso a produção de Cb. Este fato comprova a presença de inversão de ganho

também na relação entre as variáveis de Tw e Cb. Outro resultado interessante desta

figura é mostrar que o modelo multi-paramétrico proposto consegue descrever bem

o comportamento não linear da planta.
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Tabela 4.1: Parâmetros do estudo de caso do CSTR (DE VUSSE, 1964)

Parâmetros do Reator Valor Unidade
K10 1, 287× 1012 h−1

K20 1, 287× 1012 h−1

K30 9, 043× 109 L/(molA.h)
(−E1/R) 9758, 3 K
(−E2/R) 9758, 3 K
(−E3/R) 8560, 0 K

(−∆HRAB) −4, 20 kJ/mol A
(−∆HRBC) 11, 00 kJ/mol B
(−∆HRAD) 41, 85 kJ/mol A

ρ 0, 9342 kg/L
Cp 3, 01 kJ/(kgK)
Kw 4032, 0 kJ/(hKm2)
AR 0, 215 m2

V 10 L

4.1.1 Identificação do Processo

O NMPC foi configurado com duas variáveis manipuladas, F e Tw, duas variáveis

controladas, Cb e T , e duas variáveis perturbações, Cain e Tin. As Equações 3.6 a 3.9

são representações das Equações 4.5 a 4.8 usadas para descrever o comportamento

do reator de Van de Vusse no algoritmo MPC. As Tabelas 4.2 e 4.3 mostram os

parâmetros obtidos na etapa de identificação.

Tabela 4.2: Parâmetros do modelo de estado-estacionário

Cj,l kj,l,1 kj,l,2 kj,l,3 kj,l,4 kj,l,5 kj,l,6
C1,1 0, 3236 0, 1525 0, 3805 −0, 049 0, 0028 −0, 359
C1,2 −1, 077 −0, 599 −0, 182 2, 9490 0, 1381 7, 8941
C1,3 0, 5271 0, 4653 1, 6030 5, 7304 0, 3474 10, 922
C1,4 2, 5515 1, 0075 −1, 599 −11, 35 −0, 654 −22, 91
C1,5 0, 7214 0, 590 1, 0970 −4, 665 −0, 143 −12, 54
C1,6 1, 9308 0, 977 −1, 185 −15, 01 −0, 885 −36, 81
C2,1 90, 595 1, 509 33, 818 1, 6809 0, 4415 2, 4816
C2,2 18, 698 −2, 42 37, 410 15, 276 0, 3364 11, 631
C2,3 77, 542 4, 388 6, 6873 24, 790 2, 8896 4, 6919
C2,4 −116, 3 5, 245 −6, 556 −36, 78 −0, 991 9, 9687
C2,5 −6, 956 −0, 70 −54, 04 −22, 61 −1, 303 −11, 32
C2,6 4, 6948 5, 214 −4, 864 −68, 70 −3, 957 −62, 69
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yj(t) = y0
j +

[
y0
j − yssj (F, Tw, Cain , Tin)

]
fj(t) (4.5)

fj(t) = 1− exp

(−εj(t− τdj)
τj

)
cosh




√
ε2
j − 1

τj
(t− τdj)


+

εj√
ε2
j − 1

sinh




√
ε2
j − 1

τj
(t− τdj)





 (4.6)

yssj = [Css
b , T

ss] e yj(t) = [Cb(t), T (t)]

yssj (F, Tw, Cain , Tin) = Cj,1 + Cj,2(Cain , Tin)F + Cj,3(Cain , Tin)Tw+

Cj,4(Cain , Tin)F Tw + Cj,5(Cain , Tin)F 2 + Cj,6(Cain , Tin)T 2
w

(4.7)

Cj,l(Cain , Tin) = kj,l,1 + kj,l,2Cain + kj,l,3 Tin + kj,l,4Cain Tin+

kj,l,5C
2
ain

+ kj,l,6 T
2
in (4.8)

Tabela 4.3: Parâmetros do modelo dinâmico

Parâmetros εj τj τdj
f1(t) 1.887 0.1905 0.00234
f2(t) 2.903 0.8050 1.1× 10−5

As Figuras 4.3 a 4.6 ilustram uma comparação entre os comportamentos da

planta e do modelo proposto para as controladas, Cb e T , quando aplicados degraus

nas manipuladas, vazão de alimentação e temperatura do fluido resfriamento, F e Tw

e nas perturbações, concentração de alimentação do componente A e temperatura

de alimentação, Cain e Tin. Os resultados mostram que os modelos propostos para

Cb(t) e T (t) descrevem bem o comportamento da planta em todas as regiões, apesar

de o modelo para descrever Cb(t) apresentar erro médio relativo de 2.5% ilustrado

na Figura 4.3, em que Cbp é o valor da planta e Cbm é o valor do modelo. Sendo

assim, é posśıvel concluir que os modelos propostos são adequados para estratégias

de controle e otimização.
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Figura 4.5: Identificação do modelo de estado-estacionário da concentração do com-
ponente B, Cb
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Figura 4.6: Identificação do modelo de estado-estacionário para a Temperatura.
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4.1.2 Aplicação do NMPC proposto no estudo de caso do

CSTR

A formulação da estratégia NMPC proposta é descrita na Equação 3.1 da

seguinte forma : ySP (tk) = [CSP
b (tk), T

SP (tk)], y(tk) = [Cb(tk), T (tk)] e

u(tk) = [F (tk), Tw(tk)], sendo a máxima variação das manipuladas: ∆u(tk) =

[∆F (tk),∆Tw(tk)] = [100L/h, 10K], W (tk) = [WCb(tk),WT (tk)] = [100, 10], S(tk) =

[R∆F (tk), R∆Tw(tk)] = [10, 10], R(tk) = [RF (tk), RTw(tk)] = [1, 1], tamostragem =

5min, HP = 50, HC = 10. O objetivo desse estudo foi comparar o desempenho

do NMPC proposto em conduzir, de forma suave, a planta para os objetivos pro-

postos de Cb e T em dois cenários: (1) Utilizando o modelo não linear proposto e

(2) Utilizando o modelo perfeito da planta, descrito pelas equações fenomenológicas

que regem o processo. Além disso, essa comparação foi realizada também para

um problema regulatório, em que o objetivo do controlador é rejeitar perturbações

na composição dos componentes de alimentação e da temperatura da vazão de ali-

mentação.

As Figuras 4.7 a 4.8 ilustram o bom desempenho do NMPC proposto em conduzir

a planta suavemente para os alvos sugeridos. Os gráficos mostram um pequeno des-

vio na temperatura no peŕıodo de tempo anterior ao degrau no objetivo de produção

do componente B, Cb. Este fato pode ser explicado pela perda de grau de liberdade

da vazão de alimentação que alcança o limite mı́nimo permitido a ela no problema

de controle, deixando o controlador com apenas um grau de liberdade para controlar

dois objetivos. Sendo que, os parâmetros de sintonia do controlador foram escolhidos

de forma a priorizar alcançar o objetivo proposto para a produção do componente

B, Cb em detrimento ao atingimento do objetivo proposto para a temperatura de

reação. O código foi desenvolvido no ambiente de programação MatLab e o algo-

ritmo de otimização selecionado para resolver o problema não linear de controle foi

o de ponto interior, (BYRD et al., 1999). O algoritmo não apresentou custo com-

putacional muito elevado, aproximadamente 0,66 segundos por ciclo de controle, em

uma máquina com 8GB de memória RAM e processador i7, para resolver o problema

NLP com duas variáveis manipuladas, duas variáveis controladas e duas variáveis

de perturbação.

As Figuras 4.9 e 4.10 mostram bom desempenho do controlador proposto em

rejeitar perturbações na alimentação, Cain e Tin, mantendo as variáveis controladas,

Cb e T , nos alvos. Similar a resultados anteriores, existe um offset para a variável

controlada temperatura causada pela perda de um dos graus de liberdade do NMPC,

quando a vazão de alimentação alcança o limite mı́nimo, deixando o controlador com

apenas uma variável manipulada para controlar duas variáveis controladas.
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çã
o,

se
n
d
o

a
m

al
h
a

fe
ch

ad
a

n
o

in
st

an
te

d
e

te
m

p
o

15
m

in
e

co
m

a
p

er
tu

rb
aç
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As Figuras 4.11 e 4.12 mostram os desempenhos do NMPC proposto e do QDMC

(GARCIA e MORSHEDI, 1986) usando o modelo linear obtido na primeira etapa

do procedimento de identificação. Os resultados com o NMPC proposto mostram

offsets nas variáveis controladas para alguns patamarers de targets. No primeiro par

de alvos onde o NMPC deixa offset, é verificado que ambas as variáveis manipuladas

atingem os limites mı́nimos. Na segunda região de offset, observa-se offset apenas

na concentração de Cb, isso ocorre porque a solução do problema de controle conduz

a temperatuta da jaqueta para o limite máximo, deixando o controlador com apenas

um grau de liberdade para controlar duas variáveis controladas. Porém, em todas

as situações o NMPC apresentou boa performance com os limites selecionados para

as variáveis manipuladas. Por outro lado, os resultados obtidos com o algoritmo

QDMC foram oscilatórios, mostrando a dificuldade do algoritmo em controlar um

processo com comportamento não linear através de um modelo linear.

As Figuras 4.13 e 4.14 ilustram uma comparação entre o algoritmo NMPC usando

o modelo rigoroso com o NMPC usando o modelo proposto. Existem offsets nas três

regiões operacionais. Na primeira região, o target de Cb é irrealizável com os limi-

tes escolhidos para a variável manipulada Fi usada no problema de controle, como

ilustrado na Figura 4.2. Na segunda região, quando os targets mudam novamente,

existe offset apenas na composição de Cb. Isso aconteceu porque as soluções do

problema de controle levaram a vazão de alimentação, Fi, para o limite mı́nimo,

deixando o controlador com apenas uma variável manipulada para controlar duas

variáveis. Na última região, ambas as variáveis manipuladas atingiram os limites

mı́nimo, deixando offset para as duas variáveis controladas. Apesar dos offsets, é

posśıvel concluir que o NMPC apresentou um bom desempenho e que a perda de

desempenho em algumas situações foi por conta do atingimento dos limites defini-

dos para a região de busca do controlador. Sendo assim, os resultados comprovam

que o uso do modelo não linear proposto não ocasiona perda significativa de per-

formance quando comparado ao desempenho do controlador com o modelo rigoroso

da planta. Entretanto, o NMPC proposto reduziu significativamente o tempo com-

putacional para resolver o problema NLP. Em outras palavras, o tempo gasto em

cada ciclo de controle do NMPC usando o modelo proposto reduziu em 15x o tempo

computacional gasto com o algoritmo usando o modelo rigoroso. Este resultado é

muito importante, mostrando o potencial da estratégia proposta para aplicação em

problemas de larga-escala.
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Figura 4.11: Comparação entre as variáveis controladas obtidas com o NMPC pro-
posto e uma estratégia QDMC tradicional.
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Figura 4.12: Comparação entre as variáveis manipuladas obtidas como solução do
problema de controle do NMPC proposto com uma estratégia tradicional QDMC.
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Figura 4.13: Comparação entre as variáves controladas obtidas com o algoritmo
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Figura 4.14: Comparação entre as variáves manipuladas obtidas com o algoritmo
NMPC usando o modelo proposto e com o algoritmo usando o modelo rigoroso.
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4.1.3 Análise de sensibilidade aos erros de modelagem do

modelo proposto para o NMPC

A Figura 4.15 mostra a predição de estado-estacionário obtida ao final de cada ciclo

de controle para 3 estudos de caso: (1) Sem erro de modelagem - O modelo usado

pelo NMPC proposto tem todos os parâmetros obtidos através da identificação do

processo; (2) Erro aleatório de modelagem com variabilidade dentro da faixa de

5%; (3) Erro aleatório de modelagem com variabilidade dentro da faixa de 40%.

Os resultados ilustram que existe baixo desempenho no cálculo da trajetória de

predição apenas quando os erros estão nos parâmetros dos modelos que descrevem

o estado-estacionário do processo e, principalmente, quando estes erros apresentam

grande valor.

A Figura 4.16 mostra o desempenho do controlador para erros de modelagem em

descrever o estado-estacionário do processo. O controlador não conseguiu conduzir a

planta para os objetivos sugeridos para o caso em que o erro de modelagem apresenta

variabilidade da ordem de 40%. Valores de erro nesse patamar não são esperados em

condições operacionais da planta que sejam parecidas com a condição operacional

em que os testes foram feitos para levantar os dados de processo utilizados na etapa

de identificação. Portanto, pode-se dizer que em operações normais de operação o

controlador com o modelo proposto apresenta robustez a erros de modelagem.

O baixo desempenho apresentado pelo controlador acontece porque o sistema

perde a temperatura do fluido de resfriamento como grau de liberdade, Tw, atinge o

limite de máximo, deixando o controlador com apenas uma variável manipulada para

controlar duas variáveis controladas. Analisando os resultados, é posśıvel concluir a

importância de obter modelos acurados para descrever o comportamento não-linear

do estado-estacionário.

As Figuras 4.17 e 4.18 mostram o desempenho do controlador frente a erros

de modelagem dinâmica. Os estudos de caso são os mesmos descritos para os er-

ros de modelagem do estado estacionário, porém com erros nos parâmetros τp e ε,

respectivamente. Os resultados mostram um comportamento do controlador dife-

rente dos casos em que os erros de modelagem estão concentrados em descrever o

comportamento estático da planta, onde a performance do controlador é fortemente

impactada para grandes variabilidades de erros. Nesses estudos de caso, o erro de

modelagem para descrever a dinâmica do processo não impactou o desempenho do

controlador, independente da ordem de grandeza da variabilidade do erro.
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aç

ão
n
o

in
st

an
te

t=
15

m
in

e
u
m

a
p

er
tu

rb
aç
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Figura 4.16: NMPC proposto com erros no modelo estático para o problema servo.
A malha de controle é fechada em t=15 min e o setpoint muda em t=150 min.
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Figura 4.17: NMPC proposto com erros no modelo dinâmico em τp para o problema
servo. A malha de controle é fechada em t=15 min e o setpoint muda em t=150
min.
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Figura 4.18: NMPC proposto com erros no modelo dinâmico em ε para o problema
servo. A malha de controle é fechada em t=15 min e o setpoint muda em t=150
min.

A Figura 4.19 mostra o desempenho do NMPC ao utilizar modelos estáticos com

erros de modelagem para rejeitar perturbações na composição de alimentação. Este

cenário demonstra que o controlador não consegue levar a planta para os setpoints

na presença de grandes erros de modelagem. A baixa performance do controlador é

explicada pela perda da vazão de alimentação como variável manipulada ao atingir

o limite de mı́nimo, deixando o controlador com apenas um grau de liberdade para

controlar duas variáveis controladas. Sendo assim, os resultados ilustram, similar ao

problema servo, que o controlador tem baixo desempenho para rejeitar perturbações

na presença de grandes erros de modelagem para descrever o estado-estacionário do

processo.

As Figuras 4.20 e 4.21 mostram o desempenho do NMPC proposto em rejeitar

distúrbios na composição de alimentação na presença de erros de modelagem para

representar a dinâmica do processo em τp e ε, respectivamente. A análise dos resul-

tados permite concluir que os erros de modelagem na representação da dinâmica do

processo não ocasionam perda de performance do controlador.
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Figura 4.19: NMPC proposto com erros no modelo estático para o problema regu-
latório. A malha de controle é fechada em t=15 min e a perturbação ocorre em
t=150 min.
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Figura 4.20: NMPC proposto com erros no modelo dinâmico em τp para o problema
regulatório. A malha de controle é fechada em t=15 min e a perturbação ocorre em
t=150 min.
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Figura 4.21: NMPC proposto com erros no modelo dinâmico em ε para o problema
regulatório. A malha de controle é fechada em t=15 min e a perturbação ocorre em
t=150 min.

4.1.4 Comparação entre o controlador NMPC usando o mo-

delo proposto e um algoritmo MPC adaptativo

A Figura 4.22 ilustra uma comparação entre o algoritmo NMPC usando o modelo

proposto, resultando em um problema não linear (NLP) a ser resolvido, e a es-

tratégia MPC adaptativa, em que um problema de programação quadrática (QP)

é resolvido. Os resultados demonstram que ambas as estratégias gastam o mesmo

tempo computacional para resolver o problema de controle, entretanto, o modelo

NMPC utilizando o modelo anaĺıtico proposto apresentou melhor desempenho do

que o modelo MPC adaptativo para manter as variáveis controladas em seus respec-

tivos setpoints. Uma das explicações posśıveis seria que o modelo não linear teria

capacidade em descrever a predição do comportamento da planta ao longo de todo o

horionte de controle, de forma mais fidedigna. Enquanto, o modelo adaptativo con-

siste em um modelo linear que é atualizado apenas no instante inicial da trajetória

e não ao longo de todo o horizonte de controle, dessa forma haveria um desvio entre

a predição do modelo e o real comportamento do processo.
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4.1.5 Estudo de caso do desempenho do NMPC proposto

na presença de perturbações não-medidas na vazão de

fluido de resfriamento

A Figura 4.23 mostra o desempenho do NMPC para controlar a composição Cb e a

temperatura frente a perturbações não-medidas na vazão de fluido de resfriamento.

O estudo de caso foi realizado com dois tipos de perturbações não-medidas, aleatória

e constante, aplicadas no instante de tempo t = 200 min. Os resultados comprovam

o que já se era esperado, a ação feedback do controlador consegue eliminar os erros de

modelagem ocasionados por perturbações não-medidas de caráter constante. Porém,

se o comportamento dessas perturbações que não estão modeladas no problema de

controle for aleatório, a perfomance do controlador é fortemente impactada, não

conseguindo manter as variáveis controladas nos alvos sugeridos.
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Figura 4.23: Resultados do NMPC proposto para rejeitar perturbações não medidas
na temperatura do fluido de refriamento no instante t = 200 min.

4.1.6 Integração do NMPC proposto com uma camada de

otimização

As Equações 4.9 a 4.15 descrevem a formulação do problema de otimização. O obje-

tivo é maximizar a produção de Cb no estado estacionário, enviando esses setpoints

para a camada de controle, representada pela Equação 3.1.

max
u

Cb (4.9)
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Sujeito a:

0 =
F

V
(Cain − Ca)−K1(T )Ca −K3(T )C2

a (4.10)

0 = −F
V
Cb +K1(T )Ca −K2(T )Cb (4.11)

0 = − 1

ρCp
[K1(T )Ca (−∆HRAB

) +K2(T )Cb (−∆HRBC
)

+K3(T )C2
a (−∆HRAD

)] +
F

V
(Tin − T ) +

KwAR
ρCpV

(Tw − T ) (4.12)

Ki(T ) = Ki0 exp

(
− Ei
RT

)
(4.13)

umin ≤ u ≤ umax (4.14)

y
min
≤ y ≤ y

max
(4.15)

Sendo, as Equações 4.10 a 4.12 para representar o comportamento do estado-

estacionário do processo, enquanto a reformulação do problema de otimização com

as Equações 4.1 a 4.4 são a formulação do problema de otimização dinâmica.

O problema de otimização consiste na maximização da produção de Cb sujeita

a restrições nas variáveis manipuladas e controladas. A Figura 4.24 mostra uma

boa performance do NMPC proposto em conduzir a planta para os setpoints envi-

ados pela camada de otimização, resultando em um pequeno offset entre elas. É

importante descrever que a estratégia de controle adotada aplica na planta ape-

nas a primeira ação do horizonte de controle, reduzindo impactos que poderiam ser

ocasionados por erros de modelagem ou pela presença de perturbações não-medidas.

As Figuras 4.25 e 4.26 ilustram uma comparação entre a otimização usando o

modelo rigoroso e o modelo proposto. A otimização com o modelo proposto apre-

senta uma redução de 60% do tempo computacional gasto para resolver o problema

de otimização com o modelo rigoroso, porém sem apresentar perda de desempenho,

mostrando que a parte estática do modelo proposto é adequada para uso em técnicas

de otimização de estado estacionário.
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Figura 4.24: Resultado do NMPC proposto com a camada de otimização
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Figura 4.25: Comparação entre a otimização usando modelo estáticos com o modelo
multi-paramétrico proposto e o modelo rigoroso
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Figura 4.26: Comparação entre os alvos da otimização usando modelo estáticos com
o modelo multi-paramétrico proposto e o modelo rigoroso

A Figura 4.27 ilustra o desempenho do algoritmo proposto integrado com uma

camada de otimização dinâmica, em que o Cb é maximizado ao longo de toda a

trajetória. Os resultados foram comparados com a estratégia de otimização usando

modelos de estado-estacionário e com a estratégia de otimização dinâmica sem a ca-

mada de controle NMPC. De acordo com a Tabela 4.4, todas as soluções apresentam

pontos ótimos próximos, sendo a estratégia DRTO+NMPC a que obteve o maior Cb

entre as estratégias. A estratégia apenas com a camada de DRTO conduziu a planta

para o setpoint mais rápido do que as outras estratégias, porém apresentou maior

overshooting. Conclui-se pelos gráficos da figura, que a camada de NMPC consegue

conduzir a planta pela trajetória sugerida na camada de D-RTO, demonstrando que

a solução da otimização dinâmica, obtida com modelos fenomenológicos, é realizável

utilizando o modelo proposto.

Tabela 4.4: Comparação entre as estruturas de otimização

Abordagem Cb[mol/L] CbTarget
[mol/L] T [K] TTarget[K]

DRTO 1, 1290 1, 1308 428, 31 429, 37
DRTO+NMPC 1, 1297 1, 1357 427, 17 429, 33
RTO+NMPC 1, 1281 1, 1293 429, 44 429, 57
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4.1.7 Considerações finais

O desafio para aplicar estratégias NMPC é obter modelos que descrevam o compor-

tamento do processo e cujo tempo computacional gasto em cada ciclo de controle

permita uma frequência razoável de atuação do controlador em ambientes industri-

ais. Modelos não lineares que acarrentem em alto custo computacional para resolver

o problema de controle podem ocasionar soluções degeneradas, em que a solução ob-

tida já não é mais compat́ıvel com a condição operacional da planta do instante em

que o controlador iniciou o ciclo de controle. Este fato pode resultar em condições

de instabilidade para o processo.

Neste contexto, uma metodologia para obter modelos anaĺıticos visando algo-

ritmos NMPC foi proposta, evitando perda de acurácia por conta de aproximações

numéricas. O modelo anaĺıtico reduz a complexidade computacional enfrentada em

aplicações de NMPC voltadas para uso em tempo real, mostrando ser promissora

para problemas de grande escala.

A comparação entre o NMPC baseado no modelo proposto e o MPC adaptativo,

em que apenas o ganho do estado-estacionário é atualizado em tempo real com as

condições operacionais no ińıcio do ciclo de controle, ilustra que o NMPC proposto

apresenta melhor desempenho na tarefa de conduzir a planta até os alvos sugeridos,

sem ocasionar nenhum esforço computacional adicional ao da estratégia adaptativa.

Um estudo de erros de modelagem da parte estática e da parte dinâmica do

problema foi realizado. Este estudou mostrou que o desempenho do controlador é

muito mais afetada por erros na parte estática do modelo do que na parte dinâmica,

principalmente quando se trata de patamares elevados de erro. Além disso, a pre-

sença de perturbações não-medidas, como por exemplo a temperatura do fluido de

resfriamento, pode comprometer muito o desempenho do controlador em manter a

planta nos alvos.

Conclui-se pelos resultados apresentados nesse caṕıtulo, que o modelo proposto

é bem-sucedido em conduzir o processo através da trajetória ótima calculada na

camada de otimização dinâmica (D-RTO). Este fato permite afirmar que o modelo

proposto descreve de forma acurada o comportamento da planta, sem degenerar a

solução ótima obtida com modelos rigorosos, porém com menor esforço computaci-

onal, abrindo espaço para uso em aplicações industriais de maior dimensão.
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4.2 Caso I - Aplicação do NMPC proposto em um

processo de produção de óleo offshore mode-

lado no EMSO

Nesta seção o NMPC proposto é aplicado na simulação de uma unidade de produção

de óleo offshore do sistema Petrobras. A simulação da plataforma de produção foi

desenvolvida no ambiente de modelagem, simulação e otimização (EMSO) (SOARES

e SECCHI, 2003)

Na próxima seção é apresentada uma metodologia de identificação para obter o

modelo anaĺıtico que descreve o processo offshore. Os resultados do NMPC aplicado

ao processo de produção offshore mostram a capacidade do algoritmo proposto em

mitigar os impactos causados por regimes golfantes de produção, além de manter a

produção dentro das especificações de processo e, quando posśıvel, conduzir a planta

de processamento de óleo para a condição operacional ótima.

4.2.1 Desenvolvimento do modelo dinâmico

Processos de produção de óleo offshore podem ser tipicamente divididos em 4 seções:

Sistema subsea, o qual consiste em poços submarinos, pipeline e risers ; Sistema de

topside, que contém os equipamentos de separação multifásica dos sistemas óleo,

água e gás; Sistema de tratamento de água, o qual especifica a quantidade de óleo

na água descartada no mar (TOG); Unidade de Compressão de gás, cuja finalidade

consiste em recuperar a pressão de exportação do gás e a pressão para injeção de

gas-lift.

Existem na literatura trabalhos de modelagem dinâmica de processos de

produção de óleo offshore baseado em prinćıpios fenomenológicos. Como por exem-

plo, modelos para descrever o comportamento dinâmico da coluna de produção

acoplado com injeção de gas-lift (FOSS et al., 2008; HANSEN et al., 2012), mode-

los para descrever o comportamento do escoamento no flowline e riser (MEGLIO,

2011), modelos compreendendo desde o poço, o flowline e o riser (JAHANSHAHI,

2013), e modelos que incluem também o separador trifásico (RIBEIRO et al., 2016).

A caracteŕıstica mais importante que esses modelos devem ter é a capacidade de

descrever as golfadas, como por exemplo, golfadas formadas no anular de injeção

de gas-lift, golfadas de case-heading e golfadas ocasionadas pela topografia do leito-

marinho que favorecem o acúmulo de gás. Além disso, solvers eficientes para a

integração do sistema dinâmico é outra caracteŕıstica importante a ser considerada,

principalmente quando o foco for aplicações em tempo real.

Nesse contexto, foi modelado no ambiente de modelagem e simulação do EMSO

a planta de processamento da plataforma integrada com 3 poços de produção de
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óleo com elevação artificial, sendo um deles em condição de fluxo golfante. A vazão

de injeção de gas-lift e a abertura da válvula choke são variáveis manipuladas do

problema de controle. O principal objetivo é estabilizar a vazão de óleo proces-

sada na planta de processamento da plataforma, evitando eventos de parada não-

programada. Além disso, é importante manter a quantidade de água e sedimentos na

vazão de óleo produzida (BSW) e a quantidade de óleo na água descartada (TOG)

dentro das especificações de qualidade da planta, sendo assim, é adicionada o ńıvel

de interface do vaso de separação trifásico como uma das principais variáveis de

processo para manter o BSW e o TOG dentro dos limites permitidos.

4.2.2 Descrição das unidades de processamento de óleo e de

compressão de gás

A Figura 4.28 mostra a unidade de processamento de óleo da plataforma modelada

no software EMSO. A vazão de fluido vindo dos poços submarinos consiste em

uma mistura trifásica que chega na planta de processamento no vaso de separação

gravitacional, primeiro equipamento, onde a mistura é separada em fase gasosa,

que é direcionada para a unidade de compressão da plataforma, fase aquosa, que é

direcionada para a planta de tratamento de água, cujo objetivo é retirar a quantidade

de óleos e graxas (TOG) presente, de forma a enquadrar a água descartada no mar

dentro dos requisitos ambientais definidos pelas agências reguladoras. A fase oleosa

da sáıda do separador gravitacional é direcionada para o segundo equipamento,

chamado degaseificador, onde parte do gás ainda dissolvido é removido. O óleo que

deixa o degaseificador é direcionado para o tratador eletrostático, onde parte da água

ainda dissolvida no óleo é removida e direcionada para o ı́nicio do processo. Após

essa etapa é adicionada uma pequena vazão de água ao óleo na sáıda do primeiro

tratador eletrostático, o objetivo dessa adição de água de baixa salinidade é reduzir

a salinidade da água presente no óleo, além de aumentá-la para uma fração mı́nima

de água, de forma a ser posśıvel o tratamento no segundo estágio de degaseificação

e separação eletrostática. É preciso uma fração mı́nima de água no óleo para a

separação da água por corrente eletrostática. O óleo na sáıda do segundo estágio

de separação eletrostática já está com o BSW especificado e em condições de ser

exportado, por oleoduto ou navio aliviador. A seção de processamento de óleo foi

simulada com a estratégia de modelos blackoils (HUAN, 1985), que consiste em uma

mistura multifásica representada por três componentes: água, gás e óleo.
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A modelagem utilizada na planta de processamento de óleo necessita de apenas

duas propriedades, massa molar e massa espećıfica, para cada um dos componentes,

óleo, água e gás. Essas duas informações são importantes, pois aparecem no equa-

cionamento fenomenológico que descreve todo o processo de separação da planta de

óleo. Portanto, nessa abordagem não há mudança de fase entre as fases, água, gás e

óleo, que dependeriam da composição de componentes qúımicos em cada fase para

a determinação do equiĺıbrio termodinâmico.

A Figura 4.29 ilustra a unidade de compressão da planta de processamento.

Existe um limite mı́nimo de pressão para exportar o gás através do pipeline, assim

como existem limites de máximo e de mı́nimo para a pressão de injeção de gas-lift

e para a injeção no reservatório. Algumas vezes a planta de processamento recebe

grandes vazões de gás a alta pressão, fenômeno esse conhecido por golfadas. Nessa

situação, como medida emergencial de segurança e para evitar paradas de produção

não-programadas, parte desse gás pode ser queimado no flare, incorrendo em per-

das econômicas e problemas com orgãos ambientais. Nesse contexto, a planta foi

projetada para ter uma operação flex́ıvel na destinação desse gás, enviando para

flare apenas em último caso. Portanto, existem três destinos posśıveis para o gás

produzido: injeção por gas-lift, exportação através de gasoduto ou injeção no re-

servatório. Além disso, o CO2 que vem do reservatório é separado através de um

processo por membranas e esse CO2 separado é reinjetado no reservatório através

de uma unidade de compressão de CO2, cujo objetivo é recuperar a pressão do gás

para poder injetá-lo na pressão exigida pelo reservatório.

Os modelos usados na unidade de compressão são composicionais, pois a dis-

tribuição de componentes na vazão de gás é importante para calcular as proprie-

dades termodinâmicas das mudanças de fase em cada equipamento do sistema de

compressão da plataforma. Além disso, é importante ressaltar que, a simulação do

processo foi constrúıda baseada na metodologia pressure-driven, em que as vazões do

balanço de massa são obtidas a partir do balanço de pressão entre os equipamentos

de separação da planta de processamento do topside da plataforma.

THOMAZ (2017) aplicou uma estratégia de controle preditivo linear em si-

mulação dinâmica da unidade de compressão ilustrada pela Figura 4.29. Os re-

sultados mostram que a técnica é adequada para mitigar o impacto de perturbações

externas ao sistema, mantendo a pressão do sistema estável, evitando queima de

gás na tocha e paradas não-programadas da planta. Além disso, o MPC proposto

consegue minimizar os gastos energéticos da compressão, através da redução das

vazões de recirculação em cada estágio de compressão. Este resultado é importante,

pois o maior custo econômico de processos de produção offshore está na etapa de

compressão do gás produzido.
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4.2.3 Formulação do problema de controle

O NMPC consiste na solução de um problema de controle ótimo não-linear discreto

(NOCP), o qual é formulado a seguir:

min
u
J(u) =

Hp∑

k=1

[
ySP (tk)− y(tk)

]T
W
[
ySP (tk)− y(tk)

]
+

Hc∑

k=1

∆uT (tk)S∆u(tk)+

Hc∑

k=1

[
uSP (tk)− u(tk)

]T
R
[
uSP (tk)− u(tk)

]
(4.16)

Sujeito a :

y(tk) = fNL(u(tk), d(tk), y(t0), tk), tk ε [ t1, tHp ] (4.17)

umin ≤ u(tk) ≤ umax (4.18)

ymin ≤ y(tk) ≤ ymax (4.19)

Em que u(tk) ε <nu e d(tk) ε <nd são as variáveis manipuladas e perturbações,

respectivamente, com u(t) descrito por uma função constante por parte, ∆u(tk) =

u(tk)− u(tk−1), ySP (tk) ∈ Rny é a trajetória de referência e uSP ∈ Rnu é a trajetória

de target para as variáveis manipuladas. Ambas as trajetórias podem ser definidas

como solução de um problema de otimização em tempo real (RTO) ou como solução

de um problema de otimização dinâmica (DRTO). Hp é o horizonte de predição, Hc

é o horizonte de controle, e y(t0) ε <ny é a condição inicial da variável controlada

no ińıcio do problema de controle. O modelo não linear é descrito na seção a seguir.

4.2.4 Determinação do modelo não linear

Neste trabalho, uma abordagem multiparamétrica descrita por RIBEIRO e SEC-

CHI (2018) foi usada para descrever o comportamento não-linear de processos de

produção de óleo offshore.

As Equações 4.20 a 4.23 mostram o modelo não-linear usado para representar o

processo de produção de óleo offshore, em que a Equação 4.21 é uma estrutura multi-

paramétrica para representar as condições de estado-estacionário e a Equação 4.23

é uma estrutura anaĺıtica para representar o comportamento dinâmico de processos

de primeira-ordem, ou de segunda-ordem com tempo-morto (RIBEIRO e SECCHI,

2018).
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y(t) = y0 +
[
yss(u, d)− y0

]
⊗ f(t) (4.20)

yssj (u, d) =
nu∏

k=1

n1∑

i=0

Ci,k,j(d) (uk)
i (4.21)

Ci,k,j(d) =

nd∏

l=1

n2∑

m=0

αi,k,j,m,l (dl)
m (4.22)

fj(t) = 1− exp

[−εj (t− τdj)
τj

]
cosh




√
ε2
j − 1

τj
(t− τdj)


+

εj√
ε2
j − 1

sinh




√
ε2
j − 1

τj
(t− τdj)





 (4.23)

em que j = 1, ..., ny, ⊗ é o produto de Hadarmat, veja apêndice C, y(t) ∈ <ny é o

vetor de variáveis controladas, y0 ∈ <ny é o vetor de valores iniciais para o horizonte

de predição das variáveis controladas; yss : Rn
u × Rn

d → Rn
y representa a relação

entre as variáveis de entrada e a de sáıda para descrever o estado-estacionário, en-

quanto f(t) ∈ <ny descreve o comportamento dinâmico do processo. A estrutura da

Equação 4.20 permite obter de forma rápida o gradiente e a Hessiana analiticamente,

reduzindo o esforço computacional para obter a solução do problema NLP.

Durante a etapa de identificação foi proposta uma metodologia descrita a seguir

que combina variáveis de processo em variáveis auxiliares, melhorando a acurácia

do modelo não-linear. A Figura 4.30 mostra o balanço de massa representado pelas

variáveis auxiliares do modelo proposto. A Figura 4.31 ilustra o modelo baseado na

estrutura de Hammerstein, sendo descrito pelas Equações 4.24 até 4.36 :

OilSSj = f(GLj, CKj) (4.24)

Oilj(t, GLj, CKj) = Oil0j +
[
OilSSj (GLj, CKj)−Oil0j

]
fOilj (t) (4.25)

em que j = 1, ..., n e n são os números de poço, GL é a vazão de injeção de gas-lift,

CK é a abertura da válvula choke de produção e Oil é a vazão de produção de óleo.

O balanço de massa no manifold, descrevendo as entradas no separador gravita-

cional, é dado por:
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Figura 4.30: Esquema do balanço de massa do poço.

Figura 4.31: Representação do modelo proposto usando a estrutura de Hammerstein.
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Oil =
n∑

j=1

Oilj (4.26)

Water =
n∑

j=1

Wj (4.27)

BSW =

∑n
j=1OiljBSWj

Oil
(4.28)

TOG =

∑n
j=1WjTOGj

Water
(4.29)

(4.30)

em que Wj é a vazão de água produzida por cada poço j, BSWj são os sedimentos e

a água presente na vazão de óleo chegando de cada poço j, e TOGj é a concentração

de óleo na vazão de água chegando de cada poço j.

Definindo as seguintes variáveis auxiliares:

ν1 = Oil ·BSW (4.31)

ν2 = Water · TOG (4.32)

em que ν1 representa a vazão de água presente na fase oleosa e ν2 representa a vazão

de óleo na fase aquosa, respectivamente. As funções multiparamétricas, Equação

4.21, são escritas em termos dessas variáveis e do ńıvel de interface água-óleo, hin:

BSW SS
SG = f(ν1, hin) (4.33)

TOGSS
SG = f(ν2, hin) (4.34)

em que BSW SS
SG e TOGSS

SG são os valores de estado-estacionário de BSW e TOG nas

vazões de óleo e água deixando o separador gravitacional, respectivamente. Reescre-

vendo a Equação 4.20 em termos das variáveis manipuladas e controladas, resulta

em:
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BSWSG(t, ν1, hin) = BSW 0 + [BSW SS
SG(ν1, hin)−BSW 0]fBSWSG (t) (4.35)

TOGSG(t, ν2, hin) = TOG0 + [TOGSS
SG(ν2, hin)− TOG0]fTOGSG (t) (4.36)

A metodologia usada para obter o modelo descrito nas Equações 4.20 até 4.23

consiste em: (1) Seleção da estrutura mais adequada para descrever o comporta-

mento dinâmico do processo através de testes de identificação, usando funções de

primeira e segunda ordem, com ou sem tempo morto, até se obter o modelo de

melhor desempenho em descrever a planta; (2) Determinação dos parâmetros da

estrutura de Hammerstein.

A Figura 4.32 mostra a predição calculada pelo modelo proposto para cada ação

de controle. É posśıvel observar a caracteŕıstica adaptativa do modelo, ou seja, o

modelo é atualizado para descrever o comportamento do processo com as condições

operacionais obtidas via ação de controle anterior. Cada curva na figura representa

uma nova trajetória de predição obtida para a condição operacional atual, mos-

trando a adaptabilidade do modelo para descrever as não-linearidades do processo.

Os parâmetros do modelo, Equação 4.20 a 4.23, são calculadas com as condições

operacionais de cada ciclo de controle. A próxima seção mostra o resultado da

aplicação da estratégia NMPC no estudo de caso que representa uma planta real de

processamento de óleo offshore.

Figura 4.32: Trajetória de predição calculada pelo modelo proposto para cada degrau
nas variáveis de entrada.
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4.2.5 Resultados e discussões do caso I

O estudo de caso desse caṕıtulo consiste na aplicação de uma estratégia NMPC

em uma simulação de uma planta real de processamento de óleo offshore, cujo ob-

jetivo do controlador é mitigar os impactos causados por regimes de escoamento

golfante e, quando posśıvel, conduzir a planta até um ponto ótimo operacional.

Neste contexto, foram escolhidas como variáveis manipuladas as variáveis de pro-

cesso que apresentam maior relação com esses objetivos. A Figura 4.33 mostra uma

correlação não-linear entre a vazão de injeção de gas-lift e a vazão de produção de

óleo, sendo portanto, uma boa escolha junto com a abertura da válvula choke de

produção como variáveis manipuladas para controle dessa vazão. Outra tarefa im-

portante do algoritmo NMPC é garantir que o BSW no óleo exportado e o TOG na

água descartada estejam dentro dos limites de especificação de produção. A vazão

de produção tem efeito em ambos, por exemplo, se a vazão de produção de óleo

é elevada, o tempo de residência será baixo e, consequentemente, a separação será

menos eficiente. Sendo assim, é importante ter um grau de liberdade a mais para

ajustar o BSW e o TOG dentro dos limites de especificação, que neste caso é o ńıvel

de interface água e óleo da câmara de separação de água. Outro ponto importante, é

mapear todas as variáveis que são perturbações e impactam no enquadramento das

especificações, como por exemplo o TOG e o BSW proveniente de cada poço. Por-

tanto, na modelagem em questão, são considerados o BSW e o TOG de cada poço,

além dos regimes de vazão de produção golfante, como perturbações ao processo que

podem impactar na performance do controlador.

O modelo não-linear proposto para representar o comportamento do estado-

estacionário da produção de óleo offshore é descrito pelas Equações 4.37 a 4.39.

Oilssj (GLj, CKj) = C1,j + C2,j GLj + C3,j CKj + C4,j GLj CKj + C5,j GL
2
j+

C6,j CKn(1).2 + C7,j GLjCK
2
j + C8,j GL

2
j CKj + C9,j GL

3
j + C10,j CK

3
j+

C11,j GLjCK
3
j + C12,j GL

3
j CKj + C13,j GL

4
j + C14,j CK

4
j j = [1, 2, 3] (4.37)

em que Oilssj é a vazão de produção de óleo no estado-estacionário, GLj é a vazão

de injeção de gas-lift e CKj a abertura da válvula choke de produção no j-ésimo

poço. Tabela 4.5 mostra os parâmetros da Equação 4.37.
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Tabela 4.5: Parâmetros do modelo estático da produção de óleo.

Oilssj Well j = 1 Well j = 2 Well j = 3

C1,j 0, 1296 0, 1296 1, 5245
C2,j 1, 5332 1, 6332 −1, 1879
C3,j 1, 3931 1, 8931 −4, 6642
C4,j −1, 3462 −1, 4462 −0, 9213
C5,j −0, 6235 −0, 8235 1, 8046
C6,j −0, 4192 −0, 8192 10, 1092
C7,j −0, 1757 −0, 3757 3, 9526
C8,j −0, 8668 −0, 8668 −1, 2630
C9,j −1, 6269 −1, 6269 −0, 7334
C10,j −0, 1983 −0, 3983 −10, 6522
C11,j 0, 3394 0, 3394 −1, 8312
C12,j 0, 9551 0, 9551 −0, 1433
C13,j 0, 8803 1, 8803 0, 3467
C14,j 0, 0913 0, 0913 4, 0649

BSW ss
SG(ν1, hin) = C1 + C2 ν1 + C3 hin + C4 ν1 hin + C5 ν

2
1 + C6 h

2
in+

C7 ν1h
2
in + C8 ν

2
1 hin (4.38)

TOGss
SG(ν2, hin) = C1 + C2 ν2 + C3 hin + C4 ν2 hin + C5 ν

2
2 + C6 h

2
in+

C7 ν2h
2
in + C8 ν

2
2 hin (4.39)

em que BSW ss
SG é o óleo deixando o separador gravitacional e TOGss

SG é a quanti-

dade de óleo na água descartada, ν1 e ν2 são as variáveis auxiliares descritas pelas

Equações 4.31 e 4.32. Tabela 4.6 mostra os parâmetros das Equações 4.38 e 4.39.

Tabela 4.6: Parâmetros dos modelos estáticos de BSW ss
SG e do TOGss

SG

BSW ss
SG TOGss

SG

C1 −0, 0239 0, 4528
C2 1, 1503 0, 7352
C3 −0, 0172 −0, 9963
C4 0, 2670 −0, 3575
C5 −0, 2032 −0, 1560
C6 0, 0298 0, 5074
C7 0, 1009 0, 1435
C8 −0, 3892 0, 0240

As Tabelas 4.7 e 4.8 mostram os parâmetros do modelo dinâmico, descritos pelas

funções, fOilj (t), fBSWSG (t) e fTOGSG (t).
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Tabela 4.7: Parâmetros dos modelos dinâmicos para a produção de óleo em cada
poço.

fOilj (t) εj τj[s]

Well j = 1 1, 9302 1786, 3
Well j = 2 6, 1533 473, 3
Well j = 3 0, 8159 5336, 7

Tabela 4.8: Parâmetros dos modelos dinâmicos da produção de BSW e TOG.

Parâmetros εj τj[s]
fBSWSG (t) 2, 714 78, 590
fTOGSG (t) 7, 158 12691, 321

A Figura 4.33 ilustra a produção de óleo como função da vazão de injeção de

gas-lift e da abertura da válvula de choke de produção, apresentando correlação

não-linear entre a produção de óleo e a vazão de injeção de gas-lift. As Figuras

4.34 e 4.35 ilustram o comportamento do TOG e do BSW , respectivamente, como

funções das variáveis auxiliares em diferentes ńıveis de interface água-óleo. Os resul-

tados mostram que o modelo proposto descreve o regime de estado-estacionário da

produção de óleo, BSW e TOG, de forma acurada para uso em técnicas de NMPC.
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Figura 4.35: Comparação entre os pontos de estado-estacionário obtidos pelo modelo
proposto e pela planta para o BSW na vazão de produção de óleo.
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As Figuras 4.36 até 4.42 mostram uma comparação entre o controlador NMPC

usando o modelo não linear proposto com uma estratégia QDMC tradicional que usa

modelos lineares obtidos a partir de testes de resposta ao degrau na planta (GARCIA

e MORSHEDI, 1986). Os resultados ilustram que o NMPC com o modelo proposto

apresentou melhor performance em conduzir a planta para o setpoint da produção

de óleo do que a estratégia QDMC tradicional. O modelo proposto foi capaz de

descrever o comportamento não linear do processo através de variáveis auxiliares,

Equações 4.31 e 4.32. Vale comentar que o modelo proposto não pôde descrever os

comportamentos das variáveis BSW e o TOG sem adotar a estratégia de variáveis

auxiliares, ou seja, diretamente com as variáveis de processo.

A Figura 4.37 mostra o NMPC proposto estabilizando a planta no alvo suge-

rido, eliminando o regime oscilatório ocasionado por um dos poços golfantes. Por

outro lado, o QDMC com modelos lineares não consegue eliminar os impactos das

golfadas provenientes de um dos poços, muito provavelmente, por conta dos erros

de modelagem presentes na tentativa de descrever um comportamento não linear do

processo por modelos lineares.

Um dos objetivos do controlador é manter as especificações de qualidade, BSW e

TOG, dentro dos limites de processo. Nesse contexto, as Figuras 4.38 e 4.39 ilustram

os desempenhos do NMPC e do QDMC durante a perturbação no TOG vindo de

um dos poços. Os resultados comprovam que o NMPC proposto consegue rejeitar

bem a perturbação, mantendo as especificações dentro dos limites, porém o QDMC

não conseguiu cumprir com êxito esse objetivo. Este baixo desempenho do QDMC

pode ser explicado pelo fato do modelo linear usado no controlador não conseguir

reproduzir a relação não linear entre as variáveis manipuladas, vazão de injeção de

gás-lift, abertura da válvula de choke e ńıvel de interface do separador gravitacional

com as variáveis controladas, BSW e TOG.

As Figuras 4.40 até 4.42 ilustram as variáveis manipuladas obtidas como soluções

do problema de controle para as estrátegias de NMPC proposto e do QDMC. Na

estratégia com modelo não linear é posśıvel obter soluções para as variáveis manipu-

ladas dentro dos limites de máximo e de mı́nimo, porém nas estratégias com modelo

linear isso não é posśıvel, pois as soluções da estratégia de controle QDMC levam

a saturação de algumas das variáveis manipuladas, ocasionando perda de grau de

liberdade para manter as variáveis controladas dentro dos limites ou nos setpoints.
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Figura 4.36: Comparação entre as estratégias MPC linear e NMPC com modelo
proposto para conduzir a vazão de produção de óleo aos setpoints sugeridos.
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Figura 4.37: Comparação entre as estratégias de MPC com modelo linear e do
NMPC proposto para mitigar golfadas.
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Figura 4.38: Comparação entre as estratégias de MPC com modelo linear e do
NMPC proposto para manter as especificações de TOG dentro dos limites.
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Figura 4.39: Comparação entre as estratégias de MPC com modelo linear e do
NMPC proposto para manter as especificações de BSW dentro dos limites.
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Figura 4.40: Comparação das soluções do NMPC proposto e do QDMC para a vazão
de injeção de gás-lift em cada poço.
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Figura 4.41: Comparação das soluções do NMPC proposto e do QDMC para a
abertura da válvula de choke de produção de cada poço.
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Figura 4.42: Comparação das soluções do NMPC proposto e do QDMC para o ńıvel
de interface água-óleo do separador gravitacional.

4.2.6 Considerações finais do caso I

O modelo não linear proposto demonstrou ser eficiente em descrever o comporta-

mento do estado-estacionário da vazão de óleo produzida, do BSW e do TOG. A

estratégia de combinar os efeitos da vazão de produção de óleo e água com o BSW e o

TOG, respectivamente, vindo dos poços em variáveis auxiliares foi bem-sucedido. A

estratégia com o NMPC proposto teve desempenho muito melhor do que a estratégia

MPC com modelos lineares, mostrando que estratégias MPC não são capazes de eli-

minar o regime oscilatório ocasionado por golfadas, assim como não são capazes de

garantir as especificações de processo dentro dos limites de operação. Conclúı-se

com os resultados que o NMPC com o modelo proposto foi eficiente em mitigar os

impactos das golfadas, garantir as especificações de BSW e TOG dentro dos limi-

tes de operação, mesmo na presença de perturbação no TOG proveniente de um

dos poços. Além disso, o controlador conseguiu conduzir a planta até os setpoints

sugeridos.

Outro resultado importante desse estudo de caso, foi o baixo custo computacio-

nal apresentado pela estratégia de NMPC proposta, aproximadamente 10 segundos

por ciclo de controle, usando o Matlab em um computador com memória de 8GB

e processador i7, para resolver um problema NLP com 7 variáveis manipuladas, 3

variáveis controladas e uma variável distúrbio. Essa é uma importante contribuição

do trabalho, pois demonstra o potencial do algoritmo proposto para aplicações in-

dustriais.
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4.3 Caso II - Aplicação do NMPC proposto em

um processo de produção de óleo offshore nos

ambientes de simulação EMSO e OLGA

Nesta seção é apresentada a aplicação da estratégia de NMPC proposto em um

ambiente de simulação integrado dos simuladores EMSO (SOARES e SECCHI, 2003)

e OLGA. A planta de processamento de óleo da plataforma foi simulada no ambiente

de modelagem, simulação e otimização (EMSO) e integrada à modelagem da seção

subsea do processo de produção (OLGA) que consiste em poços submarinos, flowline

e riser.

4.3.1 Breve descrição do processo de produção de óleo

offshore

A planta de processamento de óleo offshore foi modelada no simulador de processo

EMSO (SOARES e SECCHI, 2003) e integrado ao simulador comercial OLGA. Fo-

ram simulados 4 poços submarinos com elevação artificial, flowline e riser, sendo

um dos poços em regime de escoamento oscilatório devido à presença de golfadas.

O escopo do controlador consiste nas seguintes variáveis manipuladas: abertura da

válvula choke e da injeção de gas lift de cada um dos poços e o ńıvel de interface

do separador gravitacional, grau de liberdade com forte correlação para controlar

as especificações de processo, BSW e TOG. O principal objetivo do controlador é

estabilizar a planta de processamento de óleo, evitando paradas de produção não-

programadas, principalmente as ocasionadas por alta pressão no sistema de com-

pressão. Neste cenário, após garantir estabilidade operacional e havendo margem

para otimização, o controlador buscará levar a planta para o ponto operacional

ótimo sugerido, sempre acompanhando as especificações de processo BSW e TOG,

de forma a mantê-las dentro dos limites de operação aceitáveis.

A planta de processamento de óleo e o sistema de compressão de gás são os

mesmos modelos descritos na Seção 4.2.2. A principal diferença nesse estudo de caso

foi o acoplamento desses modelos a um sistema com 4 poços submarinos modelados

em simulador comercial para escoamento multifásico subsea (OLGA).

A Figura 4.43 mostra o sistema subsea simulado no ambiente de simulação

OLGA, considerando desde o poço submarino com elevação artificial, flowline até

o riser. A integração da modelagem do escoamento subsea em OLGA com a mo-

delagem da planta de processamento no ambiente de simulação EMSO (SOARES e

SECCHI, 2003) foi realizada através de comunicação OPC.
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Figura 4.43: Simulação do sistema subsea no simulador OLGA.

4.3.2 Resultados e discussões do caso II

Nesta seção são apresentados os resultados da aplicação do NMPC proposto na

simulação do processo de produção de óleo offshore modelada no ambiente de si-

mulação integrado EMSO e OLGA.

A Figura 4.44 mostra a relação entre a produção offshore e a vazão de injeção

de gas-lift usando o simulador de escoamento subsea OLGA.
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Figura 4.44: Relação entre as vazões de óleo, gás e água com a vazão de injeção de
gas-lift.

As Figuras 4.45 e 4.46 mostram o NMPC conduzindo a planta para o setpoint,

eliminando o regime oscilatório causado pela presença de golfadas em um dos poços.

Além disso, o controlador tem como um de seus objetivos manter as especificações de

processo dentro dos limites de operação. Neste contexto, visando avaliar o desempe-

nho do controlador, foi aplicado ao processo uma perturbação no TOG proveniente

de um dos poços. Os resultados demonstraram que o controlador consegue rejeitar

de forma eficaz a perturbação, mantendo as especificações dentro dos limites.
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Figura 4.46: Resultados das variáveis manipuladas da aplicação do NMPC proposto
em processo de produção de óleo offshore.

Neste ponto, o algoritmo proposto é comparado com estratégias de controle tradi-

cionais para mitigação de golfadas, controle anti-golfadas (GODHAVN et al., 2005) e

controle PID recursivo. O objetivo é avaliar o desempenho do NMPC com o modelo

proposto, usando como variáveis manipuladas a vazão de injeção de gás-lift e a aber-

tura da válvula choke, para controlar a pressão no fundo do poço, PDG -Permanent

downhole gauge, em um valor de mı́nimo. A condição de pressão mı́nima no fundo

do poço ocasiona maior produção de óleo e gás, sendo portanto mais vantajosa eco-

nomicamente, porém é uma condição de maior risco de instabilidade operacional,

como resultado da presença de golfadas. Neste cenário, os algoritmos são avaliados

pela capacidade de manter a pressão no fundo do poço em patamares menores, mas

sem perder a estabilidade operacional.

• Estratégia de controle anti-golfadas (GODHAVN et al., 2005)

O objetivo da estratégia de anti-golfadas é atuar na abertura da válvula choke

para mitigar o impacto das golfadas no processo, mas sempre buscando a abertura

máxima de choke, que ocasiona a maior produção. A Equação 4.40 descreve a

estratégia.

u(k + 1) = u(k) + α1(PDG(k)− PDG(k − 1))+

α2(PDG(k − 1)− PDG(k − 2)) + β(uOtim − u(k)) (4.40)

em que α1 e α2 são os parâmetros da lei de controle responsáveis pela ação de

controle para estabilizar o processo e β é o parâmetro de velocidade do algoritmo
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para conduzir a abertura da válvula choke para o valor ótimo, uOtim. Portanto, se

α1,2 >> β o algoritmo será mais conservador, sendo indicado para poços mais agres-

sivos com golfadas severas. Por outro lado, se o processo tem comportamento mais

estável, o indicado é usar β >> α1,2, possibilitando maior velocidade ao algoritmo

em alcançar a abertura ótima.

• Estratégia de controle PID-recursivo

O objetivo dessa estratégia é estabilizar a variação de pressão na cabeça do

poço, PDG, mitigando as golfadas e, com isso, os riscos de instabilidade operacional.

Porém, sem utilizar nenhum critério de otimização na formulação do problema de

controle.

u(k) = u(k − 1) + α0erro(k) + α1erro(k − 1) + α2erro(k − 2) (4.41)

erro(k) = SP − y(K)

y(k) = PDG(k)− PDG(k − 1)

em que α0, α1 e α2 são parâmetros de sintonia do PID e SP ' 0. O valor de

SP utilizado na lei de controle será o menor posśıvel, de forma que PDG(k) '
PDG(k − 1), condição de regime estável. Sendo assim, comparando essa lei de

controle com a do algoritmo anti-golfada e do NMPC proposto, é posśıvel notar

ausência de qualquer critério de otimização, mostrando apenas foco em estabilizar

o processo.

As Figuras 4.47 a 4.49 ilustram um comparativo entre a estratégia de NMPC

proposto e estratégias tradicionais da literatura para mitigação de golfadas. As

estratégias apresentaram desempenhos similares, com a estratégia de anti-golfada

apresentando mais picos oscilatórios do que as outras estratégias. Além disso, no

estudo de caso com valores menores para o alvo de pressão no fundo do poço, redu-

zindo o patamar por um fator de 50 %, aumentando o erro do controlador e com isso

buscando maior rentabilidade. A estratégia do NMPC proposto conseguiu melhor

desempenho para estabilizar o PDG do que as outras estratégias, porém, estabilizou

a pressão em maior patamar, o que ocasiona menor produção de óleo e gás, ou seja,

em ponto operacional de menor rentabilidade. Conclui-se, portanto, a necessidade

de aprofundar mais os estudos de sintonia do algoritmo proposto para esse exemplo,

de forma a melhorar o desempenho da estratégia.

114



0
20

40
60

80
10

0
12

0
14

0
0.

9

0.
951

1.
051.

1

1.
151.

2

1.
251.

3
x 

10
6

te
m

po
(m

in
)

PDG (Pa)

N
M

P
C

 p
ro

po
st

o 
X

 A
nt

i−
S

lu
g 

X
 P

ID
−

re
cu

rs
iv

o

 

 

0
20

40
60

80
10

0
12

0
14

0
0.

9

0.
951

1.
051.

1

1.
151.

2

1.
251.

3
x 

10
6

te
m

po
(m

in
)

PDG (Pa)

 

 

A
nt

iS
lu

g
P

ID
O

P
E

N
−

LO
O

P
N

M
P

C
T

ar
ge

t (
T

G
1)

A
nt

iS
lu

g
P

ID
O

P
E

N
−

LO
O

P
N

M
P

C
2 

(T
G

2=
T

G
1/

2)

F
ig

u
ra

4.
47

:
C

om
p
ar

aç
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Figura 4.48: Resultado da variável manipulada - Abertura da válvula de choke das
estratégias de controle, NMPC, PID e Antislug.
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Figura 4.49: Resultado da variável manipulada - Vazão de injeção de gas-lift das
estratégias de controle, NMPC, PID e Antislug.
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4.4 Caso III - Aplicação do NMPC proposto inte-

grado com uma camada de Otimização a pro-

cessos de produção de óleo offhore

Nesta seção é apresentado o estudo de caso da integração entre o NMPC proposto

e a camada de otimização aplicados a um processo de produção offshore.

4.4.1 Formulação do problema de otimização

Os modelos propostos que descrevem o estado-estacionário do processo e são usados

no problema de otimização estão descritos na Equação 4.42.

Y ss
j (GLj, CKj, Pt) =

∏3
k=1

∑9
i=0Ci,k,j (uk)

i

(4.42)

em que Y ss
j = [Oilssj , Gas

ss
j , BHP

ss
j ] são as produções de óleo e gás, e o consumo

de energia no processo, respectivamente. u = [GLj, CKj, Pt] descrevem os graus

de liberdade do problema de otimização, sendo GLj a injeção de gas lift, CKj a

abertura do choke do j-ésimo poço, e Pt a pressão na planta de processamento da

plataforma.

A Equação 4.43 descreve como o problema de otimização foi formulado, em que

as produções de óleo e gás compõem a receita e o consumo de energia representa o

custo presente na função econômica.

maxu (Fobj(u)) = Profit− Cost−W × Penalty
Profit =

∑n
j=1

[
KOil
j Oilssj +KGas

j Gasssj
]

Cost =
∑m

j=1

[
KBHP
j BHPj

]

Penalty =
∑n

j=1 max
(
GLj −GLmaxj , 0

)
+

max
(∑n

j=1GLj −GLTotal, 0
)

Sujeito à:

GLj ≤ GLmaxj

Pmin ≤ Pt ≤ Pmax

BSWmin ≤ BSW ≤ BSWmax

TOGmin ≤ TOG ≤ TOGmax

(4.43)
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em que [KOil
j , KGas

j ] são os ganhos econômicos para cada poço j com unidade de

medida [$/(m3/h)], KBHP
j é o custo econômico de cada compressor j com unidade

de medida [$/kW ], e W é o parãmetro de sintonia do controlador.

4.4.2 Resultados e discussões do caso III

Nesta seção são ilustrados os resultados da aplicação do NMPC proposto integrado

com a camada de otimização. A Figura 4.50 mostra a relação entre a produção com

a pressão no topside, a qual é uma variável importante no problema de otimização.
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Figura 4.50: Relação entre as vazões de óleo, gás e água com a pressão no topside.

As Figuras 4.51 e 4.52 ilustram a relação entre a pressão no toside com as vazões

de óleo e gás produzidas, as especificações de BSW e TOG, e o consumo de energia.

A pressão é um importante grau de liberdade para o problema de otimização, pois

quando trabalhamos com um valor de pressão maior na planta de processamento

de óleo, menos gasto de energia teremos no sistema de compressão para levar o gás

produzido à pressão de exportação. Por outro lado, essa maior pressão no topside

ocasiona uma maior contra-pressão no fundo do poço e a uma maior pressão no

ponto de injeção do gas-lift para injetar a mesma vazão, ambos os efeitos ocasionam

menor vazão de produção. Portanto, existe um ponto ótimo de pressão de topside.

118



0 100 200 300 400 500 600

5.8

5.82

x 10
5 Produção de óleo

tempo(min)

k
g

/h

0 100 200 300 400 500 600
1.9

1.95

2
x 10

7 Consumo de energia

tempo(min)

B
H

P

0 100 200 300 400 500 600
82.1

82.2

82.3
Produção de gás no separador gravitacional

tempo(min)

k
g

/h

0 100 200 300 400 500 600
20

25
SP de Pressão no separador gravitacional

tempo(min)

b
a

r

Figura 4.51: Relação entre a pressão no topside com as variáveis de receita.
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Figura 4.52: Relação entre a pressão no topside e as especificações de qualidade do
processo.
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A Figura 4.53 mostra os degraus inseridos nas variáveis de processo, vazão de

injeção de gas-lift e pressão no topside. O objetivo desses testes é levantar dados para

a etapa de identificação de modelos, possibilitando com isso correlacionar a vazão de

produção de óleo com o gas-lift e a pressão de topside. Os gráficos mostram relações

não lineares entres as variáveis do teste.

A Figura 4.54 mostra uma comparação entre a vazão de produção de óleo obtida

através de o modelo proposto e os valores de planta, em diversos patamares de

pressão de topside e variações de injeção de gas-lift. Os resultados mostram uma boa

desempenho do modelo em descrever o estado-estacionário da planta para diferentes

valores de pressão e gas lift.
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Figura 4.53: Etapa de identificação para determinação dos modelos de estado-
estacionário.

As Figuras 4.55 a 4.57 mostram o comportamento do estado-estacionário da

produção de óleo e gás, e do consumo de energia para variações na vazão de injeção

de gas lift e de abertura da válvula choke de produção, em diferentes patamares de

pressão. O perfil das curvas não muda para variações de pressão. A análise dessas

variáveis é importante, pois elas compõem a função objetivo usada no problema

de otimização. Os gráficos ilustram que existe uma relação não linear da vazão de

óleo, de gás e do consumo de energia com a injeção de gas lift, e uma relação linear

com a abertura da válvula choke e, também, linear com a pressão na planta de

processamento da plataforma.
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aç
ão

en
tr

e
o

m
o
d
el

o
p
ro

p
os

to
e

a
p
la

n
ta

.

121



0.02
0.03

0.04
0.05

0.06
0.07

0.08
0.09

0.2
0.3

0.4
0.5

0.6
0.7

0.8
0.9

1
1

1.5

2

2.5

3

3.5

x 10
5

 

GL

Óleo

CK

 

1.0 Psep
1.05 Psep
0.95 Psep

Figura 4.55: Resultados do estado-estacionário para a produção de óleo.
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Figura 4.56: Resultados do estado-estacionário para o consumo de energia.
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Figura 4.57: Resultados do estado-estacionário para a produção de gás.
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A Figura 4.58 mostra uma comparação entre as variáveis, vazão de óleo, de gás e

consumo de energia, que compõem a função econômica do problema de otimização,

obtidas via modelo empirico identificado e os dados de planta. Esses resultados

demonstram bom desempenho dos modelos não lineares em descrever o comporta-

mento do estado-estacionário das variáveis econômicas para mudanças nos graus de

liberdade do problema de otimização, injeção de gas-lift e pressão no topside. Sendo

assim, a boa acurácia dos modelos não-lineares em descrever o estado-estacionario

do processo permite usá-los como modelos para o problema de otimização, ao invés

de usar os modelos fenomenológicos que descrevem o processo, reduzindo assim, o

custo computacional para obtenção da solução ótima.
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Figura 4.58: Comparação entre o modelo e a planta das principais variáveis que
compõem o problema de otimização.

A Figura 4.59 mostra a estratégia NMPC integrada com a camada de otimização.

Existem duas propostas de integração entre as camadas, são elas: Estratégia CL1

- São enviados da camada de otimização setpoints para as variáveis controladas;

Estratégia CL2 - São enviados da camada de otimização alvos para as variáveis ma-

nipuladas e setpoints para as variáveis controladas. Os resultados permitem concluir

que as duas estruturas conseguem mitigar os impactos da presença de golfadas, es-

tabilizando o processo. Porém, a estratégia CL2, em que são enviadas as condições

operacionais ótimas para as controladas e para as manipuladas, apresenta melhor

desempenho em conduzir a planta para a condição operacional ótima do que a es-

tratégia CL1, em que são enviados setpoints apenas para as variáveis controladas.
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4.4.3 Considerações finais do caso III

Neste estudo de caso, conclui-se que a estratégia NMPC integrada com a camada de

otimização consegue estabilizar a produção de óleo durante peŕıodos de regime gol-

fante, além de garantir as especificações de processo dentro dos limites operacionais.

No que tange à otimização, o controlador conduz a planta até a condição operacional

ótima determinada pela camada de otimização, sendo a estrutura com integração

total, variáveis manipuladas e controladas, mais eficiente do que a estrutura em que

há apenas integração nas variáveis controladas.
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Caṕıtulo 5

Conclusões

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para aplicação de técnicas de controle

preditivo acopladas com técnicas de otimização para processos de produção offshore.

Neste contexto, foi traçado um planejamento para o trabalho, visando superar cada

um dos desafios presentes para se alcançar esse objetivo. Portanto, organiza-se os

resultados alcançados em cada etapa da seguinte forma:

• Aplicação da abordagem de controle e otimização em um estudo de caso

benchmark

– Proposição de modelo não linear voltado para técnicas NMPC

O desempenho de estratégias de controle preditivo é determinada pela ca-

pacidade do modelo utilizado em descrever o comportamento da planta.

Sendo assim, foi proposto neste trabalho uma metodologia de obtenção

e identificação de modelos anaĺıticos capazes de descrever processos com

comportamentos não lineares. Os resultados desse estudo de caso mos-

traram que o modelo proposto consegue descrever de forma acurada o

comportamento dos modelos fenomenológicos da planta, com baixa perda

de desempenho do controlador quando comparado ao caso em que o con-

trolador utiliza o modelo rigoroso, porém com significativa redução de

custo computacional. Esse resultado abre um caminho promissor para

aplicações industriais.

– Comparação da estratégia NMPC proposta com abordagem

MPC adaptativa

Uma abordagem comum da literatura é resolver o problema não-linear

(NLP) como um problema de programação quadrática (QP) em que a

não linearidade do processo é descrita por um modelo linear adaptativo

com os ganhos de processo determinados nas condições operacionais do

ı́nicio do ciclo de controle. A abordagem adaptativa tem a vantagem de
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não precisar resolver um problema não linear, reduzindo o esforço com-

putacional, porém durante a solução do problema de controle o ganho

não é ajustado ao longo dos horizontes de controle e predição, o que

pode degradar a solução devido ao erro de predição. Neste contexto,

a abordagem NMPC proposta, em que um problema NLP é resolvido

com o modelo anaĺıtico proposto, é comparada com a abordagem MPC

adaptativa, mostrando-se bem mais eficaz do que a abordagem comum

e com custo computacional similar. Portanto, esse resultado abre prece-

dente para explorar a abordagem proposta em outras aplicações em que

o MPC adaptativo foi aplicado, de forma a concluir assertivamente qual

a abordagem mais eficiente.

– Influência dos erros de modelagem e de perturbações não-medidas

no desempenho do controlador proposto

O resultados mostraram que a estratégia de NMPC proposta não perde

desempenho para erros de dinâmica nos cenários estudados, porém o de-

sempenho do controlador é bastante degradado para erros significativos de

modelagem na determinação do estado-estacionário. Isso, deve-se ao fato

de que a ação feedback calculada não consegue corrigir grandes desvios

entre comportamentos não-lineares de planta e modelo. Com relação a

pertubações não-medidas e, portanto, não modeladas, os resultados mos-

tram que elas prejudicam em muito o desempenho do controlador quando

têm forte relação com as variáveis controladas do escopo do controlador.

– Desempenho do NMPC proposto com camadas de otimização

A camada de NMPC proposta foi integrada com uma camada de oti-

mização utilizando modelos rigorosos de estado-estacionário. Além disso,

a solução do problema de otimização com a parte estática do modelo

proposto foi comparada com a solução da otimização com modelos rigo-

rosos. Ambos os casos mostraram bons resultados, no primeiro estudo

o NMPC conduziu a planta para a condição ótima determinada pela ca-

mada de otimização, sem grandes dificuldades. No segundo estudo, as

soluções do problema de otimização com modelo reduzido ou rigoroso

foram próximas, não havendo degeneração da solução. Este resultado

mostra que o modelo proposto consegue mapear adequadamente o estado-

estacionário ao ponto de poder ser utilizado dentro de um problema de

otimização sem impactos significativos na solução.

Outro cenário constrúıdo foi a integração entre o NMPC proposto com

uma camada de otimização dinâmica (D-RTO). Os resultados desse caso

mostram que o controlador consegue conduzir a planta atráves da tra-
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jetória sugerida pelo D-RTO, sem apresentar desvios significativos, porém

com menor esforço computacional. Este fato permite concluir que o

problema de otimização econômica poderia ser resolvido junto com o

problema de controle, transformando o NMPC proposto em um EMPC

(Economic Model Predictive Control), sem a necessidade de haver duas

camadas, de controle e de D-RTO, resultando em uma estrutura mais

compacta, com menos parâmetros de sintonia, menos variáveis para ana-

lisar desempenho, e o principal, com menor custo computacional, pois

não haveria necessidade de resolver o problema dinâmico com as equações

fenomenológicas do processo.

• Aplicação da abordagem de controle e otimização em uma planta

industrial simulada de processamento de óleo offshore

Nesta seção, chega-se ao ponto principal da tese, que é a aplicação da me-

todologia desenvolvida no benchmark, em uma unidade de produção de óleo

simulada. Um ponto de ressalva no que tange à construção da simulação foi a

integração de dois ambientes de modelagem via comunicação OPC. Sendo, a

modelagem do universo subsea realizada em software comercial de tradição na

indústria de óleo e gás, OLGA, com o ambiente de modelagem, simulação e oti-

mização (EMSO)(SOARES e SECCHI, 2003), em que toda a modelagem dos

equipamentos no topside da plataforma foi constrúıda, baseada em balanços

de pressão para determinar os balanços de massa e energia do processo.

– Proposição de modelo não linear voltado para processos de

explotação e producão offshore

A metodologia desenvolvida no estudo de caso benchmark foi aplicada

para descrever o comportamento das principais variáveis de processo de

uma planta de produção de óleo offshore, que são: vazão de produção de

óleo - rentabilidade do negócio, BSW - impacto nos custos com manu-

tenção, de dutos e equipamentos de refino, devido à corrosão ocasionada

pelo BSW; e TOG - impacto nos custos devido a multas aplicadas por

orgão ambientais, caso a água descartada tenha teores elevados de óleo

presente. Porém, a forte interação entre as variáveis operacionais e de

processo dificultou a obtenção desses modelos de forma direta. Neste

contexto, foi proposta uma estratégia de combinar os efeitos da vazão

de produção de óleo com o BSW e o TOG vindo de cada um dos poços

em variáveis auxiliares. Os resultados mostram uma boa acurácia do

modelo proposto baseado em variáveis auxiliares para descrever o com-

portamento da planta, de forma a capacitá-lo para uso em estratégias de

controle preditivo.
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– Desempenho da estratégia do NMPC proposto com modelos

baseados em variáveis auxiliares para controlar uma planta de

produção offshore

Os resultados comprovaram que a estratégia do NMPC proposto consegue

mitigar os impactos das golfadas na planta de processamento de óleo,

conduzindo-a para os setpoints definidos e mantendo as especificações

de processo, BSW e TOG, dentro do limites operacionais. O NMPC

proposto apresentou um desempenho bem superior ao de estratégias que

utilizam modelos lineares obtidos nas regiões de contorno próximas à

condição operacional do estudo de caso, em que não se conseguiu mitigar

as golfadas e nem manter as especificações dentro dos limites.

Um ponto importante para frisar é o baixo custo computacional apresen-

tado nesse estudo de caso, média de 10 segundos por ciclo de execução

em um computador com 8GB de memória e processador i7, para resolver

um problema NLP com 7 variáveis manipuladas, 3 variáveis controladas

e uma variável distúrbio. Este resultado é muito interessante, pois abre

frente para aplicações em escala industrial, em que o tempo computacio-

nal é fator determinante para o sucesso da aplicação.

– Desempenho do NMPC proposto com camada de otimização

para processos de produção offshore

Neste estudo de caso é formulada uma camada de otimização econômica

que engloba todo o processo, desde a produção vindo do poço até a ex-

portação dos produtos, óleo e gás, além de considerar todas as opções de

modo de operação com suas respectivas restrições. A pressão na planta

de processamento da plataforma foi incorporada como grau de liberdade

para o otimizador, pois ajusta o escoamento com os custos energéticos

de compressão entre o ambiente submarino e o topside da plataforma.

Por exemplo, pressões altas no separador gravitacional levam a contra-

pressões no poço e com isso redução de produção, porém reduzem custos

energéticos com a compressão e vice-versa. Os resultados desse exemplo

mostraram que o NMPC conduz a planta para os setpoints determina-

dos pela camada de otimização, mitigando as golfadas que perturbam

o sistema e mantendo as restrições dentro de suas especificações. Por-

tanto, esta contribuição é bastante relevante, pois apresenta a aplicação

de duas estratégias de controle preditivo e de otimização integradas a

todo o escopo de explotação e produção de óleo offshore.

Conclúı-se que o trabalho fez importantes contribuições, nas áreas de aplicação

de estratégias de controle preditivo não linear (NMPC), de integração de es-
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tratégias de otimização com estratégias de controle preditivo, de aplicação de

estratégias NMPC e otimização em processos de produção offshore, abrindo

vertentes para trabalhos futuros.

• Sugestões de trabalhos futuros

– Aplicar a metodologia proposta em outros estudos de casos, explorando

o potencial de redução de custo computacional para problemas de larga

escala.

– Aplicar a metodologia proposta em estratégias ENMPC baseada na ca-

pacidade do modelo proposto em descrever a trajetória de otimização

proposta pelo DRTO.

– Comparar a metodologia proposta com outras abordagens comuns da

literatura, como por exemplo, multimodelos, linearizações locais ao longo

da trajetória (LLT).

– Explorar a ausência de medições para obtenção de modelos não linea-

res em aplicações reais, propondo soluções baseadas em estimadores de

estado.
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AGUIRRE, L. A., 2007, Introdução à Identificação de Sistemas. Editora UFMG.

ALANGAR, A., DURAND, H., CHRISTOFIDES, P. D., 2015a, “On Identification

of Well-Conditioned Nonlinear Systems: Application to Economic Model

Predictive Control of Nonlinear Processes”, AIChE, v. 61, pp. 3353–3373.

ALANGAR, A., ELLIS, M., CHRISTOFIDES, P. D., 2015b, “Economic Model

Predictive Control of Nonlinear Process Systems Using Empirical Mo-

dels”, AIChE, v. 61, pp. 816–830.

ALMEIDA, E., SECCHI, A. R., 2012, “Solving Dynamic Optimization Infeasibility

Problems”, Computers and Chemical Engineering, v. 36, pp. 227–246.

BADGWELL, T. A., 1997, “A Robust Model Predictive Control Algorithm for

Stable Nonlinear Plants”, IFAC - Symposium on Advanced Control of

Chemical Processes, pp. 477–481.

BELLMAN, R., 1957, “Dynamic Programming”, Princenton University Press,

Princenton, New Jersey, USA.

BENSON, H. Y., VANDERBEI, R. J., 1998, Using LOQO to Solve Second-Order

Cone Programming Problems. Department of Operations Research and

Financial Engineering, Princeton University, Princeton NJ.

BEQUETTE, B. W., 1991, “Nonlinear Control of Chemical Processes - a review”,

Industrial Engineering Chemistry Research, v. 30, pp. 1391–1413.

BEQUETTE, B. W., GOPINATH, R. S., SISTU, P. B., 1993, “Computational Is-

sues in Nonlinear Predictive Control”, Computers Chemical Engineering,

v. 17, n. 4, pp. 361–366.

131



BIEGLER, L. T., 2010, Nonlinear Programming Concepts, Algorithms and Appli-

cation to Chemical Processes. SIAM, Philadelphia.

BIEGLER, L. T., YANG, X., JASCHKE, J., 2014, “Fast Economic Model Pre-

dictive Control Based on NLP-sensitivities”, Journal of Process Control,

v. 24, pp. 1260–1272.

BIEGLER, L. T., YANG, X., FISCHER, G. A. G., 2015, “Advances in Sensitivity-

based Nonlinear Model Predictive Control and Dynamic Real-time Opti-

mization”, Journal of Process Control, v. 30, pp. 104–116.

BLOEMEN, H. H. J., CHOU, C. T., BOOM, T. J. J., et al., 2001, “Wiener mo-

del identification and predictive control for dual composition control of a

distillation”, Journal of Process Control, v. 11, pp. 601–620.

BRENGEL, D. D., SEIDER, W. D., 1989, “Multistep Nonlinear Predictive Con-

troller”, Industrial Engineering Chemistry Research, v. 28, pp. 1812–1822.

BYRD, R. H., HRIBAR, M. E., NOCEDAL, J., 1999, “An Interior Point Algorithm

for Large-Scale Nonlinear Programming”, SIAM Journal on Optimization,

v. 9, n. 4, pp. 877–900.

BYRD, R. H., NOCEDAL, J., WALTZ, R. A., 2006, KNITRO: An Integrated Pac-

kage for Nonlinear Optimization. In: Large-Scale Nonlinear Optimization.

[S.I.]: Springer.

CAMACHO, E., BORDONS, C., 1998, Model Predictive Control. New York.

CAMPOS, M. C. M. M., PEREZ, J. M. G. T., 2013, Controle Avançado e Oti-
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SC, Brasil.

PONTRYAGIN, L. S., BOLTYANSKII, V. G., GAMKRELIDZE, R. V., 1962,

“The Mathematical Theory of Optimal Processes”, John Wiley and Sons,

USA, pp. 1–32.

138



POTTMANN, M., SEBORG, D. E., 1997, “A Nonlinear Predictive Control Stra-

tegy Based on Radial Basis Function Models”, Computers and Chemical

Engineering, v. 21, pp. 965–980.

POWELL, P. J., 1978a, “Design and Testing of a Generalized Reduced Gradient

Code for Nonlinear Programming”, ACM Transactions on Mathematical

Software (TOMS), v. 4, pp. 34–50.

POWELL, P. J., 1978b, “A Fast Algorithm for Nonlinearly Constrained Optimi-

zation Calculations”, Numerical Analysis, pp. 144–157.

PROPOI, A., 1963, “Use of Linear Programming Methods for Synthesizing

Sampled-data Automatic Systems”, Automatic Remote Control, v. 24,

pp. 837–844.

RASHID, M., MHASKAR, P., SWARTZ, C. L. E., 2016, “Multi-rate modeling and

economic model predictive control of the electric arc furnace”, Journal of

Process Control, v. 40, pp. 50–61.

RAWLINGS, B. J., MUSKE, K., 1993, “The Stability of Constrained multivariable

Receding Horizon Control”, IEEE Transactions on Automatic Control,

v. 38, pp. 1512–1516.

RIBEIRO, C. H. P., 2012, “Controle Preditivo Multivariável em Plataformas para a
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Apêndice A

Desenvolvimento do modelo em

estado-estacionário

Figura A.1 mostra a relação entre as variáveis manipuladas e as variáveis de per-

turbação com as variáveis controladas, ilustrando como o modelo multiparamétrico

foi constrúıdo para representar as condições de estado-estacionário. O procedimento

usado para obter o modelo multi-parametrico foi : (1) Todas as variáveis de per-

turbação são mantidas constantes e degraus são inseridos nas variáveis manipuladas.

Desta forma, é posśıvel obter uma função polinomial que descreve a relação entre

as variáveis manipuladas e as variáveis controladas; (2) Nesta etapa é inserida uma

sequência de degraus nas variáveis de perturbação e em cada etapa dessa sequência é

repetida a etapa 1, gerando um perfil dos parâmetros, da função polinomial da etapa

1, em função das perturbações; (3) Nesta última etapa, há uma massa de dados dos

parâmetros da função polinomial da etapa 1 correlacionados com as perturbações,

possibilitando assim, obter uma função polinomial que relaciona cada parâmetro

com as perturbações.
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Apêndice B

Desenvolvimento do modelo

dinâmico

Considerando que um modelo linear pode descrever o comportamento dinâmico e

um modelo não linear pode descrever o estado-estacionário, é posśıvel representar o

processo por uma estrutura baseada nos modelos de Hammerstein, como mostra a

Figura B.1.

Figura B.1: Modelo Hammerstein

Neste contexto, um modelo de segunda ordem foi escolhido para representar

as dinâmicas dos processos presentes nos estudos de caso desse trabalho, porém,

essa estrutura é capaz de descrever diversos processos da engenharia quimica. O

comportamento não-linear do estado-estacionário é representado pela Equação B.1,

onde ν̄(u) são as entradas do modelo.

Equação B.1 mostra a dinâmica de um sistema linear representada por um mo-

delo de segunda ordem:

τ 2 d
2ȳ

dt
+ 2 ε τ

dȳ

dt
+ ȳ = ν̄ (B.1)

Onde

ȳ(t) = y(t)− y(0)

ν̄(u) = yss(u)− y(0)
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Aplicando a transformada de Laplace na Equação B.1, considerando u constante:

Ȳ (s) =
yss(u)− y(0)

s (τ 2 s2 + 2 ε τ s+ 1)

e no domı́nio do tempo:

y(t) = y(0) + (yss(u)− y(0))


1−

τ1 exp
(
− t
τ1

)
− τ2 exp

(
− t
τ2

)

τ1 − τ2


 (B.2)

onde

τ1 =
τ

ε−
√
ε2 − 1

(B.3)

τ2 =
τ

ε+
√
ε2 − 1

(B.4)

Substituindo as Equações B.3 e B.4 na Equação B.2 e assumindo que existe

tempo morto, td, teremos:

y(t) = y0 +
[
yss(u, d)− y0

]
f(t) (B.5)

onde

f(t) = 1− exp

(−ε (t− td)
τ

)[
cosh

(√
ε2 − 1

τ
(t− td)

)
+

ε√
ε2 − 1

sinh

(√
ε2 − 1

τ
(t− td)

)]

(B.6)

Equação B.6 pode descrever um sistema de primeira ordem quando ε −→ 1,

τ � 1 e td = 0. Substituindo esses valores nos parâmetros e reescrevendo a Equação

B.6, resultando na Equação B.9.

Equação B.7 mostra a dinâmica de um sistema linear representado por um mo-

delo de primeira ordem (ODE - Equação Diferencial Ordinária) :

τ
dȳ

dt
+ ȳ = ν̄ (B.7)

onde
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ȳ(t) = y(t)− y(0)

ν̄(u) = yss(u)− y(0)

Aplicando a transformada de Laplace na Equação B.7, considerando u constante:

Ȳ (s) =
yss(u)− y(0)

s (τs+ 1)

e no domı́nio do tempo:

y(t) = y(0) + (yss(u)− y(0))

[
1− exp

(
− t
τ

)]

y(t) = y(0) + (yss(u)− y(0)) f(t) (B.8)

onde, a função temporal obtida através de um modelo de primeira ordem para

descrever o comportamento dinâmico do sistema é dada pela equação abaixo:

f(t) = 1− exp

(
− t
τ

)
(B.9)

Sendo assim, é posśıvel descrever diversos processos com a estrutura ilustrada

pela Equação 3.6, onde yss representa o estado-estacionário e f(t) descreve a

dinâmica. Essas funções são obtidas com aplicações degraus nas variáveis manipu-

ladas. Para os estudos de caso presentes nesse trabalho, as Equações 3.7 e 3.8 des-

crevem o estado-estacionário e a Equação 3.9 descreve o comportamento dinâmico.

Figura B.2 mostra as dinâmicas que o modelo proposto pode descrever. Por

exemplo, sistemas de segunda ordem com ou sem tempo morto, subamortecido ou

superamortecido, e sistemas de primeira ordem. Portanto, é posśıvel descrever o

comportamento dinâmico dos estudos de caso presentes e de sistemas dinâmicos

similares. A estimação de parâmetros da estrutura dinâmica do modelo proposto

consiste na solução da minimização da soma das diferenças entre a resposta da planta

e a do modelo proposto, Equação B.10. A performance do modelo proposto com os

parâmetros estimados através da minimização da Equação B.10 foi bem-sucedida

para os estudos de caso.

min
θ

n∑

k=0

(ŷ(u(tk), d(tk), θ)− y(u(tk), d(tk), θ))
2 (B.10)

onde ŷ ∈ <ny representa o comportamento do processo, y ∈ <ny representa o modelo
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proposto, u(tk) ∈ <nu e d(tk) ∈ <nd são os sinais das controladas e das perturbações,

respectivamente, e θ = [ζ, τ, τd] são os parâmetros estimados do modelo dinâmico.

0 10 20 30 40 50 60
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0.8
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Comportamento dinâmico

t

f(
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Figura B.2: Modelo proposto para descrever as dinâmicas do processo.
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Apêndice C

Definição do produto de

Hadamard HORN (1994)

Sendo A e B matrizes m× n, o produto de Hadamard é a matriz A⊗B de mesma

dimensão que as matrizes A e B, com elementos dado pela Equação C.1.

(A⊗B)i,j = (A)i,j(B)i,j , para todo 1 ≤ i ≤ m and 1 ≤ j ≤ n (C.1)

Se a matriz A tem dimensão m × n e a matriz B tem dimensão p × q , onde

m 6= p ou n 6= q, o produto de Hadamard não existe.
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