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A industria de 6leo e gas é impactada por ciclos de baixo crescimento econdmico.
Nesse contexto, técnicas de NMPC e de otimizagao que auxiliam a operabilidade da
planta sao de fundamental importancia para o negécio. Contudo, o uso em escala
industrial requer a superacao de desafios, como por exemplo: determinacao dos
modelos de processo, tempo computacional adequado para obtencao da solucao e
integracao entre as camadas de controle e otimizacao. Nesse trabalho é proposta
uma metodologia para obter modelos analiticos de predi¢cao baseado na estrutura de
Hammerstein, reduzindo o esforco computacional. As abordagens tradicionais trans-
formam o modelo do NMPC, descrito por equagoes algebrico-diferenciais (DAE),
em uma aproximacao numérica baseada em equagoes algébricas nao lineares (NLA),
como por exemplo, colocacao ortogonal. Na abordagem proposta, o NLA obtido
¢ uma descricao eficaz do sistema original de DAE’s, sendo idependente de apro-
ximagoes numéricas. O algoritmo proposto foi aplicado em um CSTR nao-isotérmico
integrado com camada de otimizagao. Os resultados mostram que a proposta apre-
senta reducao 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 6timo vindo da otimizacao, sem apresentar problemas devido a
diferenca de modelos entre as camadas. Uma importante contribuicao do trabalho
¢ a aplicacao do NMPC proposto integrado com camada de otimiza¢ao em um pro-
cesso de producgao de dleo e gas. 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 restri¢oes e conduzindo o processo

até o ponto 6timo obtido na otimizacao.
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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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Capitulo 1

Introducao

Unidades de producao de éleo offshore sao marcadas por alta complexidade e por ris-
cos ambientais. O fluido explotado é transportado desde os pogos 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 oscilatorio, regimes golfantes, que podem ocasio-
nar perdas de producao por paradas nao programadas da planta, principalmente no
sistema de compressao de gés da plataforma. Outro ponto importante, que merece
ressalva, é a chegada de grande quantidade de liquido a plataforma, reduzindo o
tempo de residéncia nos vasos de separacao trifasico. Esse fato reduz a eficiéncia de
separacao, ocasionando a nao especificacao da quantidade de dgua e sedimentos no
6leo exportado (BSW) e a quantidade de 6leo na dgua descartada (TOG). A nao
especificacao do BSW no 6leo pode ocasionar problemas de corrosao nos oleodutos e
equipamentos de processo downstream. Além disso, o ndao enquadramento da quan-
tidade de Oleo presente na agua descartada pode gerar perdas financeiras devido ao
pagamento de multas, além do préprio dano ao meio ambiente.

Nesse contexto, o uso de ferramentas de monitoracao, controle preditivo, MPC e
NMPC, e técnicas de otimizacao em tempo real, RTO e D-RTO, sao conhecidas por
ajudar na operabilidade de plantas industriais através da mitigagao dos impactos
de perturbacoes externas, estabilizando o processo, além de ajudar a manter as
especificagoes de qualidade dentro dos limites, e, quando possivel, conduzir a planta
para um ponto 6timo operacional. Entretanto, o uso dessas ferramentas na industria

requer a superacao de alguns desafios, os quais sao:

e Determinacao de modelos eficazes em descrever o comportamento do processo;

particularmente para relacoes nao-lineares

e A solucao do problema de controle deve ser obtida em tempo computacional

adequado, para viabilizar a aplicagao em tempo real;




e A integracao entre as camadas de controle e otimizacao deve garantir viabilidade,

devido a diferenca de modelagem entre as camadas de NMPC' e de

RTO ou D-RTO

Neste trabalho, é proposta uma metodologia para obter modelos analiticos para
predicao baseados na estrutura de Hammerstein para representar as nao-linearidades
do processo, reduzindo o esforco computacional em aplicacbes de tempo real. As
abordagens tradicionais transformam o modelo interno do NMPC, descrito por um
sistema de equagoes algebrico-diferenciais (DAE), em uma aproximagao numérica
baseada em um sistema de equagoes algébricas nao lineares (NLA), como por exem-
plo, colocacao ortogonal. Na abordagem proposta, o NLA obtido é uma descrigao
exata do sistema original de DAE’s, melhorando o desempenho do controlador e
reduzindo o custo computacional.

Um dos grandes desafios na aplicagao de técnicas de controle preditivo em pro-
cessos de producao offshore é a presenca de nao linearidades entre as principais
variaveis operacionais da planta. O processo de producao de 6leo offshore consiste
em desde os pocos subsea, flowlines e risers, até a planta de processamento no top-
side. A parte subsea consiste de pocos, flowline e riser, modelados no ambiente de
simulagdo OLGA e integrados com a planta de processamento do topside da pla-
taforma, modelada no simulador EMSO. Sendo assim, é proposto um modelo nao
linear que representa adequadamente o sistema de producao offshore e viavel em
escala industrial para fins de controle e otimizagao. Fato relevante, pois um im-
portante desafio para aplicagoes de algoritmos de controle preditivo nao linear é a
dificuldade em obter a solucao do problema de controle em tempo computacional
razoavel, de forma que a solugao obtida ainda seja valida para aplicacao na planta.

Atualmente, a industria de éleo e gas tem pocos de producao offshore cada vez
mais distantes da costa terrestre, ou seja, produzindo em aguas profundas. Esses
pocos tém por caracteristica grandes vazoes de 6leo e gas produzidas. Neste con-
texto, as plantas de processamento de 6leo concebidas para producao offshore estao
sendo construidas com flexibilidade operacional para destinacao do gas produzido,
podendo envia-lo para exportacao, gas [lift, reinjecao no reservatério, ou no pior
cenario queima no flare. Essa diversidade de modos de operacao cria um campo
fértil para formulagao de um problema de otimizacao econdmica, através dos se-
guintes caminhos : (1) gas lift - maximizagao de receita de 6leo até um determinado
ponto, porém ha custos de compressao para fazé-lo e reducao de receita com me-
nor quantidade de gas exportado; (2) reinjecdo no reservatério - custos de energia
na compressao e redugao de receitas com menor quantidade de gas exportado; (3)
Exportacao do gas - Gera receitas, porém tem que se respeitar a prioridade do gas
lift, de forma a nao faltar gds para realizar a operagao que maximiza o 6leo; e (4)

Queima no flare - pior destino, pois hé perdas de receita, pois o gas nao esta sendo



exportado, e aumento de custos, devido a multas da agéncia reguladora. Porém, é
um destino viavel, caso as outras opcoes ja estejam nos seus limites e a producao de
6leo ainda compense os custos.

Neste contexto, o NMPC proposto foi integrado com uma camada de otimizacao,
cujo objetivo é maximizar a producao e minimizar o consumo de energia nos diver-
sos modos de operacao. Os graus de liberdade do problema de otimizagao sao a
pressao de topside da planta e as vazoes de injecao de gas-lift em cada poco, en-
quanto as variaveis manipuladas do controlador sao vazao de injecao de gas-lift e
o choke por poco, além do nivel de interface agua-éleo do separador trifasico. As
restricoes presentes na formulacao do problema de otimizacao sao: as especificagoes
de processo, BSW (Sedimentos e dgua no 6leo) e TOG (Teor de Sleos e graxas na
agua); a capacidade da unidade de compressao e os limites de pressao e vazao de

injecao de gas-lift, em cada poco e total.

1.1 Objetivo

O objetivo é propor uma estrutura de controle preditivo nao linear acoplada a
técnicas de otimizagao com foco na reducao do custo computacional, possibilitando

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

e Aplicagdo em um problema classico da literatura - CSTR de Van De Vusse:

(DE VUSSE, [196])

A aplicacao do NMPC proposto com camada de otimizacao neste estudo de
caso tem o objetivo de avaliar o desempenho da estratégia desenvolvida em
conduzir o processo para o ponto 6timo sugerido pela camada de otimizacao,
utilizando como métrica o custo computacional para resolver o problema de

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

e Aplicacdo em processo de producao de 6leo e géas offshore:

Apoés validagao da estratégia proposta em um estudo de caso benchmark da
literatura, o NMPC com o modelo nao linear proposto foi aplicado em uma
planta industrial simulada de explotagao de dleo e gés offshore, desde a secao

subsea até a unidade de processamento no topside da plataforma.

1.2 Contribuicoes do trabalho

Nesta secao sao apresentadas as contribuicoes técnico-cientificas que o trabalho tem
a oferecer. A Figura [I.1] ilustra as possiveis arquiteturas de controle e otimizagao

propostas para aplicacoes em plantas industriais.
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Baseado no fluxograma apresentado na Figura [I.] pode-se organizar a tese em
quatro grandes areas de estudo: modelagem do processo; identificagao de processo;
técnicas de controle preditivo nao linear; e técnicas de otimizacao de processo. Den-
tro de cada uma dessas grandes areas, sao descritos os desafios e as contribuicoes

esperadas.

e 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 otimizagao propostos e o processo de explotacao de dleo e gas offshore como

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

— Desafios tecnoldgicos:

A modelagem do reator de Van de Vusse é um problema cléssico da lite-
ratura que ja foi amplamente estudado. Porém, dada a caracteristica nao
linear do sistema, ainda ha espacgo para contribuicoes no que tange a es-
tudos do comportamento do sistema em regimes permanente e dinamico.
Além da aplicacao em um estudo de caso clédssico da literatura, é visado
estudar o desempenho das estratégias de controle e otimizacao propostas
em aplicagoes industriais. Com esse foco, o processo de explotacao de
6leo e gas foi selecionado como caso de estudo. A modelagem do esco-
amento dos fluidos, desde o poco até a separacao em odleo, gas e dgua,
buscando estudos de dinamica e de regime permanente é o desafio dessa

etapa.

— Contribuigoes tecnolégicas:

A principal contribuicao desta etapa, consiste na integracao entre o am-
biente de simulacao OLGA, onde foi modelado o escoamento de fluido,
pogos, 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 comunicacao entre os ambientes foi através de
protocolo OPC, propiciando condigoes para aplicar o NMPC proposto in-
tegrado com camada de otimizacao em um sistema simulado de producao
offshore, englobando desde o poco subsea até a exportacao dos fluidos

produzidos.



e Etapa de Identificagao de Processo.

Esta etapa do trabalho consiste em identificar modelos com caracteristicas nao
lineares, que representem bem o comportamento do processo. Este ponto do
trabalho é de suma importancia, pois os modelos sao o coracao dos algoritmos

de controle preditivo.

— Desafios tecnoldgicos:

O desafio neste momento esta na proposicao do modelo a ser utilizado e
na estimagao de seus parametros, de forma que seja possivel representar
adequadamente o comportamento do processo em estratégias de controle

e otimizacao.

— Contribuigoes tecnolégicas:

A obtencao dos parametros do modelo consiste em resolver um pro-
blema de otimizacao nao linear, cujo objetivo é encontrar o conjunto
de parametros que minimize o somatorio ponderado do quadrado dos
desvios, entre os valores observados e os valores estimados. A forma,
possivelmente nao convexa, da regiao de busca da solucao nao garante a
determinacao do 6timo global, fragilizando a solugao obtida. Neste con-
texto, o trabalho apresenta uma metodologia de identificacao de modelos
nao-lineares que contorna os obstaculos impostos pela nao-convexidade
da regiao de busca. Os resultados preliminares dessa abordagem sao pro-

missores e sdo discutidos mais a frente.

e Técnicas de Controle Preditivo Nao Linear

Técnicas de controle preditivo ndo linear (NMPC) consistem em utilizar mo-
delos representativos do processo, que consigam prever o comportamento da
planta frente a perturbacoes 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 otimizacao nao linear utilizados,
abordagens para resolver o problema de controle e sintonias de controle. Esta
etapa do trabalho foca na proposi¢ao do modelo e na abordagem para resolver

o problema de controle.

— Desafios tecnoldgicos:

Os desafios das aplicagoes de técnicas NMPC sao intimeros, principal-
mente no que se refere a aplicagoes industriais. Existem duas técnicas de
otimizacao usuais: simultanea e sequencial. Na abordagem simultanea,

o problema de otimizacao ¢ resolvido simultaneamente ao problema de



integracao discretizado, este fato aumenta em muito o nimero de graus
de liberdade do problema de otimizacao, o que inviabiliza a aplicagao da
técnica em problemas de larga escala, ou seja, é necessario o desenvolvi-
mento de métodos de otimizacao mais eficazes para obtencao da solugao
do problema em tempo real. Na abordagem sequencial, o problema de
otimizacao é resolvido em duas etapas, na primeira o otimizador define os
valores dos graus de liberdade que serao utilizados na etapa de integracao,
apos a integragao do sistema, os valores da funcao objetivo e dos gradien-
tes sao retornados ao otimizador, e assim sucessivamente, até a obtencao
da convergéncia. Este método necessita de alto esforco computacional,

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

— Contribuigoes tecnoldgicas:

Nesse trabalho foi selecionada uma abordagem proposta direta, pois sé
existe o problema de otimizacao. A integracao ja foi feita previamente
pela solucao analitica. A grande contribuicao desta etapa foi a proposigao
de um modelo analitico, ou seja, ja integrado, a ser utilizado pelo otimi-
zador. Desta forma, o NMPC tem uma significativa redugao do esforco
computacional, pois a etapa de integracao foi suprimida pela existéncia
dos modelos analiticos propostos. Assim sendo, é de extrema relevancia

a etapa de identificacao para obtencao desses modelos.

e Técnicas de Otimizacao de Processo

As técnicas de otimizacao sao cercadas por inimeros desafios, principalmente
quando aplicadas em tempo real. O fato dessa camada se utilizar de modelos
rigorosos faz com que muitas informagoes da planta necessitem ser coletadas na
etapa da modelagem, e nem sempre esses dados estao todos disponiveis. Além
disso, a aplicacao dessas técnicas em tempo real esta cercada por etapas a priori
que garantam a disponibilidade da planta para receber a solucao proposta pelo
RTO ou DRTO (MARLIN e FORBES] [1995).

Uma etapa relevante na aplicacao das técnicas de otimizagao em plantas indus-
triais é a de reconciliagao de dados, realizada tanto no RTO quanto no DRTO.
Essa etapa ¢ fundamental, pois garante que os balancos de massa e energia
da planta estao sendo reproduzidos pelo modelo. Além dessa etapa, para o
RTO, ha também a deteccao do estado estacionario, que é de fundamental
importancia para o sucesso da otimizacao estatica. O trabalho objetiva a pro-
posi¢cao de uma estrutura de integracao entre as camadas de RTO ou DRTO
e a de NMPC.



— Desafios tecnoldgicos:

A aplicagao de uma camada de otimizacao é complementar a camada de
controle avan¢ado, principalmente quando os modelos utilizados pelo con-
trolador nao contemplam toda a regiao de otimizacao da planta. Nesse
contexto, é de fundamental importancia o uso de técnicas de otimizacao
com modelos fenomenolégicos do processo e, portanto, mais representa-
tivos do comportamento da planta. Entretanto, o uso dessa formulacao
apresenta diversos desafios a serem explorados, principalmente no que se
refere a otimizacao dinamica e a aplicacao em tempo real. Uma das maio-
res dificuldades esta na modelagem fenomenolégica do processo, de forma
a representar bem os regimes dinamico e estacionario da planta. Além
disso, é fundamental o uso de métodos de otimizagao de busca global,
que sejam robustos e eficazes o suficiente para concluirem suas buscas
pelo 6timo, em frequéncias de atuacao que os permitam ser aplicados em

tempo real.

— Contribuicoes tecnolégicas:

Esta parte do trabalho visa contribuir através de uma estrutura de con-
trole e otimizacao aplicavel a processos de explotacao de dleo e gas
offshore. Usualmente, as camadas de controle e de otimizacao apresen-
tam modelos diferentes; a primeira é um modelo linear ou nao linear,
obtido através da identificacao, o que torna o problema de controle mais
simples de resolver, permitindo ao controlador atuar com uma frequéncia
da ordem de segundos a minutos; enquanto que, a camada de otimizagao
utiliza modelos rigorosos mais fidedignos a planta, porém mais comple-
x0s, 0 que dificulta a solucao do problema, ocasionando uma frequéncia
de atuacao de horas para essa camada. A integracao das camadas de con-
trole e otimizagao é uma tarefa dificil e merece atengao, pois o controlador
tem que levar a planta, de forma suave, ao étimo sugerido pela camada de
otimizacao acima e, muita das vezes, essa tarefa torna-se inviavel, dada a
diferenca entre os modelos das duas camadas e aos parametros de sintonia
do controlador. Neste trabalho é proposta uma estratégia de integragao
entre a camada de otimizagdo (RTO ou D-RTO) e o NMPC proposto,

mitigando a diferenca entre os modelos.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A revisao bibliografica foi estruturada de acordo com a proposta de aplicar técnicas
de otimizacao e de controle preditivo nao linear em processos de producao de 6leo

offshore. Desta forma, o capitulo foi organizado nos seguintes topicos:
e Fundamentos das técnicas de Controle Preditivo Multivariavel;
e Fundamentos das técnicas de Otimizagao em tempo real;

e Estado da arte de técnicas de controle e otimizacao aplicadas em processos

industriais, com énfase em producao de dleo e gas offshore;

2.1 Fundamentos das técnicas de Controle Predi-

tivo Multivariavel

Estratégias de controle preditivo multivariavel estao cada vez mais sendo aplicadas
no ambiente industrial. Essa grande aceitabilidade deve-se ao fato das vantagens
dessa abordagem frente as estruturas de controle classico 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 presenca de grandes tempos mortos ou sistemas de fase nao minima.
O fato de o MPC utilizar modelos representativos do processo o possibilita tratar das
interacgoes entre as variaveis de entrada e saida, bem como as dinamicas complexas
que ha entre elas. Além disso, essa técnica permite o acoplamento com técnicas
de otimizacao da planta como um todo, bem como suas restrigoes 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
multivaridaveis, operacao dentro dos limites de seguranca e qualidade de produto,
determinacao da condicao operacional 6tima e predicao da resposta do processo

frente a perturbacoes.



A Figura ilustra a atuacao de um controlador MPC, cujo objetivo principal
¢ encontrar a sequéncia de acgoes de controle que minimize o somatério dos erros
quadraticos, obtidos pela diferenca entre os setpoints das varidveis controladas e

seus valores preditos, dentro de um horizonte de tempo.
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Figura 2.1: Fluxograma da técnica de controle preditivo multivariavel

2.1.1 Algoritmo de controle preditivo multivariavel utili-

zando modelos lineares (MPC)

Nesta secao é apresentado o algoritmo de controle preditivo multivariavel, originario
da teoria de controle 6timo, no qual as leis de controle sao obtidas como solugao
de um problema dinamico de otimizacao (KALMAN, 1960; PROPOI, |1963). Atu-
almente, existem varios 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 funcao de trans-
feréncia (CLARKE et al., [1987); modelos baseados em representacao espago 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 sao apresentadas algumas dessas abordagens.

e Formulagao SISO (Single — Input / Single — Output) do algoritmo DMC sem

restricao;

A Equagao representa o valor da predigao da variavel controlada no instante

de amostragem k£ em que h; é o coeficiente de resposta ao impulso no instante
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J, u(k — j|j) é o histérico das agbes de controle passadas e H, é o periodo de

estabilizacao da variavel.

9K = gtk — ) 21

Os coeficientes da resposta ao degrau sao obtidos através do somatorio dos coe-

ficientes da resposta ao impulso.

Sj=Y_hi (2.2)

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

de y(k) — y(k). Logo, corrigindo a predicao, tem-se:

1) = D Ryl 1)+ (k) — 5(8) 23

Substituindo a Equagao [2.1| na Equacao [2.3], chega-se a:

g(k+1)=y(k)+ Zp: h;Au(k +1— j) (2.4)
G+ 1) = () + hadu(k) + 3 hyBulk+1— ) = y(k) + hdu(k) + P(1) (25)
em que:
P(i) = zp: h;Au(k +1i— j)
g(k+2)=g(k+1) —i—ithu(k:—i-Q —J) (2.6)

Substituindo a Equacao [2.5] na Equacao [2.6] tem-se:
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gk +2) = (b1 + ho)Au(k) + hy(k)Au(k + 1) + (y(k) + P(1) + P(2)) (2.7)

Reescrevendo de forma genérica, chega-se a:

ot hi(B)Au(k+7—1)+ (y(k)+ P(1) + ...+ P(j))
Reescrevendo na forma matricial tem-se:
gk +1) hq 0 0 Au(k)
g(k 4 2) S22 h hy 0 0 Au(k+1) .
g(k + Hp) ng hi Zinﬁ_l hi .. Au(k + Hp)
y(k) + P(1)
K+ S2 Pl

Hy 1y
y(k) + 222 P(i)
Reescrevendo a Equagao [2.9) pela resposta ao degrau, usando a 2.2}

ik + 1) S 0 0 0 Au(k)
?)(l{i + Hp) SHp SHp*1 SHp*Hc+1 A’U,(k} + H, — 1)
y(k) + P(1)
k)+ 37 P(i
V(8) + 2, Pl o)

H, .
y(k) + 322 P(i)
Considerando que y™* é o valor da predicao em malha aberta, ou seja, conside-

rando apenas as acoes anteriores ao instante atual, tem-se:

12



y(k) + P(1)

gk +1)
Qma(k + 2) _ ?/(k) + z::izl P(’) (2.11)
gk + H,) y(k) + 317 P(i)

Portanto, a Equacao representa a predicao como funcao da matriz dinamica
S e da predi¢io em malha aberta §m¢ = y® + P (algoritmo DMC — Dynamic

Matrix Control) (CAMPOS e PEREZ, [2013)):

Em que :
gk + y(k) P(1)
nma 2 .
S’ma — Yy (k 2 ’ yatual — y<k) e P= 21:1 P(Z>
gma(k + Hp) y(/{:) Zf:pl P(Z)
y — S Au 4 yatual 4 P (212)
Em que :
Sy 0 0 0 Au(k)
S S 0 0 Au(k+1
S = i 1 e Au= u( . )
SHp SHp—l SHp_Hc+1 Au(k + HC — 1)

Reescrevendo a equacao em termos do erro, diferenca entre o vetor ysp € o

vetor de predicao g, temos :

ysp — y(k+1) Sy 0 0 0 Au(k)
ysp =9k +2) | Sy S0 0 Au(k +1)
SH Sprl ... SHp*Hc+1 Au(k + H,. — 1)

P

Ysp — Z)(k + Hp)
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Ysp — y(k) - P(1>
Ysp — y(k) - Z?:l P(Z)

(2.13)
' Hy -
ysp —y(k) — 222 P(i)
e(k+1) S 0 0 0 Au(k)
6(]{3 + Hp) SHp SHp—l Ce SHp—Hc-‘rl Au(k + Hc — 1)
e(k) — P(1)
k) —S2  P(i
(k) = iy P) o1
e(k) — 321 P(i)
e=-SAu+e(k)—-P (2.15)
Definindo : € =e(k) — P
Com isso a Equacao é reescrita em termos do vetor de erros :
e=—-SAu+¢ (2.16)

Onde :

e =ygsp — ¥ - Vetor de erros entre os valores preditos e os desejados.

e = e(k) — P - Vetor de erros sem agoes de controle futuras.

Uma possivel funcao objetivo para o controlador seria minimizar o erro entre

uma trajetoria de referéncia e os valores preditos ao longo do horizonte de tempo,

Equagao [2.17]
J=¢ele (2.17)

O Controle preditivo tem por objetivo minimizar a funcao descrita pela Equacao
Substituindo a Equagao [2.16] na funcao objetivo.
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J=(-SAu+eée) (-SAu+¢) (2.18)

J=Au'S"SAu—-Au'S"e -’ SAu+e’ ¢ (2.19)

Considerando que nao ha restri¢coes sobre as variaveis manipuladas e nem para

as controladas, pode-se obter uma solucao analitica para a Equacao[2.19] através da
Equagao [2.20] abaixo.

oJ _ T T ./ T q

Substituindo o vetor de erros sem agoes de controle futura, ¢ = e(k) — P, na

Equagéao [2.20, obtém-se a lei de controle para o problema sem restrigdo, Equagao

22711

Au = (STST)"'STe' = (STST) 'S (e(k) — P) (2.21)

E importante lembrar que P é a variacao da variavel controlada ocasionada pelas
agoes 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 relagdo ao valor alvo ygp.

e Formulagao MIMO (Multiple — Input / Multiple — Output) do algoritmo DMC

sem restricao;

Reformulando o problema para miltiplas entradas e multiplas saidas.

Qj(k> = hj,l,l(k)ul<k — 1) —+ hj}gj(k)UQ(k — 1) + ...+ (222)
hjmu,l(k)unu(k — 1) =+ hj,m(k)ul(k; — 2) + ...+ hny,nu,Hp (k)unu(k — Hp)

Logo,
~ h1,1,1 h1,2,1 . h1,nu,1 U1(k‘ - 1)
41 (k)
. h2,1,1 h2,2,1 e h2,nu,1 U2(/€ - 1)
: = . . . . + ..
Yny(k
y( ) hny,l,l hny,2,1 v hny,nu,l unu<k - 1)
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h1,1,H h1,2,H e hl,nu,H U1(]<? - Hp)
p p p

h2,1,Hp h2,2,Hp S h2,nu,Hp U2(k - Hp) (2 23)

hnyvlva h"%27Hp ce hnyanu7Hp unu(k - Hp)

Apoés algumas manipulacoes algébricas, obtém-se a expressao da predicao para

multiplos canais, ou seja, uma representagao da Equagao para o caso MIMO.

szrl Sl Onyccnu Onya:nu Onyznu AU(k’)
yg—i—Z _ 82 Sl Onyznu Onyxnu AU(I{? + ]_) L
YitH, Sw, Sw,1 .-+ SwH,—H.1 Au(k+ H.—1)
y (k) Py
k P
Y| P (2.24)
Y(kf) PHp

e Modificacao da funcao objetivo do algoritmo de controle preditivo multi-

variavel;

Nesta secao a funcao objetivo é reformulada, representada pela Equagao [2.25|
em que esta presente um termo de supressao de movimento para as agoes de controle
e uma priorizacao de objetivos entre as variaveis controladas (CAMPOS e PEREZ,

2013).

J=e"W/We+ Au'R Au (2.25)

Sendo:

Au’R Au- O termo de supressio de movimento:

W- Matriz de ponderacao dos objetivos.

R- Matriz de ponderacao das agoes de controle.

A solucao do problema para essa fungao objetivo, lembrando que se trata de um

problema sem restrigoes ¢ dada pela Equagao [2.27]

Au= (STW'WS +R)'STWWe' = (2.26)
(STWTW S + R)'STWTW (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 relacao ao valor alvo ygp.

e Formulacao do algoritmo de controle preditivo multivaridvel com restrigoes
(QDMC);

O algoritmo QDMC utiliza as mesmas equacoes de predicao das varidveis con-
troladas e a mesma funcao objetivo, Equacoes e
Reescrevendo a Equacao [2.25] tem-se:

J = Au’ (STWTWS + R) Au—2 ¢TWIWS Au (2.27)
SSWWS+R g W WS
H Ct

Portanto, a formula¢ao do problema quadratico (QDMC) é:

min {J = Au"H Au - 2C] Au} (2.28)

Sujeito as restrigoes:

Umin S u S Uax
Aumin S Au S AU—maz
Ymin S S Au + yatual + P S Ymaz

2.1.2 Algoritmo de controle preditivo multivariavel utili-

zando modelos nao lineares (NMPC)

Nesta secao é apresentada a estrutura de um algoritmo NMPC. A formulacao da
funcao objetivo e das restrigoes do controlador é basicamente a mesma do controla-
dor QDMC, diferindo apenas nos modelos utilizados, que no NMPC sao nao lineares
enquanto que no QDMC sao lineares. Contudo, o fato dos modelos utilizados se-
rem nao lineares acarreta uma mudanga no problema de controle, que passa a ser
um problema de programagao nao linear de solucao mais complexa que o problema
de programacao quadratica do QDMC. Essa diferenca dificulta a determinacao da
solugao 6tima do problema, bem como de determinar se o 6timo encontrado ¢é global

e nao um minimo local.

e Formulacao do algoritmo NMPC no dominio discreto com modelos em repre-

sentagao em espacgo-estado
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As Equacoes e representam os modelos de espago-estado, escritos no

dominio discreto.

o(k + 1) = Fla(k), u(k)] (2.29)

y(k) = hla(k) (2.30)

A formulacao do problema de otimizacao do NMPC, de acordo com HENSON e
SEBORG, (1997), é dada por:

— ol + Hy R+ S Liy(k+ k). ulk + jlk), Ak + 1)

min
u(klk),u(k+1lk),...,u(k+H:.—1|k) =

(2.31)

A Equacao [2.31] representa a formulagao do problema de otimizacao, em que
os y(k + j) representam as predi¢oes das varidveis controladas, u(k + j) sdo as
variaveis manipuladas, ou seja, os graus de liberdade do problema de otimizacao,
H, o horizonte de predicao, H. o horizonte de controle e L e ¢ sao as funcoes nao
lineares representadas pelas Equacoes e respectivamente.

L = [y(k + jlk) — ys(K)]" W [y(k + jlk) — ys (k)] + [u(k + jlk) — us(k)]" R[u(k + jlk) — us(k)]
+ [Au(k + 7|k)TS [Au(k + jlk)] (2.32)

em que W, R e S sao matrizes de ponderacao dos objetivos do controlador, sendo

utilizadas como parametros de ajuste.

¢ = ly(k + Hylk) — ys (k)] W [y(k + Hy|k) — ys (k)] (2.33)

As restrigoes de desigualdade do problema de otimizacao sao representadas pelas

Equagoes [2.34 a [2.30] .

tnmin < u(k + §17) < tmas, 0<j<H -1 (2.34)

Aumm S Au<k + ]|.]) S Aumaz; 0 Sj S Hc - 1 (235)
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Ymin < Yk + 717) < Ymazs 0<j<H, (2.36)

Enquanto que as restrigoes de igualdade sao dadas por:
z(k+jlk) = Fle(k+j — 1|k),u(k + j — 1|k)], 1<j<H, (2.37)

y(k + jlk) = hlz(k + jlk)], 1<j<H, (2.38)

O problema de programagao nao linear (NLP) apresentado pelas equagoes acima
é de dificil solugao. Por exemplo, a técnica de programacao quadratica sucessiva
(SQP) nao garante a determinacao do minimo global como solu¢do do problema.
Uma abordagem empregada é linearizar os modelos na condi¢ao de operacao em
cada instante de tempo, e obter a matriz jacobiana (BEQUETTE, 1991)). Apds isso,
o problema é resolvido via algoritmo de programagao quadratica (QP). A vantagem
dessa abordagem é que o problema nao linear (NMPC) se transforma em um LMPC

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

2.1.3 Modelagem do processo controlado

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

mulacao do problema de controle a ser resolvido, Equacao [2.39.

Hp

T = (y(k+jlk) — y* (k + 51k) Wi(y(k + jIk) — y*(k + j|k))

min
u(klk),u(k+1]k),...,u(k+Hc—1|k) e

H.—1

+ Z (k + jlk) = (k + j[k)" Rj(u(k + jlk) — u(k + j|k))

HC 1
+ > AT (k + jlk)S;Auk + jlk) + s"Tys (2.39)

=0
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w(k + jlk) = Flz(k +j — 1[k), u(k + j — 1[k)] 1<j<H,

y(k + jlk) = hlz(k + j|k)] 1<j<H,
Uin < u(k + jlk) < Unax 0<j<H.—1
Atmin < Au(k + jlk) < Atar 0<j<H.—1
Ymin — 5§ S Yk + J|k) < Ymaz + 55 1<j<H,
Smin < 8j < Smag 1<j<H,

Em que, s; representa as varidveis de relaxamento das restricoes flexiveis de
maximo e minimo para as variaveis controladas.

Durante a formulacao do controlador algumas etapas devem ser cumpridas, sao
elas: modelagem do processo controlado, identificagao dos parametros do modelo
utilizado para descrever o processo e selecao da estratégia de solucao do problema
de controle preditivo nao-linear.

Nesta secao sao descritas estratégias de modelagem. Essa etapa é muito impor-
tante, pois o desempenho do controlador depende da acuracia do modelo em descre-
ver o comportamento da planta. Existem na literatura cientifica diversas estruturas
de modelos nao 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 all, [1997); modelos de Hammerstein e Wiener (WIENER) 1989). Esses modelos
sao estruturas nao lineares fechadas chamadas de caixa-preta, pois nao se conhece

a interpretacao fisica entre a natureza do processo e os parametros do modelo.
e Modelos NARMAX

Sao modelos discretos no tempo que explicam o valor da saida em funcao de
valores prévios dos sinais de saida, de entrada e do ruido do modelo (AGUIRRE],
2007). A Equagao representa a forma de um modelo polinomial NARMAX sem

atraso puro de tempo.

y(k) = Fly(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)

e Modelos de redes neuronais

Uma forma de representacao de correlacoes nao lineares entre varidveis é através
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das redes neuronais. Este modelo é representado pelas equagoes abaixo (AGUIRRE;,
2007)):

Saida de um tnico neurdnio com n entradas:

T = f(z wjui(k) +b) (2.41)

Existem varias fungoes de ativagao, sendo que uma das mais comuns é a sigmoide.

B 1
1+ exp?

f(z) (2.42)

A saida de uma rede com um unico né na camada de saida e uma camada oculta

¢ uma funcao nao linear nos parametros do tipo:

y(k) = fs {szfz (Z Wiju; + bi) + bs} (2.43)

Sendo w; os pesos da saida de cada neuronio da camada oculta e w;; sao os
pesos da entrada j, vista pelo i-ésimo neuronio da camada oculta. A fim de estimar
os parametros de uma rede neuronal multicamadas sao utilizados algoritmos de
estimagao nao linear, tais como o de retropropagacao (HAYKIN}|1994) ou o operador
de extensao (AGUIRRE, 2007; HAYKIN;, [1996).

SU e MCAVOY]| (1997) utilizam técnicas de redes neuronais para representar um
processo de copolimerizacao continua. Esses modelos empiricos foram aplicados com

estratégias NMPC, obtendo bons resultados.
e Modelos de Volterra

Uma forma de representar a saida y(t) de um sistema nao linear apenas com
as entradas u(t) é chamada de série de Volterra, definida no dominio continuo pela
Equacao (AGUIRREL |2007).

J

y(t) = /Z Zl/z hi (i, . T;) Hu(t — 7;)dT; (2.44)

=1

Em que as fungoes h; sao chamadas de nicleos. Uma dificuldade pratica da
aplicacao dessa série é o grande niimero de parametros que precisam ser estimados

pela identificacao. Uma das formas de reduzir o niimero de parametros a determinar
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é utilizar funcoes ortonormais para representar esses parametros e, além disso, uti-
lizar valores passados da saida como entrada para determinar y(t), ou seja, utilizar
auto-regressao da saida.

Seguindo essa linha, MANER et al.| (1997) aplicaram a técnica de NMPC uti-
lizando modelos de Volterra em um reator CSTR isotérmico, Equagao Essa
abordagem obteve melhores resultados do que as técnicas de MPC, QDMC e LDMC,
esse ultimo apresenta problemas para grandes variacoes nas variaveis de entrada,
pois prejudica a validade das linearizacoes realizadas em cada passo de predigao.
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 polimerizacao. Dessa forma a complexidade do problema nao linear
(NLP) independe do horizonte de predigao escolhido.

SRINIWAS e ARKUN]| (1997)) propuseram determinar o étimo global do pro-
blema nao linear através de mudancgas de variaveis, de forma a transformar a fungao
objetivo nao linear e nao convexa em uma funcao convexa com restricoes convexas.

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

e Modelos de Hammerstein e Wiener

Esses modelos sao obtidos via o acoplamento em cascata de um modelo linear
H(s) representativo da dinamica do processo, que pode ser obtido por um modelo
auto-regressivo (ARX), com um modelo nao linear que descreve a parte estacionéria
do sistema, como por exemplo, fungoes splines (FRUZZETTI et al., |1997), fungdes
lineares e continuas por parte (CERVANTES et al., [2003a), wavelets (MIGLAN
et al., 2008), combinagao de fungdes lineares (GOMES et al.,[2004) e redes neuronais
(LAWRYNCZUK] 2007).

A diferenca entre o modelo de Hammerstein e Wiener estd na sequéncia do
acoplamento entre eles, ou seja, no Hammerstein o modelo nao linear precede o
linear, ordem oposta ao de Wiener, Figuras [2.2] e (WIENER, [1989).

A Figura é representada algebricamente pela Equacao [2.45, modelo de Ham-

merstein.

u(k) (k) (k)

— 7() ARX ——

Figura 2.2: Representagao de blocos do modelo de Hammerstein (AGUIRRE] 2007).
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y(k) =ary(k = 1) + ...+ any(k —ny) + vk = 1)+ ...+ by, v(k —n,) (2.45)
=aylk = 1)+ ... +an,y(k —ny) + b flulk — 1)) + ... + by, flu(k —m)]

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

ner.

u(k) v(k) (k)

——>| ARX > () />

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

y(k) = flaww(k = 1) + ... + an,v(k — ny) + bou(k — 74) + ... + by, u(k — )] (2.46)
= flanf (y(k = 1)) + oo+ an, (k= ny)) + bou(k — 7a) + ...+ bp,u(k — )]

CHU e SEBORG] (2003)) utilizaram os modelos de Hammerstein em técnicas de
NMPC e os resultados apresentados foram satisfatorios.

Um dos desafios na aplicacao de técnicas NMPC é obter modelos que descrevam
bem as caracteristicas nao lineares dos processos quimicos. Seguindo essa linha,
FRUZZETTI et al. (2010) utilizaram modelos de Hammerstein no sistema de con-
trole para neutralizacao de pH e no sistema de controle para uma coluna de destilacao
binaria. Os resultados demonstraram uma boa eficacia da modelagem em descrever
0S Processos.

Essa busca por modelos que representem bem as nao linearidades do processo e
que sejam ao mesmo tempo robustos e de facil implementagao 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 linearizagoes
da funcao nao linear representativa do ganho estatico, obtendo com isso uma fungao
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 polimerizacao, obtendo

bons resultados para ambos os casos.
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2.1.4 Metodologia de identificacao de processo para ob-
tencao dos modelos utilizados pelo NMPC

Nesta etapa sao determinados os parametros dos modelos representativos do pro-
cesso. Esses parametros sao os graus de liberdade do problema de otimizagao, que
consiste na minimizacao da funcao objetivo composta pelo somatério ponderado do
quadrado dos desvios entre o valor observado e o valor estimado pelos modelos. O
fato dos modelos serem nao lineares dificulta a solugao, pois torna o problema de
otimizagdo em um problema de programagao nao linear (NLP) cujo 6timo global é
dificil de determinar.

Um dos grandes desafios do uso de técnicas NMPC em plantas industriais é a va-
lidade dos modelos identificados para condicoes de processo afastadas das condigoes
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 estimacao de parametro que atualizam em tempo real os parametros do
modelo utilizado pelo controlador.

Outra dificuldade do uso de abordagens NMPC em problemas de larga escala esta
na etapa de excitacao da planta que tem por objetivo levantar dados representativos
das nao linearidades do processo. Esses dados sao utilizados a posteriori, na etapa de
identificagdo nao linear, de forma a se obter os modelos do processo. Seguindo essa
linha, PEARSON e OGUNNAIKE| (1997) discutem procedimento de excitagao para
plantas industriais para fins de construcao de modelos empiricos com boa capacidade
preditiva.

A seguir sao descritas as estratégias de obtencao de parametros dos modelos

empiricos utilizados em algoritmos de controle preditivo.
e Identificacao Linear

Consiste na técnica de explicar o valor observado através de um vetor de regres-
sores e dos parametros. O estimador linear de y é dado pela Equacao com €

representando o vetor de erros do estimador.

y=X0+¢ (2.47)

Em que y = X 6 é o vetor dos valores estimado de predicao da controlada,
X : RN x R" é a matriz de estados da planta, 6 € R" é o vetor de parametros
do modelo estimado, y € R é o vetor de valores medidos, ¢ € RV é o vetor de
desvios entre os valores medidos e estimados, sendo N o nimero de amostras, n o
nimero de parametros do modelo estimado e N > n. Determina-se o conjunto de

parametros que minimize o somatério do quadrado dos erros, Equacao [2.48|.
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N
Tug =Y _€(i)® ="e = || (2.48)

i=1

Substituindo a Equacao na Equacao obtém-se:

N
g = (i) =(y—X0)"(y—X0) =y"y —y"X0 - X"y + §"X"X0

i=1

(2.49)
Visando minimizar a funcao custo Jy;q em relagao 0, tem-se que resolver.
aJ
=M —o (2.50)
00
aJ R
Me — _oXTy +2XTXA (2.51)
00
Logo,
f = [XTX]" X"y (2.52)

0*J ~
Como ;24 = 2X"X > 0 ¢é positiva definida, o valor § obtido pela Equacao

2.52] minimiza o somatério do quadrado dos erros.
e Identificacao Nao Linear

Existem situagoes em que as varidaveis possuem relagoes nao lineares entre si, nes-
ses casos 0 uso de estimadores lineares para representar o valor observado y através
de regressores lineares nao é eficiente. Portanto, o uso de estimadores nao lineares
para determinar o valor observado é o caminho mais viavel, quando aplicagoes de
mudancas de varidveis nao sao suficientes. Neste contexto, a funcao de minimizacgao
do somatoério do quadrado dos erros é nao linear, o que o torna em um problema
de programagao nao linear (NLP), em que f(.) é a funcao nao linear utilizada para

representar o valor observado.

y = f(X,0) (2.53)

min (JMQ = Z e(i)? = (y — f(X, 0)"(y — f(X, 9))) (2.54)
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A minimizacao da funcao Jyo necessita de um algoritmo de programagao nao

linear, que nem sempre consegue garantir a determinacao do 6timo global.

2.1.5 Estratégias de solucao do problema de controle predi-
tivo nao-linear - NMPC

O algoritmo de NMPC consiste em resolver um problema de otimizacao nao linear
cujo foco é minimizar uma funcao objetivo sujeita a restri¢oes, como o problema
formulado na Equagao [2.39 Visando resolver o problema de controle, sdo propostas
algumas abordagens na literatura: transformacao do problema nao linear (NLP) em
um problema linear (LP) através de técnicas de linearizacao; utilizacao de multimo-
delos lineares para representar as nao linearidades; uso de modelos adaptativos, ou
seja, com estimacao dos parametros de acordo com o ponto de operacao; métodos
de selecao inteligente do algoritmo de controle e do método de integragao 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
otimizacao, utilizando modelos nao lineares na representacao do comportamento do
processo. Esse fato levou a proposicao de técnicas de linearizagao local, com pos-
terior solucao do problema por técnicas de programagao quadratica. Essa aborda-
gem de linearizagoes sucessivas reduz um problema NMPC em um problema LMPC
(Controle Preditivo Multivaridvel Linearizado). Porém, nao é possivel garantir que
o comportamento nao linear serd completamente reproduzido. BEQUETTE] (1991));
BRENGEL e SEIDER (1989)); LI e BIEGLER| (1989) propuseram linearizagoes lo-
cais antes de cada etapa de execucao do NMPC.

GATTU e ZAFIRIOU]| (1992)); LEE e RICKER]| (1994) propuseram estimadores
de estado para determinar o ponto local de linearizagao, na auséncia de dados de
planta suficientes para determiné-lo.

BEQUETTE et al. (1993) apresentaram um estudo comparativo de técnicas de
otimizacao dinamica, abordagem sequencial e abordagem simultanea, utilizadas em
estratégias de controle preditivo nao linear. O trabalho apresenta uma revisao do

problema de controle preditivo nao linear, Equagao [2.55
k+H,

tr+1p
min ~ O(u) = /t dt = [Ysp(i) = Ypreali)]” (2.55)

u(k).. u(k+H.—1) imhl
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Sujeito as restrigoes:

&= f(z,u,p,t)

Ym = g()

Upin < U(1) < Unmag

u(i — 1) = Atmaz < i) < uli —1) + Aty
u(@) =ulk+M—-1)Vi>k+M—-1

Tmin < T < Tmag

As técnicas de otimizacao dinamica utilizadas para a solucao do problema de

controle preditivo nao linear foram:

o Abordagem sequencial: o sistema de equacoes diferenciais ordinarias é resol-

vido em separado do problema de otimizagao, ou seja, em cada iteracao do
otimizador, o sistema de ODEs ¢é integrado e tem os valores dos estados das
variaveis determinados ao longo de todo o horizonte de predigao, de forma
a resolver as equagoes de sensibilidade para compor os gradientes da fungao
objetivo (BEQUETTE et al., [1993)).

o Abordagem simultanea: Nesta abordagem o sistema de equacoes algébricas

obtido via colocacao ortogonal em elementos finitos é incorporado ao problema
de otimizacao como restricoes nao lineares do problema. Essa metodologia
resulta em um problema de otimizagao de dimensao elevada a ser resolvido,
ocasionado pelo aumento do nimero de variaveis de decisao e do niimero de
restrigcoes nao lineares, representados pelo acréscimo das varidveis de estado
nos pontos de coloca¢ao em cada elemento finito (BEQUETTE et al.l, [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 simultanea demonstrou-se mais eficiente em relagao ao
custo computacional, porém mais complexa em termos de implementagao, quando
aplicadas ao exemplo em estudo. A necessidade do aprimoramento das técnicas
de NMPC, de forma a torna-la mais robusta para aplicacoes em tempo real e em
processos de larga escala, fez com que novas formulagoes 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 varidveis de estado, 10 varidveis manipuladas e 23
variaveis controladas. Além disso, os autores utilizaram linearizacoes sucessivas e

programagao quadratica para determinacao da predicao e das agoes de controle.

27



O uso de técnicas NMPC em problemas de grande dimensao exige um grande
esforco computacional durante a etapa de resolucao do problema de otimizagao.
Para reduzir esse problema, ZHENG| (1997) propés uma formulacao do algoritmo
NMPC, de forma que apenas a primeira acao de controle é calculada utilizando
modelo nao linear e todas as outras agoes sao obtidas através do uso de modelos
linearizados (LMPC).

Outro aspecto importante no uso de técnicas NMPC é a questao de garantia
de estabilidade do controlador em malha fechada. (CHEN e ALLGOWER] (1997)
propuseram uma matriz de penalizagao para a violacao das restrigoes ao longo do
horizonte de predi¢ao. Esta matriz é determinada offline, de forma a garantir a
estabilidade do controlador quando atuando em malha fechada. Por outro lado,
MAYNE] (1997) propos acrescentar o horizonte de predigao como uma varidvel de
decisao do controlador na busca pela estabilidade.

Alguns trabalhos da literatura apresentam bons resultados quanto a robustez
de técnicas NMPC. Esses trabalhos utilizam critérios de estabilidade na formulagao
da fungao objetivo do controlador (BADGWELL, |1997; MAYNE e MICHALSKA]|
1991c; NICOLAO et al, 1996). HENSON e SEBORG] (1997)) utilizaram um con-
trolador NMPC instavel acoplado a um observador estavel, de forma a resultar em
sistema estavel em malha fechada.

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

depende do desenvolvimento das seguintes areas :

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

mais fidedignamente possivel o comportamento da planta;
e Novas formulagoes do problema de controle, funcao objetivo e restrigoes;
e Estratégias de solucgao eficientes;

e Aplicagoes da técnica em escala industrial.

Outro ponto importante abordado por HENSON (1998)) é o dominio da for-
mulagao do problema de controle a ser resolvido pela estratégia NMPC. Essa for-
mulagao pode ser baseada em tempo discreto (BADGWELL, [1997; MANER et al.,
1997; POTTMANN e SEBORG, 1997; ZHENG! [1997), ou em tempo continuo
(CHEN e ALLGOWER| 1997; MAYNE e MICHALSKA 1990, 1991b; PETERSON
et al., (1992).

Aproximagoes lineares de modelos nao lineares usados em algoritmos NMPC
sao estratégias muito comum para resolver problemas de otimizagao nao linear.
TRIERWEILER e SECCHI| (2000) propuseram um algoritmo NMPC baseado no

acoplamento de modelos lineares para representar o comportamento nao linear do
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processo. [DURAISKI et al| (2001) apresentaram um controlador NMPC baseado
em linearizagoes locais ao longo da trajetéria de predi¢ao (LLT). O algoritmo utiliza
o modelo nao linear para cédlculo da predi¢ao e minimizacao da funcao objetivo, rea-
lizando linearizagoes sucessivas até convergéncia das acoes de controle. O algoritmo
apresentou boa performance para controlar sistemas nao lineares. Neste contexto,
LAWRYNCZUK] (2013) propés trés estratégias de linearizacao para resolver o pro-
blema de programagao nao linear (NLP), o primeiro é uma linearizac¢ao simplificada
ao redor do ponto de operacao atual (MPC-NPSL), o segundo consiste no computo
da predicao com o modelo nao linear e linearizagao ao longo da trajetéria de predigao
apenas no inicio do célculo da agao de controle (MPC-NPLT), e o tltimo consiste em
um algoritmo com computo da predi¢ao utilizando modelo nao linear e linearizagoes
ao longo da trajetoria de predicao até convergéncia entre as predigoes obtidas com o
modelo nao linear e com o modelo linearizado (MPC-NPLPT). Todas as estratégias
utilizaram modelos de Wiener baseado em redes neuronais para representar as nao
linearidades do estado estacionario. Esses modelos nao lineares sao utilizados para
o calculo da predicao e os modelos linearizados sao utilizados para resolver o pro-
blema de controle como um problema de progamacao quadratica. Uma desvantagem
importante de algoritmos MPC com abordagens de linearizacoes sucessivas é a qua-
lidade da aproximacao, 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 dinamica
linear do modelo pelo valor do ganho estatico corrente, o qual é calculado em tempo
real (SEYAB e CAQ, 2006), resultando em um modelo adaptativo as condigbes
operacionais lidas da planta no inicio de cada célculo do controlador, além de manter
a estrutura do controlador como um algoritmo classico de MPC.

Uma area importante de estudo das técnicas NMPC ¢é a elaboragao de estratégias
de solucao do problema de otimizacao nao linear, principalmente, quando se refere
ao uso da técnica em tempo real, no qual a solucao deve ser robusta e obtida dentro
da frequéncia de atuagao do controlador. Neste contexto, DIEHL et al.|(2005) apre-
sentaram uma estratégia de iteragao em tempo real, em que apenas uma iteragao
QP ou Newton é realizada para resolver o problema NLP. Esta estratégia demons-
trou robustez e performance satisfatoria para aplicacoes industriais. Buscando esses
objetivos, [LONG et al.| (2006)) propuseram a aplica¢ao de um método de otimizagao
global e deterministico. A estratégia foi testada com um exemplo classico 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 minimos 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 parametros presentes na formulacao de um problema de controle étimo
(OCP), de forma a representar a solugdo étima rigorosa usando analise de sensibili-
dade da estrutura NLP.|PIRNAY et al|(2012) apresentaram resultados significativos
ao usar critérios de sensibilidade do problema nao 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 dinamica do processo, de
acordo com a condigao operacional vigente. Ou seja, o controlador seleciona modelos
de maior complexidade que garantem robustez e eficacia quando a dinamica é rapida
e seleciona modelos de menor complexidade quando a dinamica é lenta. Além disso,
o controlador tem o compromisso de escolher modelos que possam ser viaveis em
aplicagoes de tempo real, mesmo que a dinamica seja rapida e necessite de modelos
mais complexos.

Visando obter estratégias de solugao eficiente, MANENTI (2011) propés uma
metodologia de selecao do método de otimizacao e de resolugao de equacoes algébrico
diferencias mais adequado para o problema em questao. Dessa forma, o problema é
resolvido com a estratégia de solugao mais eficiente para suas caracteristicas.

O desempenho de algoritmos de controle preditivo depende da capacidade do
modelo em descrever o comportamento da planta. Neste contexto, estratégias de
NMPC tém uma vantagem importante, pois a estrutura do modelo permite des-
crever o comportamento nao linear do estado estacionario da planta, (BLOEMEN
et al), 2001), (CERVANTES et al., 2003b), (GOMEZ et al., 2004), (LAWRYNC-
ZUK, [2010), (PENG et al., [2011)).

Estratégias de NMPC consistem na solucao de problemas de otimizacao nao li-
near (NLP) em cada instante de tempo, ocasionando grande esforgo computacional.
Portanto, o grande desafio para aplicar algoritmos NMPC em unidades industriais
é o tempo computacional necessario 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 proposicao de diversas
abordagens. Como por exemplo,YANG e BIEGLER (2013) apresentaram um al-
goritmo que resolve o problema NLP offline em um tnico passo, obtendo a matriz
de sensibilidade do problema NLP, que em conjunto com a condi¢ao operacional da
planta, sao 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 reducao significativa no tempo computacional em dois estu-
dos de caso, um CSTR e uma coluna de destilagao de separacao 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 nao lineares é a sintonia

30



do controlador, ou seja, a determinacao dos pesos da funcao objetivo. Visando
uma melhor sele¢ao desses parametros e nao por tentativa e erro, VALLERIO et al.
(2014)) sugeriu uma abordagem de sintonia baseada em critérios de otimizagao mul-
tiobjetivo, onde um problema de controle 6timo, similar ao problema do NMPC,
é resolvido, obtendo como soluc¢ao 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-
sideracao critérios economicos na formulacao da funcao objetivo do controlador,
através da adicao de um termo de custo a funcao. Neste algoritmo, os autores
propuseram uma funcao de regularizacao para o termo de custo, que garante a esta-
bilidade do controlador no estado estacionario 6timo. Além disso, eles propuseram
uma metodologia que se utiliza do método de programagcao linear (LP) para defi-
nir os multiplicadores e do método de programagao quadrética (QP) para definir
as derivadas direcionais, de forma a acelerar a busca do 6timo pelo algoritmo de
otimizagao (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 andlise de sensibilidade de problemas néo lineares (NLP),
capaz de reduzir de 2 a 3 vezes o tempo computacional gasto em abordagens tradi-
cionais.

Seguindo a linha de estratégias de solugao para algoritmos de controle preditivo
nao linear, MARTTI et al|(2015b) formularam uma estratégia de solu¢ao para o pro-
blema de otimizagao de larga escala, através de subproblemas menores, de forma
a serem resolvidos iterativamente, utilizando programacao estocastica multi-estagio
fundamentada em critérios de robustez até a obtencao da solugao do problema com-
pleto. Nesta estratégia a incerteza do modelo, erro de modelagem, é descrita por
cenarios que sao resolvidos de forma eficiente computacionalmente. Porém, o ta-
manho do problema de otimizagao cresce com o tamanho do horizonte de predigao
e com o numero de cendrios previstos. Os autores aplicaram a estratégia em dois
estudos de caso, um reator de polimerizacao e uma planta de Hidrodessulfurizacao
(HDS), e os resultados obtidos demonstraram que o método proposto é mais rapido
e tem menor consumo de memoria para resolver problemas com nao linearidades
mais fracas, enquanto que problemas com nao linearidades mais fortes tiveram re-
sultados piores, isto é, maior tempo de execucao 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 nao lineares. Dessa forma,
o problema de controle nao linear é transformado em um problema de controle li-
near robusto (RMPC). Entretanto, apesar de reduzir o esfor¢co computacional, o
RMPC leva para uma solucao subétima do problema. Nessa busca por estabilidade,
MARTTI et al. (2015a) propuseram uma abordagem baseada em multiplos modelos
lineares para representar o comportamento nao linear do processo. Nessa proposta,
o algoritmo é dividido em duas camadas, uma superior, na qual é resolvido offline
um problema de controle 6timo com horizonte infinito, e uma inferior, na qual é
resolvido online um problema de controle 6timo de um sistema hibrido e dentro de
um horizonte finito.

ALANGAR et al| (2015a) propuseram uma estratégia de identificagao de siste-
mas nao lineares, obtendo modelos em espaco de estado baseados em polinomios
bem condicionados (PNLSS). Os modelos PNLSS podem ser integrados com largos
passos de integracao mas sem perda significativa de desempenho, possibilitando com
isso, reducao no tempo computacional para resolver o problema de controle. O uso
de modelos nao lineares bem condicionados deu origem a estratégias de controle pre-
ditivo que usam uma parcela econémica na funcao de controle e garantem os critérios
de estabilidade propostos por Lyapunov (LEMPC). Essas estratégias demonstram
estabilidade em malha fechada na presenca de tempo morto e ruidos de processo.
Existem diversos trabalhos na literatura sobre performance de EMPC que analisam
critérios, como por exemplo, de estabilidade, de reducao de tempo computacional
e de desempenho economico em malha fechada quando comparado a estratégias
que consideram apenas o estado estdcionario como étimo econdémico (ALANGAR!
et al., 2015b; [ELLIS e CHRISTOFIDES; 2015). O LEMPC proposto foi aplicado
em reator de leito agitado continuo (CSTR), ilustrando as vantagens computacionais
sem reducao significativa no desempenho econémico, quando comparado a modelos
baseados em principios fenomenoldgicos.

RASHID et al. (2016) aplicaram uma combinagdo ponderada de multiplos mo-
delos lineares para representar as nao linearidades presentes no processo de um
forno elétrico. Porém, esta metodologia tem como desafio a determinacao dos pesos
utilizados na ponderagao.

INGA e MARQUARDT! (2016b) apresentaram uma revisao de algoritmos NMPC
baseados em métodos de solucao rapida. Nesse estudo é apresentado os pontos em
comum deles, focando nos métodos de resolucao e na estrutura de controle utilizada.

Outra linha de pesquisa presente na literatura sao os métodos de rapida
adaptacao. Esses métodos consistem em uma aproximacao da solucao direta do
problema de controle étimo e baseiam-se na construcao de uma analise de sensibili-
dade das variaveis do problema de controle. A escolha da estratégia de Fast NMPC

nao é trivial, pois as estruturas do problema formulado sao similares. Nesse con-
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texto, INGA e MARQUARDT]| (2016a) apresentaram uma revisao e avaliagdo 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 predicao que excede uma tolerancia, o algoritmo
realiza uma nova identificacao com dados simulados a partir da condi¢ao 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 nao linear voltada para es-
tratégias de controle NMPC. O modelo nao linear proposto reduz o tempo computa-
cional de busca da solugao do problema de controle nao linear (NLP), possibilitando
o uso em tempo real e, com isso, sua aplicacao em plantas industriais. O NMPC
proposto foi integrado a uma camada de otimizacao estacionaria (RTO) que se uti-
liza de modelos estéticos do processo e, em outro estudo de caso, foi integrado a uma
camada de otimizagdo dinamica (D-RTO) que usa modelos dinamicos rigorosos do
processo para definir a trajetéria 6tima economica. Os estudos de caso demonstram
que: o controlador conseguiu levar a planta para o estado estacionario 6timo sugerido
pela camada do RTO e também, conseguiu conduzir a planta através da trajetoria
6tima proposta pela camada de otimizagao dinamica (D-RTO), demonstrando com
isso, boa acuracia do modelo proposto em descrever tanto o estado estacionario,

quanto a dinamica do processo.

2.2 Fundamentos da Otimizacao de processo

O uso de técnicas de Otimizacao tem muitos desafios, especialmente quando aplica-
das em tempo real. Os modelos rigorosos usados para representar o comportamento
do processo precisam de muita informacao da planta, que nem sempre esta dis-
ponivel. Além disso o uso dessas técnicas em processos industriais esta sujeito ao
cumprimento de algumas premissas, como por exemplo: Etapa de reconciliagao de
dados - Em que se garante a reprodugao do balanco de massa e energia pelo mo-
delo; Detecgao de estado estaciondrio - Etapa crucial para o sucesso da otimizagao
quando se usa modelos estacionarios. Nesse contexto, existem muitos trabalhos que
questionam se o uso de modelos estaticos é o melhor caminho para se otimizar plan-
tas industriais, pois existe a possibilidade de a dinamica influenciar na performance
da otimizacao e, além disso, existe dificuldade em garantir que processos indus-
triais estejam em estado estaciondrio dado a constancia de perturbagoes a planta.

Dessa forma, o uso de técnicas de otimizagao estacionaria levaria a determinacao de
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sub6timos BIEGLER et al.| (2014)).

Estudos recentes sobre otimizagao dinamica tém mostrado um significativo ganho
de desempenho com formulagoes de NMPC orientadas economicamente (ZAVALA
e BIEGLER] [2009). Algumas vantagens dessa formulacao sdo: rapida rejeicao de
perturbagoes; problemas com inconsisténcias entre modelos, camada de controle e
camada de otimizacao, sao evitadas e maior grau de liberdade, pois as variaveis
de processo podem ser usadas durante o transiente. Entretanto, essas estratégias
sao complicadas de serem aplicadas em plantas industriais, devido ao grande esforco
computacional necessario para resolver o problema de otimizacao em uma frequéncia
razoavel para implementacao no processo. Nesta secao sao apresentados alguns
conceitos de otimizacao de processos e sua integracao com a camada de controle

preditivo.

2.2.1 Estratégia de Otimizagao Estacionaria (RTO)

Nos dias atuais em que o mercado esta cada vez mais competitivo, é de extrema
importancia operar com a maior rentabilidade possivel, visando a sobrevivéncia do
negbcio. Nesse contexto, ferramentas de otimizagao tornam-se cada vez mais ne-
cessdrias no dia-a-dia operacional. Neste cendrio, SEBORG et al.| (2010) definem
otimizacao em tempo real como a obtencao das condi¢oes operacionais que maxi-
mizam a fungao objetivo economica, 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 otimizacao é classificado como sendo do tipo de programacao
nao linear (NLP) quando todas as varidveis de decisao s@o continuas e, quando sua

funcao objetivo e/ou restrigoes sao nao lineares, Equagao

e (Foy (x, u, 5))) (2.56)

Sujeito a:

f(x,u,a) =0
g(x,u,a) >0
Xmin < X < Xmaz

Upin < U < Upgy

em que F,,; ¢ a funcao objetivo economica; x é o vetor com as variaveis da planta;
f(.) é a representagao do modelo da planta; o os parametros de identificacao do

modelo; ¢(.) sdo as restri¢goes operacionais da planta e [ os parametros de sin-
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tonia da funcao objetivo. Dado que esse problema ¢é de programacao nao linear
(NLP), existem intdmeros algoritmos na literatura. Da classe de programagao se-
quencial quadratica, tem-se, por exemplo: NLPQL (SCHITTKOWSKI, |1985)), NP-
SOL (GILL et all 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 sao de otimizacao local, ou seja, eles buscam um ponto no qual
o valor da funcao objetivo nele é menor do que todos os valores de fungao obje-
tivo factivel que estejam na regiao ao seu redor. Esses algoritmos sao amplamente
utilizados no meio industrial, pois dependem apenas que, a funcao objetivo e suas
restricoes sejam diferenciaveis. Ao passo que, os algoritmos de busca global apre-
sentam limitagoes para aplicagao em problemas com grande nimero de varidveis e
restricoes, devido ao tempo computacional necessario para serem executados.

De acordo com BIEGLER] (2010), a classe de algoritmos de programacao
quadrética sequencial (SQP) se popularizou como abordagem para solucao de pro-
blemas de programacao nao linear, devido a rapida convergéncia e facil adaptagao
para uma grande variedade de estruturas. A estratégia SQP consiste na solugao
de uma sequéncia de aproximacgoes de programacao quadratica para o problema de
programacao nao linear. A grande vantagem de se usar as aproximagoes esta na
existéncia de algoritmos eficientes de programacgao quadratica que necessitam de
um numero reduzido de iteragoes para convergencia (WAECHTER e CARL] 2014)).
Este fato acelera a determinacao do 6timo do problema NLP. Nesse caso, nao se
pode afirmar que o minimo é global, isso s6 seria possivel se a funcao objetivo e a

regiao de busca formada pelas restrigoes fossem convexas.
e Formulacao do algoritmo de programagao quadratica sequencial

A fundamentagao do método ¢é baseada nas condigoes de otimalidade de um
problema de otimizagao com restri¢ao, equagoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

Formulacao geral do problema:

min f(x) (2.57)

rzeK

Sujeito a:

hj(z) =
g;()

0 i=1,2....m
0

IN

ji=12,....p
Reescrevendo em termos da fungao de Lagrange, tem-se:
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Lz, A, p) = f(z) + X h(z) + 1’ g(2) (2.58)

O que leva as condi¢oes KKT de primeira ordem:

VoL(z, A\ ) = Vf(x) + X'Vh(z) + p"'Vg(z) =0 (2.59)

h(z)=0
x) =0 i >0, j € restrigoes ativas
<0

x)

gj(
gj(

p; =0, j € restricoes inativas

Aproximando por sucessivos problemas de programacao quadratica:

min g(d) = V7 f(2%)d + %dTHT(x’“, by (2.60)

deR*

h(x*) + VT h(2")d = 0 (2.61)

g(z®) + VTg(2Md <0 (2.62)

A formulacao apresentada pela Equagao pode ser resolvida por um algo-
ritmo de programagcao quadratica, cuja préxima iteracao pode ser determinada pela

Equacao sendo determinado por um procedimento de busca em linha.
Thp1 = T + apdy, (2.63)

2.2.2 Integracao das camadas de otimizacao e de controle

preditivo multivariavel

As camadas de controle e de otimizacao se utilizam de modelos diferentes. O pri-
meiro geralmente faz uso de modelos empiricos para resolver o problema de con-
trole, facilitando dessa forma a solucao do problema e permitindo que o controlador
atue em alta frequéncia. Entretanto, esses modelos nao descrevem toda regiao de
operacao do processo, portanto é importante o uso de técnicas de otimizagao que se
utilizam de modelos fenomenoldgicos capazes de descrever fielmente toda a regiao
de operacao do processo. Porém, esses modelos sao muito mais complexos e dificeis
de resolver, resultando em baixa frequéncia de atuacao dessa camada.

A integracao entre as camadas é uma tarefa dificil, pois o controlador utiliza

modelos empiricos para conduzir a planta até o 6timo sugerido pela camada de
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otimizacao. Algumas vezes, essa tarefa torna-se invidvel devido a diferenca entre
os modelos, resultando em um ponto subdtimo alcancado pela planta. Portanto,
para evitar esse problema, geralmente adota-se como estratégia a incorporacao de
uma camada de otimizacao intermediaria que se utiliza da representacao estatica
do modelo empirico utilizado pelo controlador. A formulacdao do problema de oti-
mizacao desta camada intermedidria, consiste em minimizar a diferenca entre os
valores de referéncia alcangados por essa camada com aqueles enviados pela camada
de otimizacao, através da solugao de um problema de programacao quadratica com
restricoes.

Nessa conjuntura, WANG et al.|(2017) propuseram uma estratégia para eliminar
erros de modelagem entre as camadas de otimizacao e controle. Nessa abordagem
os autores transformam o sistema de equagoes diferenciais que representa o compor-
tamento dinamico do processo em um modelo de equacoes algébricas nao lineareas,
aplicando-o em ambas as camadas de controle e otimizacao com o mesmo método e
intervalo de discretizacao.

A piramide de automagao apresentada na Figura[2.4]ilustra o fluxo de informacao
que uma planta deve ter para operar de forma otimizada. Todo projeto de otimizagao
em tempo real (RTO) segue essa hierarquia de tomada de decisao, pois camadas mais
acima, tém uma visao mais holistica do negécio, enquanto que camadas mais abaixo

tém informacoes mais especificas do processo.

Horizonte de Tempo

Fluxo de Informagies

semanas
dias

OTIMIZAGAD horas

/ CONTROLE AVANGADO \ min.
,,/CONTROLEF!EGULATﬁFlID DO SDCD \Seg-

Figura 2.4: Hierarquia de tomada de decisdo (Piramide da automacao) (ZANIN|
2001)

Cada camada da piramide é caracterizada pelo tipo de modelo representativo do
processo e pelo horizonte de tempo considerado para a respectiva solu¢ao (ZANIN|

2001). As camadas ilustradas na figura sao:

e Controle regulatério — Representado por controladores PID que foram sinto-

nizados utilizando modelos simples do processo e com frequéncia de atuacao
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em segundos.

e Controle Avancado — A funcao desta camada é rejeitar perturbacoes que pos-

sam ocorrer na planta, de forma a manté-la estavel dentro das restri¢coes opera-
cionais e se possivel operando o mais préximo possivel da condicao étima. Esta
camada utiliza modelos lineares ou nao lineares dinamicos que representam o

processo e com frequéncia de atuacao em minutos.

e Camada de Otimizacao — O foco aqui é determinar o ponto étimo da unidade,

dentro das condigoes de contorno estabelecidas. Esta camada utiliza modelos
rigorosos da planta em estado estaciondrio (RTO) ou transiente (DRTO). Dada
a enorme quantidade de equacoes a serem resolvidas e da complexidade do

sistema, esta etapa é executada com frequéncia em horas.

e Programagao de Producao (Scheduling) — Determina o programa de produgao

da planta, através do uso de modelos simplificados dos processos que a
compoem. Considera as seguintes varidveis no problema de otimizacgao: de-
manda de mercado; disponibilidade de matéria-prima; inventario de produtos,
intermediarios e finais; situacao dos meios de transporte de matéria prima e
produtos. Sendo assim, a programagao de producao é bastante complexa, o

que acarreta uma frequéncia de atuacao de dias.

e Planejamento — Consiste na otimizacao de todo o parque industrial da compa-
nhia. A alocacao da matéria prima é funcao das disponibilidades e eficiéncias
das plantas que compoem o parque industrial e as facilidades de distribuicao
dos produtos, como: mercado local, regional e exportagao (ZANIN} |2001). Os
modelos sao mais simplificados que os modelos da camada abaixo, porém, o
problema é mais complexo, dado ao nimero de variaveis presentes. O pro-
blema de otimizacao é geralmente resolvido via algoritmo de programacao

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

A integracao entre as camadas de otimizacao e de controle preditivo pode ser
realizada de duas formas, com o alvo da camada de otimizacao enviado diretamente
para a camada de controle preditivo ou com o alvo da otimizagao enviado a outra
camada de otimizacao dentro do MPC, que utiliza modelos lineares, mais simples
e que rodam com frequéncia em minutos, Figuras e respectivamente. De
acordo com [YING e JOSEPH]| (1999), nao ha necessidade do uso de trés camadas
quando o otimizador nao linear roda na mesma frequéncia que o controle preditivo.
Caso isso nao seja viavel, devido a complexidade dos modelos rigorosos, a abordagem

de trés camadas apresenta as seguintes vantagens:
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1. Melhor desempenho econémico. A existéncia de perturbacoes entre os ciclos

>|<nl7 *nl)

de execucao do RTO pode deslocar o ponto 6timo (y*™, u determinado
por ele (ZANIN| 2001). Portanto, no caso de haver a camada de otimizacao
intermediaria rodando na mesma frequéncia do controlador, ela sera retroali-
mentada com as perturbacoes ocorridas. Logo, essa otimizacao intermedidria
contém os alvos economicos da solucao rigorosa e também informacoes atu-
alizadas das condicoes da planta. Essas informacoes acopladas permitem a

conducao do processo a uma condicao relativamente mais economica.

2. Melhor desempenho dinamico. A estratégia em duas camadas deixa o contro-
lador mais lento, no que se refere a rejeicao de perturbacoes, pois os valores

*!) foram obtidos sem considera-las. Esse fato faz com

calculados (y*™ e u
que o controlador tenha uma atuacao mais branda em rejeita-las. Porém, na
existéncia de uma camada intermediaria, os valores (y*, u*) j& levam em con-
sideracao a presenca de perturbacgoes quando foram obtidos, de forma que o

controlador serd mais atuante na rejeicao.

3. Eliminacao de offsets — Durante os entre ciclos do otimizador nao linear

pode haver perda de grau de liberdade, o que tornaria a obtencao dos al-

*nl
)

vos (y *nl)

u sugeridos por ele irrealizaveis para o controlador. Além disso,
erros de modelagem podem acentuar a presenca desses offsets nas variaveis
controladas. Essas dificuldades sao contornadas com a camada intermediaria
de otimizacao, que ao rodar na frequéncia do controlador, ja resolve o problema
com os graus de liberdade disponiveis no instante. Além disso, o alvo da oti-
mizacao intermedidria, enviado ao problema de controle, foi obtido utilizando

o ganho estatico do modelo linear do controlador.

A Figura [2.5] ilustra a estrutura de otimizacao em duas camadas, em que as

anl) sao determinadas no otimizador

variaveis controladas (y *nl)

e manipuladas (u
com modelos rigorosos do processo e enviadas a camada de controle preditivo,
a qual é responsavel por levar a planta para esse 6timo, através de um modelo
dinamico linear, de forma suave, respeitando as restrigoes operacionais e rejeitando
perturbagoes.

A Equagao representa a formulagao do problema de controle para a estrutura

de otimizacao em duas camadas.

Ny np n;
A > W (ypT) = y™) 5+ Y 1SAuGT) I3+ R { war + ) Au(T) — ™
U yJ=Lsee M 77 . X

=1 7=1 7=1

(2.64)

em que:
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OTIMIZADOR NAO LINEAR

- modelo estatico rigoroso
- modelo econdmico
- algortmo de PNL

e manipuladas{ u*nl}
valores dtimos: controladas (¥l )

CONTROLADOR

- modelo dindrmico hinear
- algontmo preditivo multivariavel

setpoints (manipuladas) variavels

k) k), uk)

SDCD - CONTROLE REGULATORIO

Figura 2.5: Otimizag¢ao em duas camadas, ou seja, sem otimizacao na camada do
controle preditivo multivariavel (ZANIN| 2001).

W, R e S — Sao parametros de sintonia da funcao objetivo;

Uuq; — Variavel manipuladas no instante atual;

Au- Acgoes de controle dentro do horizonte de controle nl;

yp — Sao os valores das predicoes para as varidveis controladas;

T — Frequéncia de atuagao do controlador;

A Figura[2.6]ilustra a estrutura de otimiza¢ao em trés camadas, estrutura cldssica
utilizada na maioria das aplicacoes industriais. A frequéncia de operacao ideal para
a camada de otimizacao nao linear deveria ser a mesma de atuacao do controla-
dor, porém, dada a complexidade dos modelos fenomenolégicos utilizados por ela,
isso seria impossivel de acontecer. Visando contornar a esse problema, ¢ sugerida
uma camada de otimizacao intermediaria, representada pela Equacao [2.65] em que
¢ realizada uma otimizacao na mesma frequéncia do controlador, porém com mo-
delos lineares estaticos do processo, esses modelos sao mais simples, assim como a

formulacao do problema, baseada no algoritmo de programacao linear (LP).

Ly yT (y*l _ y*nl)} + ‘Lu U,T (u*l o u*nl)‘ (265)

min
y* 7’“4*

! sdo a solucao 6tima obtida na otimizacao intermediaria,

Os valores de y* e u*
Equagao [2.65] e enviados para a camada de controle preditivo, em que L, e L,
sao parametros de sintonia do otimizador. A formulacao do problema de controle é
similar ao da estrutura com duas camadas, Equacao porém os alvos de y*™ e

u*" da camada nao linear sao substituidos pelos alvos da camada linear y* e u*.
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OTIMIZADOR NAO LINEAR

- modelo estético tigoroso
- modelo econdmico

- algoritmo de PIIL

wvalores dtimos: manipuladas (u™nl)
controladas (¥l )

Parémetros econdmicos: Lu, Ly

OTIMIZADOR LINEAR.
- modelo estatico near

- algontmo de PL ou PQ

valores 6timos: u*l, ¥*1

CONTROLADOER

- modelo dinfrmco linear
- algoritmo preditivo multivariavel

setpoints (manipuladas) Varaveis

u(k) yk), u(k)

SDCD - CONTROLE REGULATORIO

Figura 2.6: Otimizacao em trés camadas, classica, com camada de otimizacao na
camada de controle (ZANIN} 2001)

2.2.3 Estratégia de Otimizacao Dinamica (D-RTO)

Diversos processos industriais tém a lucratividade da operacao influenciada pela tra-
jetoria das variaveis operacionais ao longo do tempo, isso se deve a existéncia de
perturbagoes frequentes a planta, o que dificulta uma operagao em regime perma-
nente e, por consequéncia, a utilizacao de ferramentas de otimizagao que se utilizam
de modelos estaciondrios do processo (RTO). Neste cendrio, é imprescindivel que o
problema de otimizacao leve em consideracao o impacto da variacao temporal das
variaveis sobre a funcao objetivo. Esse fato abre horizonte para o uso de ferramentas
de otimizacao que contemplem a dinamica do processo durante a obtencao do 6timo
da planta (DRTO). Entretanto, o entrave ao uso de técnicas de otimizagao dinamica
em tempo real é o elevado custo computacional associado a solucao do problema
de otimizagao dinamica. Este esforco esta associado ao elevado nimero de variaveis
de decisao decorrente da estrutura matemaética do sistema algébrico-diferencial re-
sultante. Objetivando contornar esse problema, SANTOS| (2013) propos o uso do
algoritmo de wavelet na selecao dos pontos de discretizacao, de forma a reduzir o
numero de graus de liberdade do problema de programagao nao linear. A metodo-
logia proposta foi aplicada em dois estudos de caso, reator semi-batelada isotérmico
e reator CSTR, e obteve como resultado uma reducao média de 60% no tempo
computacional, quando comparada ao dominio completo.

O objetivo deste tépico é descrever essas técnicas de otimizacao dinamica, que
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consistem em obter a solugao de problemas de otimizacao algébrico-diferenciais
(DAOP). Neste contexto, problemas de otimiza¢ao dinamica podem ser divididos
em duas classes: métodos direto e métodos indireto (EDELBAUM], 1962). A Figura

ilustra a drvore de métodos aplicaveis a problemas de otimizagao dinamica.

Problema de Otimizacdo Dindmica

(DAOP)
| |
Métodes Indiretos Meétodos Diretos
o mit
Métodos Analiticos Métodos Nuanéricoes
| V—‘—\
I I
PMP Mérado de Métods de Colacagiia
G HIB 5
Principia do - Prog céio Dindmi em . ios Finiios
Aidrvime de Progremiccdao
. Dindmici :
Pantryagin Métade
KBingle Skhoeting
Mitade
Multiple Shooting
TPBIP | |
ot e = -
A I ¥ 5
{PBYP FPervial Toial
AR ) AR A,
| | | | Siitecint il
\
] Metoda Mtade de A St Aditt e
Solugiio 2 ¥ Meétoda de
e Invariant |Pro G Kingle Mileiple i
Analitic, : Bramacdr 2 G Simulactio
NABECE | pobedding | Dindmica | Sheoting | Shooting | COR00%5 e
Integragiio
dos Hsiados
- “ -
Grudiente :
Sensitividade Gradiente
Has, Adpmias )| |\
| |

Figura 2.7: Arvore de selecao do método de solucao de problemas de otimizacao
dindmica (DAOP) (ALMEIDA e SECCHI] 2012)

métodos direto

Nesses métodos, o sistema DAOP é total ou parcialmente discretizado em um sis-
tema de equagoes algébrico-diferenciais ou puramente algébrico, respectivamente,
modificando a estrutura do problema, passando de um problema de otimizagao
dinamica para um problema de programacao nao linear (NLP). A escolha do método
de solugao NLP dependera da dimensao 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 variaveis de controle sao

discretizadas, enquanto as variaveis de estado sao obtidas via integragao do
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sistema algébrico-diferencial (DAE), ou seja, hd uma discretizagao parcial do
sistema. A solucao do problema é obtida iterativamente em dois passos sequen-
ciais: integracao e otimizagao. Existem alguns algoritmos na literatura para
essa classe de problema, dos quais se destacam o de programacao dinamica e

os métodos de shooting (single-shooting e multiple shooting).

e Single-shooting: Nesta variante do método sequencial, o algoritmo sugere

uma funcao de discretizagao para as variaveis de decisao, essas sao usa-
das para definir o perfil das acoes de controle que sao utilizadas no ciclo
interno de integragao. Neste ciclo sao calculados os valores dos estados ao
longo dos elementos de discretizagao. Esses valores sao necessarios para
o céalculo da funcao objetivo e dos gradientes que sao fornecidos ao ciclo
externo, algoritmo NLP. O algoritmo utiliza as informagoes da fungao
objetivo e dos gradientes para calcular o conjunto de acoes da proxima
iteracao, o processo se repete até a determinacao do perfil 6timo de con-

trole. Esse método é conhecido como caminho vidvel e esta representado

na Figura

Integracio
das DAE’s | P =°
Vars de Estado | xft)

[ cateulo da (Cateutos dos
Funcgdo Objetivo Gradientes

LN

@it )

Sensibilidades | -

Otimizacio
do NLP

l&'.ré, t

Vars de Controle

(g} = xyfi)

Figura 2.8: Método direto utilizando abordagem single-shooting (ALMEIDA e SEC-
CHI, [2012).

o Multiple shooting: Nesta variante do método sequencial, os valores ini-

ciais das variaveis de estado, em cada intervalo de discretizacao, sao
considerados como graus de liberdade de otimizacao adicionais. Nesta
abordagem ¢é possivel paralelizar a integracao de cada elemento discreto,
acrescentando restricoes de igualdade que garantem a continuidade dos
estados entre elementos discretos adjacentes. Para priorizar a condicao de

continuidade das trajetorias, restricoes de igualdade, frente as restrigoes
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de desigualdade, sao utilizados critérios de penalizagao para o cumpri-
mento da viabilidade (Feasible path). Esses métodos sao considerados
hibridos, pois ha uma discretizacao dos estados nos pontos da malha, em

acréscimo as variaveis de controle da discretizacao parcial.

2. Abordagem Simultanea: Nesta abordagem todas as varidveis sao discretiza-

das, as variaveis de controle e as variaveis de estado, obtendo um sistema de
equacoes algébricas nao lineares. Nesta formulagao, todas as variaveis sao de
decisao, o que permite a solucao do problema NLP, de grande dimensao, si-
multaneamente a integracao do sistema DAE via quadratura numérica. Este
método exige menor esforco computacional para resolver problemas de larga
escala, pois evita a etapa de integracao. Contudo, o otimizador pode encontrar
solugbes intermedidrias que sao invidveis (infeasible path). Outro ponto que
merece ressalva, é o fato da solugao sé ficar disponivel ao final da otimizacao,
ou seja, fica dificil identificar o efeito das varidveis de otimizacao na funcao
objetivo, durante as etapas de iteracao. Dentre os métodos utilizados nessa
abordagem, pode-se citar o método de colocacao, diferencas finitas e colocacao

em elementos finitos.

Métodos indireto

Nesses métodos, o problema de otimizacao dinamica é resolvido através dos fun-
damentos de controle 6timo, com o uso de técnicas de céalculo variacional. Estes
métodos sao analiticos, por utilizar as condicoes de otimalidade para transformar
um problema DAOP em um problema de duplo valor (TPBVP — Two Point Boun-
dary Value Problem) (ALMEIDA e SECCHI| 2012). H& basicamente dois métodos

que usam essa abordagem:
e Programagao Dinamica (BELLMAN] [1957)).

Baseado no principio de otimalidade de Bellman e na solucao das equagoes de
Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB). A formulacao de HJB aplica o principio de oti-
malidade de Bellman para transformar o problema de otimizagao da funcao ob-
jetivo escalar J em um sistema de equagoes diferenciais parciais (PONTRYAGIN
et all, 1962)). Este teorema parte do principio de que o hamiltoniano de um sistema
continuo sujeito a restricoes de igualdade deve ser minimizado para um conjunto de
variaveis de decisao.

A formulagao geral do problema de otimizac¢ao dinamica:

min  J (x(t),u(t), t,p) = ¢ (z(ts, ty)) + / ' o (x(t),u(t), t,p)dt (2.66)

z(t)ﬂu(t))tfvp to
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Sujeita a:

F (i), 2(t), u(t), t,p) = 0 VteT (2.67)

Definicao do Hamiltoniano:

H (2(t), (), u(t), \(t), t,p) = P (x(t), u(t),t,p) + (&) F (&(t), 2(t), u(t), t,p)
(2.68)
A partir das condigoes de otimalidade, pode-se determinar u(t), A(t) e x(t):

0= H,(t) = ou(t) + \O)" + Fy(&,2,u,t,p) (2.69)
AT = Halt) = pult) + MO Fali 2w, 1,1) (270)
&= Hy(t) = Fp(Z,z,u,t,p) (2.71)

Considerando que:

A(t)- Sao os multiplicadores de Lagrange.

H,- E o gradiente de H em relacio a A(t).

H,.(t), ?.(t), F.(t) - Sdo os gradientes de H(t), @(t), F'(t), respectivamente, em
relagao a z(t).

H,(t), @,(t), F.(t) - Sdo os gradientes de H(t), D(t), F(t), respectivamente, em
relagdo a u(t).

OH

Sendo H,(t) = 0 0 a condicao necesséria de 1* ordem de otimalidade.
u

As condigoes de contorno sao dadas por:

x(0) = xg
Nty) = D, (ty)

Este procedimento resulta em um problema TPBVP.
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2.3 Estado da arte de técnicas de controle e oti-
mizacao aplicadas em processos industriais,

com énfase em producao de d6leo offshore

Producao de dleo offshore é uma atividade complexa onde o fluido explotado é
transportado desde os pogos no leito marinho, passando pelos risers e flowlines
até chegar a planta de processamento no topside da plataforma. Essa operacao é
marcada pela presenca de bolsoes de gas, denominadas golfadas, que nada mais sao
do que oscilagoes no fluxo de vazao de producao. Essas golfadas podem provocar
paradas nao-programadas na plataforma, principalmente no sistema de compressao
de gas da planta. Além das paradas nao-programadas, as golfadas prejudicam a
eficiéncia de separagao nos vasos de separacao gravitacional que existem no inicio
da planta de processamento e servem para separar as correntes de gas, 6leo e dgua.
Uma baixa eficiéncia de separacao nesses vasos resulta em grande quantidade de agua
e sedimentos no 6leo (BSW) e grande quantidade de éleo na dgua descartada (TOG).
Grandes quantidades de BSW no 6leo processado ocasionam problemas de corrossao
nos oleodutos de exportacao e nas refinarias. Assim como, grandes quantidades de
6leo na agua descartada podem resultar em prejuizos economicos devido a multas
aplicadas por orgaos ambientais, além de danos ao meio ambiente. Nesse contexto,
o uso de aplicagoes em tempo real para monitoracao, controle e otimizacao 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-
plantacao 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 pressao na cabeca do choke com um controlador de vazao atuando no
choke de producao. Esses controladores foram sintonizados utilizando os modelos
dinamicos de escoamento slug no riser, propostos por STORKAAS e SKOGESTAD
(2002) e SKOFTELAND e GODHAVN] (2003b)). O esquemadtico do controlador é
apresentado na Figura 2.9

Uma das formas de otimizar a producao de déleo e gas em plataforma, consiste
em reduzir a pressao na cabeca do reservatorio, porém essa agao ocasiona golfadas
que podem ocasionar a parada da planta. (GODHAVN et al.| (2005 propuseram a
aplicagao de técnicas de controle preditivo linear em conjunto com estratégia de con-
trole antigolfadas. Com isso, foi possivel trabalhar em pressoes menores na cabeca do
poco, maximizando a producao e, ao mesmo tempo, evitando patamares de pressao

golfantes. Os resultados do trabalho apresentam redugao de 8 bar na cabeca do
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pogo e aumento de 3% na vazao de éleo produzido.
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Figura 2.9: Estratégia de controle antigolfada

EIKREM]|(2006) empregou técnicas de controle feedback para estabilizar a injegao

de gas-lift para a producao de 6leo e gas offshore.

PLUCENIO| (2010) apresentou uma estratégia multi-modelos lineares, dis-

tribuidos ao longo de todo o riser, de forma a representar as caracteristicas nao
lineares do escoamento multifasico no pogo e no riser, em presenca de injecao 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 programagao quadrética sequencial (SQP) em conjunto com técnicas de single

shooting para maximizacgao da receita de explotacao de 6leo na fase pos-surgente do
poco. A formulacao do problema de otimizacao é apresentada pela Equacao [2.72]
em que a equagao diferencial representa o balanco de massa do poco e os graus
de liberdade da otimizacao sao a pressao de fundo do poco e a taxa de injecao
de dgua no reservatorio, com frequéncia de atualizacao 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 variaveis de decisao sendo mantidas
constantes. Esse aumento de receita é explicado pela redugao do custo de produgao,

ocasionado pela queda de 10% do watercut produzido.

min ¢ = / T ). u(t)) di (2.72)

Z‘(t) 7u(t) to

Sujeita a:
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—g(x(t)) = f(x(t),u(t),  2(to) =20
c(u(t)) =0

RIBEIRO), (2012) utilizou modelos lineares para representar o processo de ex-
plotacao de dleo e gas offshore, desde o poco até o separador gravitacional da planta
de processamento primario de 6leo. Esses modelos foram utilizados em estratégias
de controle preditivo linear. Apesar da caracteristica nao linear do processo, a es-
tratégia apresentou bons resultados para a faixa de operagao do controlador.

SALAHSHOOR et al| (2013a) propuseram um NMPC baseado em modelo de
rede neuronal para estabilizacao em tempo real de instabilidades causadas pelos
efeitos da interacao entre a vazao de injecao de gas-lift e o fluido multifdsico vindo
do reservatério. Os resultados ilustram bom desempenho do algoritmo em controlar
a pressao na cabecga do pogo, mitigando os impactos das golfadas na vazao de éleo
produzida, através de manipulacao da abertura da valvula choke e da vazao de
injecao de gas-lift.

A maioria dos pogos de producao de éleo e gas no Brasil sao explotados via
métodos de elevacao artificial, no qual o método de injecao de gas-lift figura como
uma das principais tecnologias. Neste cenario, o uso de técnicas de otimizacgao
que maximize a producao de 6leo e gés e, a0 mesmo tempo, respeite as restricoes
de operagao da planta é de extremo valor. Seguindo esse foco, TEXEIRA| (2013)
apresentou duas formulagoes para o problema de otimizagao, uma baseada na maior
rentabilidade da operacao e a outra baseada na maxima producao de 6leo.

Além disso, o autor aplicou técnicas de otimizacao tradicionais ao problema em
estudo, obtendo como resultado um bom desempenho para o método de programacao
quadratica sequencial com fungao de regularizacao. Porém, essa técnica se mostrou
bastante dependente da estimativa inicial. Visando contornar esse problema, o autor
propos uma abordagem hibrida, na qual a estimativa inicial é obtida através da
linearizacao do problema de otimizacao, através do método das estruturas especiais
(SSM), e posterior solucao via método de programacao linear inteira mista (MILP).
Apés essa etapa, o problema de otimizacao é resolvido via SQP, utilizando como
estimativa inicial o 6timo encontrado na etapa anterior MILP-SSM. Os resultados
dessa nova abordagem foram superiores as outras testadas.

WILLERSRUD e IMSLAND) (2013) propuseram uma abordagem, na qual a ca-
mada de otimizacao economica ¢ resolvida junto da camada do problema de controle
do NMPC. Essa estratégia foi aplicada no problema esquematico da Figura [2.10] em
que o escopo do controlador consiste de 3 variaveis controladas (Pressao no manifold

de produgao; pressao no separador e vazao de 6leo produzido) e 2 varidaveis manipu-
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ladas (abertura da vélvula choke do pogo 1 e abertura da valvula choke do pogo 3).
Segundo o autor, a solucao da otimizagao economica e do problema de controle em
uma unica camada acarreta vantagens quando comparada a abordagem de duas ca-
madas, sao elas: modelo 1nico a ser atualizado, rejeicao imediata das perturbacoes

e otimizagao economica durante o transiente.
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Figura 2.10: Fluxograma de explotacao de dleo e gas via injecao de gas-lift

A injecao de gas-lift em pocos de producao de petroleo visa aumentar a producao,

porém causa instabilidades no escoamento do fluido proveniente do pogo. Objeti-

vando solucionar esse problema, SALAHSHOOR et al.| (2013b]) propuseram técnicas

de controle preditivo nao linear, utilizando modelos de redes neuronais adaptati-
vos para representar o comportamento do processo e, por consequéncia, prever a
ocorréncia das instabilidades durante a explotagao do poco. Os resultados obtidos
pela aplicacao dessa abordagem para tratar os problemas de explotagao de dleo e
gas com injecao de gas-lift foram promissores.

Processos de explotacao de 6leo e gas apresentam caracteristicas nao lineares

entre as variaveis operacionais. Visando aplicar técnicas NMPC nesse estudo de caso,

DAEHLEN et al.| (2003) propuseram um algoritmo de otimizagao livre de derivadas

(DFO) e acoplado a técnicas de programacao quadrética (SQP). Essa proposicao foi
aplicada a um separador dleo-gas 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
as técnicas que usam derivadas.

JAHANSHAHI e SKOGESTAD, (2015) propuseram um controlador antislug ba-

seado em modelos empiricos obtidos através de identificacao de dados de planta. O

controlador usou modelos nao lineares para descrever as nao linearidades do pro-
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cesso, mas essa solucao nao apresentou boa performance na presenca de tempo morto
ou na existéncia de erros de modelagem.

SHAO et al| (2016) apresentaram um controlador orientado por modelos
de equagoes diferenciais ordindrias (ODE) de ordem elevada para descrever as
dinamicas de injecao de gas-lift e o fenomeno de casing-heading. Os resultados
ilustram que o controlador estabiliza em malha fechada um sistema instavel em ma-
lha aberta, sem ocasionar reducao na vazao de producao de 6leo. O controlador usa
a pressao no fundo do poco como varidvel controlada e o choke de produgao como
variavel manipulada.

RIBEIRO et al| (2016) aplicaram um controle preditivo multivaridvel com mo-
delo linear (MPC) para controlar a producao de 6leo e manter as quantidades de
dgua no 6leo (BSW) e de 6leo na dgua (TOG) dentro das especificagdes. De acordo
com os autores, a nao linearidade do processo faz com que o controlador sé tenha
bom desempenho nas regioes préximas ao ponto operacional no qual os modelos fo-
ram identificados. As grandes variagoes nos fluxos de entrada e as nao linearidades
do processo dificultam o controlador de operar por grandes periodos de tempo, pois
ha perda de desempenho, dependendo da regiao de operacao e da caracteristica de
perturbacao.

JAHANSHASHI e SKOGESTAD] (2017)) propuseram quatro estratégias de con-
trole feedback para mitigar regimes de fluxo golfante em processos de producao de
6leo offshore, utilizando como variaveis controladas as pressoes no fundo do poco e no
topside. Sao elas : (1) Linearizagdes no feedback das variaveis de saida; (2) Contro-
lador com modelo interno (IMC) e ganho scheduling; (3) Controlador PI com ganho
adaptativo baseado no ganho estatico; (4) Controlador feedback com estimagao de
estado por observador nao linear de ganho alto. Como resultado do trabalho, os
autores concluiram que controladores nao lineares baseados em estratégias de ganho
scheduling mostraram-se mais robusto e mais eficientes computacionalmente do que
controladores nao lineares baseados em modelos fenomenologicos.

GEREVINI et al| (2018)) aplicaram uma estratégia NMPC baseada em line-
arizagoes locais ao longo da trajetéria de predigao (LLT). O controlador usou o
modelo Fast Offshore Well (FOWM) para representar o comportamento nao linear
do processo, tendo como escopo de controle a injecao de gas-lift e a abertura da
valvula choke como variaveis manipuladas e a pressao na cabeca do poco como
variavel controlada. Os resultados do trabalho ilustram um ganho na producao de
6leo de 9.0%

MIYOSHI et al|(2018) aplicaram um algoritmo de controle preditivo nao linear
(NMPC), utilizando modelos de Hammerstein com formulagao em espaco de estado
para descrever o comportamento da vazao de producao de éleo em funcao da vazao

de injecao de gas-lift. Os resultados mostram que o algoritmo consegue estabilizar
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0 Processo.

SUWARTADI et al|(2018) propuseram um preditor baseado na matriz de sen-
sibilidade das variaveis de controle, denominado de ”step-advanced” NMPC. O
método foi aplicado na otimizacao de uma rede de pocos de injecao de gas-lift e
comparado com abordagens tradicionais de NMPC.

A pesquisa bibliogréafica presente neste tépico demonstra que existe espaco para
novas contribuigdes as técnicas NMPC aplicadas em plantas offshore: (1) Como
resolver o problema nao linear em tempo computacional razoavel, de forma que
as condicoes operacionais utilizadas para obter a solucao do problema de controle
ainda sejam validas; e (2) Como obter um modelo nao linear que descreva bem o
comportamento nao linear da planta. Sendo assim, o trabalho visa contribuir na
proposicao de uma metodologia de solucao rapida para algoritmos NMPC baseada
em modelos analiticos que descrevem o processo, ou seja, sem a necessidade da etapa
de integracao do sistema de ODEs que esta presente na maioria das estratégias de
NMPC.

O NMPC proposto foi aplicado para maximizar a producao de 6leo em plata-
formas offshore, além de garantir as especificacoes de processo dentro dos limites
de operagao, como por exemplo, quantidade de dgua e sedimentos no éleo (BSW)
e quantidade de 6leo na dgua (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 condicao operaci-
onal 6tima. O escopo do controlador consiste em: varidaveis manipuladas - abertura
da valvula choke de producao, vazao de injecao de gas-lift e nivel de interface do
vaso de separacao gravitacional; varidveis controladas - vazao de producao de dleo,

quantidades de dgua e sedimentos no 6leo (BSW) e quantidade de éleo na agua

descartada (TOG).
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Capitulo 3
Metodologia Proposta

Esta secao é dedicada a descrever a metodologia de NMPC proposto, de rapida
solucao computacional, e sua integracao com uma camada de otimizacao estacionaria
(RTO) e uma camada de otimizacao dinamica (DRTO).

3.1 Formulacao do problema de controle

O NMPC é baseado na solucao de um problema de controle 6timo nao linear discreto
(NOCP), sendo formulado pela Equagao [3.1]

min J(u) = ST ) —y(t)] W[y (t) — y(t)] + Y Au (1) S Au(t)+
k=1 k=1
ST WP (t) —u(t)]” R [uS(t) - ulty)] (3.1)

Sujeito as restrigoes:

y(te) = M (a(te), d(te), y(to), tr),  teelts, ta, ] (3.2)
Wnin < U(f) < Wge (3.3)
Ymin S Y(tk:> S Ymaz (34)

Sendo Hp o horizonte de predi¢ao, He o horizonte de controle, W é a matriz diago-
nal positiva semidefinida dos pesos das varidveis controladas, R ¢ a matriz diagonal
positiva semidefinida dos pesos das variaveis manipuladas, S é a matriz diagonal
positiva semidefinida dos fatores de supressao de movimento das varidveis manipu-
ladas, u®P e y°P sao os valores de referéncia das variaveis manipuladas e das variaveis

controladas, respectivamente, oriundas da camada de otimizagao, u(t;) € R™ e
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d(tx) € R" sao as agdes de controle e as perturbagoes, respectivamente, com u(ty)
descrita por uma fungao constante por partes. Nesse trabalho, todas as perturbacgoes
sao consideradas medidas mas, algumas vezes, plantas industriais apresentam per-
turbacoes nao medidas importantes. Neste cenario, o uso de técnicas, como por
exemplo, filtro de Kalman (HUANG et al., 2012) pode estimar os efeitos dessas
perturbagoes nas varidveis controladas, y(¢x). O modelo nao linear ¢ descrito na
proxima secao.

As Equagoes [3.1] até caracterizam a formulacao do NMPC, sendo a Equagao
a principal novidade, com modelo interno analitico, descrito a seguir pelas
Equacoes (3.6 até para descrever o comportamento dinamico do processo. O
NMPC proposto foi comparado com uma formulacao NMPC utilizando modelo in-
terno igual ao da planta, Equagao [3.5, ou seja, descrito pelas equagoes algébrico-
diferenciais (DAEs) que regem o comportamento fenomenolégico da planta. A
solugao do NMPC com o modelo rigoroso serviu de referéncia para avaliar o de-
sempenho do NMPC com o modelo nao linear proposto, demonstrando reducao do

custo computacional sem perda de desempenho significativa.

F(X(tk), X(tk), y(tk), ll(tk), d(tk), tk) = 07 [E(to) = X, tk € [to, th ] (35)

Sendo F(e) e R o sistema de equagoes algébrico-diferenciais (DAE), x(¢x) € R
sdo as variaveis de estado, y (i) € R™ sao as varidveis controladas e u(tx) € ™ sdo
as variaveis manipuladas.

O problema NLP foi resolvido utilizando o método do ponto interior (BIE-
GLER] 2010), com uma diferenca importante entre o modelo proposto e a solugao
de referéncia, onde o NMPC da solucao de referéncia tem o sistema de equacgoes
algébrico-diferenciais integrado via métodos nimericos ou transformado em um sis-
tema de equagoes algebricas nao lineares (NLA) por técnicas de discretizagao, como
por exemplo, colocacao ortogonal em elementos finitos. Na abordagem proposta,
o sistema de equagoes algébricas nao lineares proposto (NLA proposto) descreve
de forma eficaz o sistema de equagoes algébrico-diferenciais original (DAEs) com o
computo analitico do gradiente e da Hessiana de forma rapida, tornando a solugao

do problema NLP bem mais eficiente.

3.2 Determinacao do modelo nao linear

O grande desafio na aplicacao de técnicas NMPC esta 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 quao capaz é o modelo em descrever o comportamento da planta.
Conforme discutido no Capitulo 2, existem diversos modelos nao lineares na lite-
ratura que podem ser usados em algoritmos NMPC. Modelos de Hammerstein que
tém estruturas orientadas por blocos, composto de bloco com modelo nao linear, que
mapeia as regioes nao lineares do estado estacionéario do processo, e outro bloco com
modelo linear para representar o comportamento dinamico. Existe uma vantagem
importante em estratégias MPC com modelo Hammerstein, pois a parte estatica do
modelo compensa as nao linearidades do processo (BLOEMEN et all [2001; |(CER-
VANTES et al.l 2003b; GOMEZ et al., 2004; LAWRYNCZUK, 2010; PENG et al.,
2011).

Nesse trabalho, uma abordagem multiparamétrica para representar as nao line-
aridades do processo foi proposta. Entretanto, diversas outras estruturas podem
ser usadas na Equacao [3.2] como por exemplo, fun¢ao continua linear por par-
tes (CERVANTES et al., 2003a), spline ctibica (NORQUAY et al., |1999), wavelets
(AADALEESAN et al., |2008), combinacao linear de fungoes bases (GOMES et al.,
2004)) e redes neuronais artificiais (LAWRYNCZUK] 2007).

A Equacao mostra o modelo proposto usado para representar o processo,
sendo que a Equacao é a estrutura multiparamétrica que representa as condigoes
do estado estaciondrio, mais detalhes no apéndice [A] e a Equagao [3.9 € a estrutura
analitica que representa o comportamento dinamico, mais detalhes no apéndice [B]
Esse algoritmo NMPC usando o modelo analitico proposto na solucao do problema
NLP é comparado com uma abordagem MPC adaptativa.

A estratégia MPC adaptativa abordada no estudo utiliza ganho estatico adap-
tativo calculado nas condicoes operacionais lidas pelo controlador no inicio do ciclo
de controle. A funcao nao linear para representar o ganho estatico adaptativo foi a
mesma utilizada pelo NMPC com o modelo proposto. A principal diferenca entre
essas abordagens consiste no fato de que a estratégia NMPC considera o estado-
estacionario nao linear durante a solucao do problema de controle, resultando em
um problema NLP, enquanto na abordagem linear adaptativa, o comportamento
nao linear é descrito apenas para atualizar o ganho estatico no inicio do ciclo de
controle, permanecendo constante durante a solucao do problema quadratico. Em
outras palavras, o modelo linear assume um comportamento adaptativo a depender
das condigoes operacionais lidas no inicio do ciclo de controle, como por exemplo,
inversoes de ganho ou mudanga de ordem de grandeza. Porém, uma desvantagem
dessa estratégia é a nao atualizacao ao longo do céalculo da trajetéria de predigao,
ou seja, a atualizacao é feita apenas no inicio do ciclo e nao durante a solucao do

problema de controle.
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y(t) =y’ + [y*(u,d) —y°] @ () (3.6)

Ny N1
yr(ud) =[] Cirs(d) (up)’ (3.7)
k=1 i=0
ng no
Cing(d) =[] D ik jomas ()™ (3.8)
=1 m=0
fit)=1—exp {4} cosh | ——(t —1q,)| +
Tj Tj
, e2 -1
— S sinh | Y (t — 7)) (3.9)
5]2 -1 7j

Sendo 7 =1,...,ny, C; 1 € Qi jm,; 08 parametros dos polinémios de graus n; e ng,
respectivamente, ® ¢ o produto de Hadammart (definicio no apéndice [C)), y(¢) €
R sao as varidveis controladas, y° € R™ sdo os valores iniciais das varidveis
controladas, y** : Ry X Ry — Rj representa o estado-estaciondrio das varidveis
controladas como fungao das varidveis manipuladas, enquanto f(t) € R™ descreve
o comportamento dinamico do processo. E importante ressaltar que a estrutura da
Equacao 3.6 permite obter de forma rapida o gradiente e a Hessiana analiticamente,
reduzindo com isso o esforco computacional para obter a solugao do problema NLP.

A metodologia usada para obter o modelo descrito nas Equacoes a pode
ser organizada em duas etapas: (1) Selegao da estrutura mais adequada para descre-
ver o comportamento dinamico do processo através de testes de identificacao, usando
funcoes de primeira e segunda ordem, com e sem tempo morto, que minimiza a soma
do quadrado dos erros calculada pela diferenca entre os valores de planta e do mo-
delo em cada instante de tempo, Equacao m (2) Uma fungdo multi-paramétrica
foi proposta para representar a nao linearidade do estado-estacionario, onde ape-
nas os dados de estado estacionario foram utilizados para obter os parametros do
modelo. Além disso, determinou-se o procedimento de testes degraus nas variaveis
manipuladas, capazes de gerar dados suficientes para descrever as nao linearidade

do processo.

agg min Z (Error(ty))? (3.10)
k=1
Error(ty) = y* (ts) — y(te), trelty, ty, | (3.11)

Em que 6 sao parametros do modelo, y € R™ sdao as variaveis controladas estimadas
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pelo modelo e y* € R™ sdo as varidveis da planta.

Processos de identificacao de modelos nao lineares sao desafiadores, pois con-
sistem em um problema de otimizagao, possivelmente nao-convexo, para ser re-
solvido, sendo portanto, dificil de garantir solugao 6tima global. Neste contexto,
visando obter uma solugao robusta para o problema, é proposto um procedimento
de identificagao ilustrado pela Figura , o qual é organizado em trés etapas: (1)
Identificagdo com modelos lineares, de forma a obter uma estimativa inicial dos
parametros do modelo dinamico; (2) Usando apenas dados de estado estaciondrio,
determinam-se os parametros do modelo nao linear que descreve o estado esta-
ciondrio; (3) Determinam-se os parametros do modelo linear dinamico, ver apéndice
, acoplado com o modelo nao linear obtido na etapa (2), utilizando como estima-
tiva inicial para os parametros do modelo dinamico, os valores obtidos na etapa (1),

em que ambos os modelos, estatico e dinamico sao considerados lineares.

Identificacdo Linear

-f '3

N
Jfg‘:?! Juo =Y &l =7 -€=||5||2 |
gl = i35 )

L i=1

Sendo y=X-6+¢

Aplicando o método dos minimos quadrados (MQ)

~linear 1
A

Identificacdo Néo Linear

-0 -linear :
8 =8 {Estimativa inicial
( N 5 s 3
Min Jyn=S¢&lif =" -¢= "5”_ I
= !\_ i=1 ,'!

Sendo l=ﬂ£,é)—g

Aplicando um algoritmo de programagéo néo linear (SQP),
obtém-se:

é: Q Néo Linear

Figura 3.1: Metodologia de identificacao nao-linear proposta.
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3.3 Integracao do NMPC com a camada de oti-
mizacao

Um dos desafios da otimizagao em tempo real é a integracao efetiva com a camada
de controle, porque em geral os modelos sao diferentes. A camada de otimizacgao
utiliza modelos fenomenolégicos, enquanto a camada de controle utiliza modelos em-
piricos, mais simples, que permitem resolver o problema de controle em uma taxa
de frequéncia aceitavel para controle. A diferenga entre os modelos pode ocasio-
nar em alvos irrealizaveis pela camada de controle. Nesse contexto, alguns autores
tém proposto uma camada de otimizacao intermedidria, no qual novos alvos sao
calculados com a parte estatica dos modelos empiricos utilizados pelo controlador
(ZANIN et al., [2000)). O problema de otimizagao da camada intermedidria é formu-
lado como uma funcao de minimizacao da soma dos quadrados da diferenca entre
os alvos da camada de otimizagao com modelos rigorosos e os alvos obtidos com a
camada estatica do modelo empirico do controlador. Desta forma, garante-se que
os alvos enviados para a camada de controle sao realizaveis, pois eles foram obtidos
com o modelo estatico do controlador. Porém, nao existe garantia de que o ponto
6timo da camada intermediaria seja o mesmo da camada de otimiza¢ao com modelos
fenomenoldgicos, resultando com isso em pontos subdtimos realizaveis.

Na abordagem proposta, a parte estatica do modelo nao linear do controlador
consegue descrever toda a regiao de otimizagao construida com os modelos rigorosos
do processo, evitando a necessidade da camada intermediaria de integracao entre
as camadas de otimizacao e de controle. A formulacao matematica da camada de
otimizacao é descrita nas Equacoes a[3.15

{y*,u?} = argmin ¢(t,) (3.12)
y(tn)u(tn)
Sujeito a restricoes :
y(tn) = y*(u(tn), d(tn)) (3.13)
y' <yl(t,) <y” (3.14)
ul <u(t,) <u’ (3.15)

Sendo ¢(t,,) a fungao objetivo no instante final ¢, y**(u(t,),d(t,)) € R™ o modelo
multi-paramétrico para descrever o estado-estaciondrio, d(t,) ¢ R" as varidveis de

perturbagao, y(t,) € R™ as varidveis controladas e u(t,) € R™ as varidveis manipu-
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ladas. A solucdo étima do problema de otimizacdo consiste em y4 e ™ e u? e R™.

Equagoes a mostram a camada de otimizagao rigorosa usando mo-
delos fenomenoldgicos para representar o processo. A formulagao é similar ao pro-
blema apresentado acima, mas substituindo o modelo proposto pelo modelo rigoroso,

Equagao [3.13

{y" 0} = argmin ¢(t,) (3.16)
y(t).u(tn)

F(x(tn),y(tn), u(ty),d(ty), tn) = 0 (3.17)

F=0 (3.18)

vy <yltn) <y" (3.19)

u’ <u(t,) <u” (3.20)

Sendo ¢(t,) a funcao objetivo, F(e) ¢ R 1™ & o sistema de equagoes algébricas,
x(t,) € R sdo as varidveis de estado, d(t,) ¢ R™ sdo as varidveis de perturbagao,
y(t,) € W™ sdo as varidveis controladas e u(t,) € ™ sao as varidveis manipuladas.
A solucao 6tima do problema de otimizacao usando o modelo rigoroso é y e R e
u? ¢ R

Equagoes |3.21] até [3.24] mostram a camada de otimizagao interemediaria, ne-
cessaria quando o modelo rigoroso for usado na camada de otimizacao e o modelo

empirico for usado na camada de controle.

. 2
{yI,uI} = arg min (y(tn) — yR(tn)) (3.21)
y(tn),u(tn)

Sujeito as restrigoes :

y(tn) = y* (u(ts), d(tn)) (3.22)
Wnin < u(ty) < Wpae (3.23)
ymz’n S Y<tn) S Ymam (324)

Sendo y**(u(t,),d(t,)) € R™ o modelo multi-paramétrico para descrever o estado
estaciondrio, d(t,) e R" sao as variaveis de perturbacgao, y(t,) ¢ R™ sao as varidveis

controladas e u(t,) e R sdo as varidveis manipuladas. A solu¢ao étima da camada
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de otimizacao intermedidria é y! e ™ e u! e ",

A equacao é empregada na integracao entre as camadas de controle e oti-
mizacao quando existe uma camada de otimizagao intermediaria. Por outro lado, a
integracao com a abordagem proposta é representada pela Equacao com y“(t,)

enviados diretamente para a camada de controle.

vl (te) = v (tn), tr€[to, th] (3.25)

Yy (tk) =y (ta) 2y (tn),  teelto, tn] (3.26)

O desempenho de técnicas de otimizacao em tempo real baseada em modelos
estaticos depende de quao proximo o processo esteja do regime estacionério, condi¢ao
operacional incomum em plantas industriais. Neste caso, a camada de controle
conduziria a planta para um alvo suboétimo, definido pela camada de otimizagao
baseada em modelos estaticos (JASCHKE et al., [2014]).

Neste contexto, a otimizac¢do dindmica em tempo real (DRTO), no qual o com-
portamento dinamico do processo é descrito por um conjunto de equacoes algébrico-
diferenciais, surge como alternativa mais adequada. O maior desafio dessa técnica
é evitar os “infeasible path”, ou seja, regides de inviabilidade fisica do processo que
podem ocorrer durante a solugao do problema de otimizacao. Essas regioes de invi-
abilidade ocorrem quando as condicoes iniciais das variaveis de estado em conjunto
com a direcao de suas derivadas conduzem o processo para uma condicao de violacao
das restrigoes. Além disso, outros fatores podem levar a violagao dessas restricoes,
sao eles: erros de modelagem, perturbacoes abruptas, mudanga de especificacao de
produtos que podem acarretar alteracao das restricoes do problema.

Técnicas utilizadas para tratar restricoes de problemas de otimizagao linear e
de otimizacao nao linear sao ineficientes para resolver alguns problemas de invi-
abilidade presentes em condic¢oes iniciais ou em pontos intermediarios da solugao
de problemas de otimizacao algébrico-diferenciais (DAOP). Visando contornar esse
tipo de problema, ALMEIDA e SECCHI| (2012) propuseram uma abordagem para
resolver o problema de otimizacao, através de uma formulacao multiobjetivo, da
inclusao da variavel tempo como grau de liberdade e de técnicas de relaxamento
das restrigoes. 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 otimizacao
dinamica, baseada em modelos fenomenolégicos do processo, sem a necessidade

de uma camada intermedidria para integrar as duas estratégias de controle e oti-
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mizagao. A formulacao matemaéatica da camada de otimizagao dinamica é descrita

nas Equacoes a[3.28

{yDR(tk), uDR(tk)} = arg min ¢(t,) (3.27)
y(te),u(ty)

Sujeito a:

Sendo ¢(t,) a funcao objetivo , F(e) ¢ ™™™ o sistema de equagoes algébrico-
diferenciais (DAE), x(t;) e R"* s@o as varidveis de estado, y(tx) e R™ sdo as varidveis
controladas, u(t;) e R™ s@o as varidveis manipuladas.

O problema de otimizacao algébrica-diferencial (DAOP) descrito pelas Equagoes
e foi reformulado como um problema de otimizagao multi-objetivo usando
técnicas de relaxacao das restricoes variantes no tempo. As Equagoes e
mostram a formulagao matemaética do problema de otimizagao multi-objetivo pela

relaxacao das restrigoes utilizando varidveis de folga variantes no tempo, s(t), (AL-
MEIDA e SECCHI, [2012)).

ly ty ty
i tn), s%(t))? dt, / s¥(t))? dt, / w(t))? dt, }
mn [as( ) / (s*(1)) o) e

(3.29)
Sujeito a restrigoes:
F(x(ty),x(tr),y(te), uty), tx) =0, x(to) = xo; tr€[to, tn] (3.30)
x < x(ty) +s7(tp) < xY

L < (tr) + s“(ty) < u’
s <s%(ty) < s sendo s”(tx) e R
sY <sY(ty) < s sendo  sY(t) e R™
sy <s“(ty) <sp sendo  s"(tg)eR™

Sendo s () as varidveis de folga de relaxacao das restrigoes para as variaveis de es-
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tado, s¥(tx) sao as variaveis de folga de relaxacao das restrigoes para as variaveis con-
troladas e s"(tx) s@o as variaveis slacks de relaxacdo das restrigdes para as variaveis
manipuladas.

A abordagem proposta permite a integracao direta entre a camada de otimizacao

dinamica e a camada de controle, Equacao |3.31}

v (tr) = yPR (th),  teelto, tn] (3.31)

No capitulo seguinte sera mostrado que o modelo proposto consegue descrever
a trajetéria de otimizacao sugerida pela camada de D-RTO, com a vantagem de
reducao do custo computacional. Este fato permite incluir na funcao objetivo do
controlador uma parcela relativa ao balango economico do processo, evitando com
isso, a necessidade de haver uma camada segregada realizando otimizacao. A grande
vantagem disso é conseguir resolver o problema de otimizacao econémica na mesma
frequéncia do problema de controle, transformando-o em uma estratégia de controle

preditivo nao linear econémico (ENMPC).
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Capitulo 4

Resultados e discussoes

4.1 Caso 0 - Aplicacao do NMPC proposto em

um reator CSTR nao-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 nao linear bem-conhecido. O sistema é representado pela
sintese do ciclopentenol (componente B) através do ciclopentadieno (componente
A) com adicao de dgua-acida como catalisador. A forte reatividade entre reagentes
e produtos na reacao de Diels-Alder ocasiona a producao de subprodutos , diciclo-
pentadieno (component D) e ciclopentanodiol (componente C) quando é adicionada
uma molécula adicional de H,O (KLATT e ENGELL; [1998).

E Cai, Ti

|—' E Cai, Cb, T

Figura 4.1: Esquema do reator de Van De Vusse.

+
C5H6 % C5H7OH

2C5H6 — ClOHIQ

HO/HT, CsHg(OH ),

62



As Equagoes a a seguir descrevem os balangos de massa e energia no

reator CSTR, considerando volume constante no reator.

dC, _F 2
7 = 7 (Can = Ca) = Ka(T) Ca = K5(T) Cg (4.1)
dc F
d—tb = 5 Co+ Ku(T) Co = Kn(T) G (4.2)
dT 1
& [K1(T) Co (—AHRg, ) + Ka(T) Cy (~AHpp,)
F K,AR
K3(T)C? (-AH Ty —T)+ —2 (T, =T 4.
+K3(T) Cg (=AHRp )| + 37 (T2 )+p0pv(w ) (4.3)
KA(T) = K, _Lb (4.4)
) - i0 €XP RT .

Sendo C, e C}, as concentragoes molares dos componentes A e B, respectivamente,
Cin € a concentracao molar do componente A na entrada do reator, T' é a tempe-
ratura do reator, T,, é a temperatura do fluido de resfriamento na jaqueta, T;, é a
temperatura do fluido de alimentacao do reator, F' é a vazao de alimentacao, V' é o
volume do reator, Ag é a area de troca térmica, K, é o coeficiente de troca térmica
na parede do reator. A Tabela mostra os valores dos parametros do modelo.

A Figura 4.2]ilustra o comportamento nao linear do estado-estacionario da com-
posicao do componente Cj, como funcao das variaveis manipuladas, F' e T}, do reator
de Van De Vusse. Esse estudo de caso é adequado para verificar a performance do
controlador, pois existe nao-linearidade da principal variavel controlada C, com as
variaveis manipuladas, I’ e T,,. A andlise das curvas na figura, considerando T, cons-
tante, comprova a existéncia de inversao de ganho na relacao entre a composicao do
componente Cj, com a vazao de alimentacao. Por outro lado, se subirmos a T, para
patamares mais altos, mantendo a vazao de alimentacao constante e proxima do li-
mite de minimo, é possivel notar que a taxa de reacao diminuird e por consequéncia
a producao do componente C, também. Entretanto, no outro extremo da vazao de
alimentacao, préximo ao limite superior e considerando-a constante, ocorre o com-
portamento oposto, ou seja, conforme a T,, aumenta, a taxa de reacao aumentara
e com isso a producao de Cj. Este fato comprova a presenca de inversao de ganho
também na relagao entre as variaveis de Ty, e C. Outro resultado interessante desta
figura é mostrar que o modelo multi-paramétrico proposto consegue descrever bem

o comportamento nao linear da planta.
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Tabela 4.1: Parametros do estudo de caso do CSTR (DE VUSSE| 1964)

Parametros do Reator Valor Unidade
Ky 1,287 x 10'? h=!
Koo 1,287 x 10*? h=!
Kgo 97 043 x 10° L/(molAh)

(—F1/R) 9758, 3 K
(—F>/R) 9758, 3 K
(—E3/R) 8560, 0 K
(—AHRAB) —4,20 kJ/molA
(_AHRBC) 11,00 kJ/molB
(—AHRAD) 41,85 kJ/molA
p 0,9342 kg/L
C, 3,01 kJ/(kgK)
K, 4032,0 kJ/(hKm?)
Ap 0,215 m?
\% 10 L

4.1.1 Identificacao do Processo

O NMPC foi configurado com duas varidaveis manipuladas, F' e T,,, duas variaveis
controladas, Cj, e T', e duas varidveis perturbagoes, Ca;, e T;,. As Equacoes al3.9
sao representacoes das Equacoes a usadas para descrever o comportamento
do reator de Van de Vusse no algoritmo MPC. As Tabelas e mostram os

parametros obtidos na etapa de identificacao.

Tabela 4.2: Parametros do modelo de estado-estacionario

Cj,l kj,l,l kj,l72 kj,l,?) kj,lA kj,l,S kj,l,b’
Ciy | 0,3236 | 0,1525 | 0,3805 || —0,049 | 0,0028 | —0, 359
Cia | —1,077 | —0,599 | —0,182 || 2,9490 | 0,1381 | 7,8941
Cis | 0,5271 | 0,4653 | 1,6030 || 5,7304 | 0,3474 | 10,922
Cia | 2,5515 | 1,0075 | —1,599 | —11,35 | —0,654 | —22,91
Cis | 0,7214 | 0,590 | 1,0970 || —4,665 | —0,143 | —12,54
Cig | 1,9308 | 0,977 | —1,185 | —15,01 | —0,885 | —36, 81
Cyy | 90,595 | 1,509 | 33,818 || 1,6809 | 0,4415 | 2,4816
Cao | 18,698 | —2,42 | 37,410 || 15,276 | 0,3364 | 11,631
Cas | 77,542 | 4,388 | 6,6873 || 24,790 | 2,8896 | 4,6919
Caa | —116,3 | 5,245 | —6,556 || —36,78 | —0,991 | 9, 9687
Cas | —6,956 | —0,70 | —54,04 | —22,61 | —1,303 | —11, 32
Cae | 4,6048 | 5,214 | —4,864 || —68,70 | —3,957 | —62, 69
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Yj (t) = y]0 + [y;) - y;s(Fv T, Cain7 Crm)} f](t> (45>

et — 21
fit)=1—exp (M> cosh EJ—(t—de) +

yi = 16T e y(t) = [G(1), T()]

y;S<F7 Twa Oama ,Tm) - C'j,l + Cj,2(0am7 ,Tm) F + Cj,3(Cam7 T’m) Tw+
CjA(Oamv Tm) FTw + Cj,5(Cam7 Tm) F2 + Cj,G(Caiw Tm) Ti

(47)
Cii(Cu, s Tin) = kjun +kji2Ca, + kjus Tin + kja Cop, Tint
kins Co 4 kje Th (4.8)

Tabela 4.3: Parametros do modelo dinamico

Parametros £; Tj T4,
fi(t) 1.887 | 0.1905 | 0.00234
fa(t) 2.903 | 0.8050 | 1.1 x 10~°

As Figuras a ilustram uma comparacao entre os comportamentos da
planta e do modelo proposto para as controladas, C}, e T', quando aplicados degraus
nas manipuladas, vazao de alimentacao e temperatura do fluido resfriamento, F' e T},
e nas perturbacoes, concentracao de alimentacao do componente A e temperatura

de alimentacao, C,. e T;,. Os resultados mostram que os modelos propostos para

Cy(t) e T(t) descrevem bem o comportamento da planta em todas as regioes, apesar
de o modelo para descrever Cy(t) apresentar erro médio relativo de 2.5% ilustrado
na Figura [£.3] em que Cb, ¢ o valor da planta e Cby, ¢ o valor do modelo. Sendo
assim, é possivel concluir que os modelos propostos sao adequados para estratégias

de controle e otimizacao.
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Estado-estacionario (Cain = 5.1 mol/h and Tin = 390.15 K) Estado-estacionario (Cain = 5.1 mol/h and Tin = 403.15 K)

15 15
g1 g1
E g
§os §os
0 0
600 600
2000 2000
500 300 500
Tw(K) F(L/h) Tw(K) F(L/h)
Estado-estacionario (Cain = 4.59 mol/h and Tin = 390.15 K) Estado-estacionario (Cain = 4.59 mol/h and Tin = 403.15 K)
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2000 2000

Figura 4.5: Identificagao do modelo de estado-estacionéario da concentragao do com-

ponente B, Cj,

Estado-estacionario (Cain = 5.1 mol/h and Tin = 390.15 K) Estado-estacionario (Cain = 5.1 mol/h and Tin = 403.15 K)
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Tw(K) 500 F(L/h) Tw(K) F(L/h)

Estado-estacionario (Cain = 4.59 mol/h and Tin = 390.15 K) Estado-estacionario (Cain = 4.59 mol/h and Tin = 403.15 K)
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Figura 4.6: Identificacao do modelo de estado-estacionario para a Temperatura.
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4.1.2 Aplicagao do NMPC proposto no estudo de caso do

CSTR
A formulagao da estratégia NMPC proposta é descrita na Equacao da
seguinte forma : y%(ty) = [CPT(t), T ()], y(te) = [Co(t), T(th)] e
u(ty) = [F(tx), Tw(tr)], sendo a méaxima variagdo das manipuladas: Au(ty) =

A (t), AT, (1)) = [100L/h, 10K], W (L) = [Wen(t), Wr(t)] = [100,10], S(t) =
[Rar(tr), Rar, (te)] = [10,10], R(tx) = [Rp(te), Ry, (te)] = [1,1]; tamostragem =
Smin, Hp = 50, Ho = 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 Cp e T em dois cendrios: (1) Utilizando o modelo nao linear proposto e
(2) Utilizando o modelo perfeito da planta, descrito pelas equagoes fenomenolégicas
que regem o processo. Além disso, essa comparacao foi realizada também para
um problema regulatério, em que o objetivo do controlador é rejeitar perturbacoes
na composicao dos componentes de alimentacao e da temperatura da vazao de ali-
mentacao.

As Figuras[4.7/a[4.§ilustram o bom desempenho do NMPC proposto em conduzir
a planta suavemente para os alvos sugeridos. Os graficos mostram um pequeno des-
vio na temperatura no periodo de tempo anterior ao degrau no objetivo de producao
do componente B, (. Este fato pode ser explicado pela perda de grau de liberdade
da vazao de alimentacao que alcanga o limite minimo permitido a ela no problema
de controle, deixando o controlador com apenas um grau de liberdade para controlar
dois objetivos. Sendo que, os parametros de sintonia do controlador foram escolhidos
de forma a priorizar alcancar o objetivo proposto para a producao do componente
B, C, em detrimento ao atingimento do objetivo proposto para a temperatura de
reacao. O cddigo foi desenvolvido no ambiente de programacao MatLab e o algo-
ritmo de otimizacao selecionado para resolver o problema nao linear de controle foi
o de ponto interior, (BYRD et al., 1999). O algoritmo nao apresentou custo com-
putacional muito elevado, aproximadamente 0,66 segundos por ciclo de controle, em
uma maquina com 8GB de memoria RAM e processador i7, para resolver o problema
NLP com duas variaveis manipuladas, duas variaveis controladas e duas variaveis
de perturbacao.

As Figuras e mostram bom desempenho do controlador proposto em
rejeitar perturbacoes na alimentacao, C,, e T;,, mantendo as varidveis controladas,
Cy e T, nos alvos. Similar a resultados anteriores, existe um offset para a variavel
controlada temperatura causada pela perda de um dos graus de liberdade do NMPC,
quando a vazao de alimentagao alcancga o limite minimo, deixando o controlador com

apenas uma variavel manipulada para controlar duas variaveis controladas.
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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 identificacao. Os resultados com o NMPC proposto mostram
offsets nas variaveis controladas para alguns patamarers de targets. No primeiro par
de alvos onde o NMPC deixa offset, é verificado que ambas as variaveis manipuladas
atingem os limites minimos. Na segunda regiao de offset, observa-se offset apenas
na concentracao de Cb, isso ocorre porque a solucao do problema de controle conduz
a temperatuta da jaqueta para o limite maximo, deixando o controlador com apenas
um grau de liberdade para controlar duas varidveis controladas. Porém, em todas
as situacoes o NMPC apresentou boa performance com os limites selecionados para
as variaveis manipuladas. Por outro lado, os resultados obtidos com o algoritmo
QDMC foram oscilatérios, mostrando a dificuldade do algoritmo em controlar um
processo com comportamento nao linear através de um modelo linear.

As Figuras[f.13|e[4.14]ilustram uma comparagao entre o algoritmo NMPC usando
o modelo rigoroso com o NMPC usando o modelo proposto. Existem offsets nas tres
regioes operacionais. Na primeira regiao, o target de Cp é irrealizavel com os limi-
tes escolhidos para a variavel manipulada F; usada no problema de controle, como
ilustrado na Figura [£.2] Na segunda regiao, quando os targets mudam novamente,
existe offset apenas na composicao de Cy. Isso aconteceu porque as solucoes do
problema de controle levaram a vazao de alimentagao, Fj, para o limite minimo,
deixando o controlador com apenas uma varidavel manipulada para controlar duas
variaveis. Na ultima regiao, ambas as varidaveis manipuladas atingiram os limites
minimo, deixando offset para as duas varidveis controladas. Apesar dos offsets, é
possivel concluir que o NMPC apresentou um bom desempenho e que a perda de
desempenho em algumas situacoes foi por conta do atingimento dos limites defini-
dos para a regiao de busca do controlador. Sendo assim, os resultados comprovam
que o uso do modelo nao linear proposto nao 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 aplicacao em

problemas de larga-escala.
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Figura 4.11: Comparacao entre as varidveis controladas obtidas com o NMPC pro-
posto e uma estratégia QDMC tradicional.
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Figura 4.12: Comparacao entre as variaveis manipuladas obtidas como solucao do
problema de controle do NMPC proposto com uma estratégia tradicional QDMC.
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Figura 4.13: Comparagao entre as variaves controladas obtidas com o algoritmo
NMPC usando o modelo proposto e com o algoritmo usando o modelo rigoroso.
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Figura 4.14: Comparacao entre as variaves 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 Analise de sensibilidade aos erros de modelagem do

modelo proposto para o NMPC

A Figura[4.15 mostra a predigao de estado-estaciondrio 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 parametros obtidos através da identificacao do
processo; (2) Erro aleatério de modelagem com variabilidade dentro da faixa de
5%; (3) Erro aleatério de modelagem com variabilidade dentro da faixa de 40%.
Os resultados ilustram que existe baixo desempenho no calculo da trajetoria de
predicao apenas quando os erros estao nos parametros dos modelos que descrevem
o estado-estacionario do processo e, principalmente, quando estes erros apresentam
grande valor.

A Figura mostra o desempenho do controlador para erros de modelagem em
descrever o estado-estacionério do processo. O controlador nao 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 nao sao esperados em
condicoes operacionais da planta que sejam parecidas com a condigao operacional
em que os testes foram feitos para levantar os dados de processo utilizados na etapa
de identificagao. Portanto, pode-se dizer que em operacoes normais de operacao 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, T,,, atinge o
limite de méaximo, deixando o controlador com apenas uma variavel manipulada para
controlar duas variaveis controladas. Analisando os resultados, é possivel concluir a
importancia de obter modelos acurados para descrever o comportamento nao-linear
do estado-estacionario.

As Figuras e mostram o desempenho do controlador frente a erros
de modelagem dinamica. Os estudos de caso sao os mesmos descritos para os er-
ros de modelagem do estado estaciondrio, porém com erros nos parametros 7, € ¢,
respectivamente. Os resultados mostram um comportamento do controlador dife-
rente dos casos em que os erros de modelagem estao concentrados em descrever o
comportamento estatico 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 dinamica do processo nao impactou o desempenho do

controlador, independente da ordem de grandeza da variabilidade do erro.
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Figura 4.16: NMPC proposto com erros no modelo estatico 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 dinamico em 7, 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 dinamico em € para o problema
servo. A malha de controle é fechada em t=15 min e o setpoint muda em t=150
min.

A Figura[£.19 mostra o desempenho do NMPC ao utilizar modelos estéticos com
erros de modelagem para rejeitar perturbacoes na composigao de alimentagao. Este
cenario demonstra que o controlador nao consegue levar a planta para os setpoints
na presenca de grandes erros de modelagem. A baixa performance do controlador é
explicada pela perda da vazao de alimentagao como variavel manipulada ao atingir
o limite de minimo, deixando o controlador com apenas um grau de liberdade para
controlar duas variaveis controladas. Sendo assim, os resultados ilustram, similar ao
problema servo, que o controlador tem baixo desempenho para rejeitar perturbacoes
na presenca de grandes erros de modelagem para descrever o estado-estacionario do
Processo.

As Figuras e mostram o desempenho do NMPC proposto em rejeitar
disturbios na composicao de alimentacao na presenca de erros de modelagem para
representar a dinamica do processo em 7, € €, respectivamente. A analise dos resul-
tados permite concluir que os erros de modelagem na representacao da dinamica do

processo nao ocasionam perda de performance do controlador.
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Figura 4.19: NMPC proposto com erros no modelo estatico para o problema regu-
latério. A malha de controle é fechada em t=15 min e a perturbacao ocorre em

t=150 min.
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Figura 4.20: NMPC proposto com erros no modelo dinamico em 7, para o problema
regulatorio. A malha de controle é fechada em t=15 min e a perturbagao ocorre em

t=150 min.
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Figura 4.21: NMPC proposto com erros no modelo dinamico em € para o problema
regulatério. A malha de controle é fechada em t=15 min e a perturbacao ocorre em
t=150 min.

4.1.4 Comparacao entre o controlador NMPC usando o mo-

delo proposto e um algoritmo MPC adaptativo

A Figura ilustra uma comparacgao entre o algoritmo NMPC usando o modelo
proposto, resultando em um problema nao linear (NLP) a ser resolvido, e a es-
tratégia MPC adaptativa, em que um problema de programacao quadratica (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 analitico proposto apresentou melhor desempenho do
que o modelo MPC adaptativo para manter as variaveis controladas em seus respec-
tivos setpoints. Uma das explicagoes possiveis seria que o modelo nao linear teria
capacidade em descrever a predicao 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 trajetéria
e nao ao longo de todo o horizonte de controle, dessa forma haveria um desvio entre

a predicao do modelo e o real comportamento do processo.
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4.1.5 Estudo de caso do desempenho do NMPC proposto
na presencga de perturbacoes nao-medidas na vazao de

fluido de resfriamento

A Figura mostra o desempenho do NMPC para controlar a composicao Cb e a
temperatura frente a perturbagoes nao-medidas na vazao de fluido de resfriamento.
O estudo de caso foi realizado com dois tipos de perturbagoes nao-medidas, aleatéria
e constante, aplicadas no instante de tempo t = 200 min. Os resultados comprovam
o que ja se era esperado, a acao feedback do controlador consegue eliminar os erros de
modelagem ocasionados por perturbacoes nao-medidas de carater constante. Porém,
se o comportamento dessas perturbagoes que nao estao modeladas no problema de
controle for aleatério, a perfomance do controlador é fortemente impactada, nao

conseguindo manter as variaveis controladas nos alvos sugeridos.

Resultado de Cb para perturbacdes ndo-medida Resultado de Temperatura para perturbacoes ndo-medida
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1
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Figura 4.23: Resultados do NMPC proposto para rejeitar perturbagoes nao medidas
na temperatura do fluido de refriamento no instante t = 200 min.

4.1.6 Integracao do NMPC proposto com uma camada de
otimizacao

As Equacoes 4.9 a descrevem a formulacao do problema de otimizagao. O obje-
tivo é maximizar a producao de C} no estado estacionario, enviando esses setpoints

para a camada de controle, representada pela Equagao |3.1

max Cp (4.9)
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Sujeito a:

0— é(cam _C) = Ky(T)C, — Ky(T) C2 (4.10)
F
0: —va‘i‘Kl(T)Ca—KQ(T) Cb (411)
1
0= _pT[K1<T) Ca (_AHRAB) + KQ(T) Cb (_AHRBC)
p
F K, A
2(_ (T _ DwllR _
+ K3(T) C? (-AHpg,,)] + V(TZ T) + oA (T, —T) (4.12)
K,(T) = K; _ L (4.13)
7 - i0 €XP RT .
Uprin < U < Uy (4.14)
y . SY<y (4.15)

Sendo, as Equacoes a para representar o comportamento do estado-
estacionario do processo, enquanto a reformulagao do problema de otimizagao com
as Equacoes a sao a formulacao do problema de otimizacao dinamica.

O problema de otimizacao consiste na maximizacao da producao de C sujeita
a restricoes nas varidveis 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 otimizacgao, resultando em um pequeno offset entre elas. E
importante descrever que a estratégia de controle adotada aplica na planta ape-
nas a primeira acao do horizonte de controle, reduzindo impactos que poderiam ser
ocasionados por erros de modelagem ou pela presenca de perturbagoes nao-medidas.

As Figuras e ilustram uma comparacgao entre a otimizacao usando o
modelo rigoroso e o modelo proposto. A otimizacao com o modelo proposto apre-
senta uma reducao de 60% do tempo computacional gasto para resolver o problema
de otimizagao com o modelo rigoroso, porém sem apresentar perda de desempenho,
mostrando que a parte estatica do modelo proposto é adequada para uso em técnicas

de otimizacao de estado estacionario.
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Figura 4.24: Resultado do NMPC proposto com a camada de otimizacao
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Figura 4.25: Comparacgao entre a otimizagao usando modelo estaticos com o modelo
multi-paramétrico proposto e o modelo rigoroso
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Figura 4.26: Comparacao entre os alvos da otimizacao usando modelo estéticos 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 otimizacao dinamica, em que o C, é maximizado ao longo de toda a
trajetoria. Os resultados foram comparados com a estratégia de otimizagao usando
modelos de estado-estacionario e com a estratégia de otimizacao dinamica sem a ca-
mada de controle NMPC. De acordo com a Tabela[1.4] todas as solugdes apresentam
pontos 6timos préximos, sendo a estratégia DRTO+NMPC a que obteve o maior
entre as estratégias. A estratégia apenas com a camada de DRTO conduziu a planta
para o setpoint mais rapido do que as outras estratégias, porém apresentou maior
overshooting. Conclui-se pelos graficos da figura, que a camada de NMPC consegue
conduzir a planta pela trajetoria sugerida na camada de D-RTO, demonstrando que
a solucao da otimizacao dinamica, obtida com modelos fenomenologicos, é realizavel

utilizando o modelo proposto.

Tabela 4.4: Comparacao entre as estruturas de otimizagao

Abordagem Cylmol/L] | Cyp,, oo lmol /L) | TIK] | Trarge 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 Consideragoes 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 frequéncia razoavel de atuacao do controlador em ambientes industri-
ais. Modelos nao lineares que acarrentem em alto custo computacional para resolver
o problema de controle podem ocasionar solucoes degeneradas, em que a solugao ob-
tida ja nao é mais compativel com a condi¢ao operacional da planta do instante em
que o controlador iniciou o ciclo de controle. Este fato pode resultar em condig¢oes
de instabilidade para o processo.

Neste contexto, uma metodologia para obter modelos analiticos visando algo-
ritmos NMPC foi proposta, evitando perda de acuracia por conta de aproximacgoes
numéricas. O modelo analitico reduz a complexidade computacional enfrentada em
aplicagoes de NMPC voltadas para uso em tempo real, mostrando ser promissora
para problemas de grande escala.

A comparacao entre o NMPC baseado no modelo proposto e o MPC adaptativo,
em que apenas o ganho do estado-estacionario é atualizado em tempo real com as
condicoes operacionais no inicio 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 esfor¢co computacional adicional ao da estratégia adaptativa.

Um estudo de erros de modelagem da parte estatica e da parte dinamica do
problema foi realizado. Este estudou mostrou que o desempenho do controlador é
muito mais afetada por erros na parte estatica do modelo do que na parte dinamica,
principalmente quando se trata de patamares elevados de erro. Além disso, a pre-
senca de perturbacoes nao-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 capitulo, que o modelo proposto
¢ bem-sucedido em conduzir o processo através da trajetoria otima calculada na
camada de otimizacao dinamica (D-RTO). Este fato permite afirmar que o modelo
proposto descreve de forma acurada o comportamento da planta, sem degenerar a
solugao 6tima obtida com modelos rigorosos, porém com menor esforco computaci-

onal, abrindo espago para uso em aplicagoes industriais de maior dimensao.
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4.2 Casol- Aplicacao do NMPC proposto em um
processo de producao de 6leo offshore mode-
lado no EMSO

Nesta secao o NMPC proposto é aplicado na simulagao de uma unidade de produgao
de éleo offshore do sistema Petrobras. A simulacao da plataforma de producao foi
desenvolvida no ambiente de modelagem, simulagao e otimizagao (EMSO) (SOARES
e SECCHI| 2003))

Na proxima secao é apresentada uma metodologia de identificacao para obter o
modelo analitico que descreve o processo offshore. Os resultados do NMPC aplicado
ao processo de produgao offshore mostram a capacidade do algoritmo proposto em
mitigar os impactos causados por regimes golfantes de producgao, além de manter a
producao dentro das especificacoes de processo e, quando possivel, conduzir a planta

de processamento de dleo para a condicao operacional 6tima.

4.2.1 Desenvolvimento do modelo dinamico

Processos de producao de éleo offshore podem ser tipicamente divididos em 4 segoes:
Sistema subsea, o qual consiste em pocgos submarinos, pipeline e risers; Sistema de
topside, que contém os equipamentos de separacao multifdsica dos sistemas Oleo,
agua e gas; Sistema de tratamento de dgua, o qual especifica a quantidade de dleo
na agua descartada no mar (TOG); Unidade de Compressao de gés, cuja finalidade
consiste em recuperar a pressao de exportacao do gas e a pressao para injecao de
gas-lift.

Existem na literatura trabalhos de modelagem dinamica de processos de
producao de 6leo offshore baseado em principios fenomenolégicos. Como por exem-
plo, modelos para descrever o comportamento dinamico da coluna de produgao
acoplado com injegao 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 pogo, o flowline e o riser (JAHANSHAHI|
2013), e modelos que incluem também o separador trifasico (RIBEIRO et al., [2016)).
A caracteristica mais importante que esses modelos devem ter é a capacidade de
descrever as golfadas, como por exemplo, golfadas formadas no anular de injecao
de gas-lift, golfadas de case-heading e golfadas ocasionadas pela topografia do leito-
marinho que favorecem o acimulo de gas. Além disso, solvers eficientes para a
integracao do sistema dinamico é outra caracteristica importante a ser considerada,
principalmente quando o foco for aplicagoes em tempo real.

Nesse contexto, foi modelado no ambiente de modelagem e simulagao do EMSO

a planta de processamento da plataforma integrada com 3 pocos de producao de
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6leo com elevacao artificial, sendo um deles em condicao de fluxo golfante. A vazao
de injecao de gas-lift e a abertura da valvula choke sao varidveis manipuladas do
problema de controle. O principal objetivo é estabilizar a vazao de 6leo proces-
sada na planta de processamento da plataforma, evitando eventos de parada nao-
programada. Além disso, é importante manter a quantidade de 4gua e sedimentos na
vazao de dleo produzida (BSW) e a quantidade de 6leo na dgua descartada (TOG)
dentro das especificacoes de qualidade da planta, sendo assim, é adicionada o nivel
de interface do vaso de separagao trifasico como uma das principais variaveis de

processo para manter o BSW e o TOG dentro dos limites permitidos.

4.2.2 Descricao das unidades de processamento de 6leo e de

compressao de gas

A Figura [4.28 mostra a unidade de processamento de 6leo da plataforma modelada
no software EMSO. A vazao de fluido vindo dos pogos submarinos consiste em
uma mistura trifdsica que chega na planta de processamento no vaso de separagao
gravitacional, primeiro equipamento, onde a mistura é separada em fase gasosa,
que é direcionada para a unidade de compressao da plataforma, fase aquosa, que é
direcionada para a planta de tratamento de agua, cujo objetivo é retirar a quantidade
de dleos e graxas (TOG) presente, de forma a enquadrar a dgua descartada no mar
dentro dos requisitos ambientais definidos pelas agéncias reguladoras. A fase oleosa
da saida do separador gravitacional é direcionada para o segundo equipamento,
chamado degaseificador, onde parte do gas ainda dissolvido é removido. O 6leo que
deixa o degaseificador é direcionado para o tratador eletrostatico, onde parte da agua
ainda dissolvida no 6leo é removida e direcionada para o inicio do processo. Apods
essa etapa é adicionada uma pequena vazao de agua ao 6leo na saida do primeiro
tratador eletrostético, o objetivo dessa adicao de dgua de baixa salinidade é reduzir
a salinidade da dgua presente no 6leo, além de aumenta-la para uma fragdo minima
de agua, de forma a ser possivel o tratamento no segundo estagio de degaseificacao
e separacao eletrostatica. E preciso uma fracao minima de agua no 6leo para a
separacao da agua por corrente eletrostatica. O dleo na saida do segundo estégio
de separacao eletrostatica ja esta com o BSW especificado e em condicoes de ser
exportado, por oleoduto ou navio aliviador. A secao de processamento de 6leo foi
simulada com a estratégia de modelos blackoils (HUAN, [1985), que consiste em uma

mistura multifasica representada por trés componentes: agua, gas e dleo.
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A modelagem utilizada na planta de processamento de 6leo necessita de apenas
duas propriedades, massa molar e massa especifica, para cada um dos componentes,
6leo, agua e gas. Essas duas informacoes sao importantes, pois aparecem no equa-
cionamento fenomenoldgico que descreve todo o processo de separacao da planta de
6leo. Portanto, nessa abordagem nao ha mudanca de fase entre as fases, agua, gas e
6leo, que dependeriam da composicao de componentes quimicos em cada fase para
a determinacao do equilibrio termodinamico.

A Figura ilustra a unidade de compressao da planta de processamento.
Existe um limite minimo de pressao para exportar o gas através do pipeline, assim
como existem limites de maximo e de minimo para a pressao de injecao de gas-lift
e para a injecao no reservatorio. Algumas vezes a planta de processamento recebe
grandes vazoes de gds a alta pressao, fenomeno esse conhecido por golfadas. Nessa
situacao, como medida emergencial de seguranca e para evitar paradas de produgao
nao-programadas, parte desse gas pode ser queimado no flare, incorrendo em per-
das economicas e problemas com orgaos ambientais. Nesse contexto, a planta foi
projetada para ter uma operacao flexivel na destinacao desse gas, enviando para
flare apenas em ultimo caso. Portanto, existem trés destinos possiveis para o gas
produzido: injecao por gas-lift, exportacao através de gasoduto ou injecao no re-
servatorio. Além disso, o COy que vem do reservatério é separado através de um
processo por membranas e esse COs separado é reinjetado no reservatério através
de uma unidade de compressao de COs,, cujo objetivo é recuperar a pressao do gas
para poder injetd-lo na pressao exigida pelo reservatorio.

Os modelos usados na unidade de compressao sao composicionais, pois a dis-
tribuicao de componentes na vazao de gas é importante para calcular as proprie-
dades termodinamicas das mudancas de fase em cada equipamento do sistema de
compressao da plataforma. Além disso, é importante ressaltar que, a simulacao do
processo foi construida baseada na metodologia pressure-driven, em que as vazoes do
balanco de massa sao obtidas a partir do balanco de pressao entre os equipamentos
de separacao da planta de processamento do topside da plataforma.

THOMAZ| (2017) aplicou uma estratégia de controle preditivo linear em si-
mulagao dindmica da unidade de compressdo ilustrada pela Figura [£.29 Os re-
sultados mostram que a técnica é adequada para mitigar o impacto de perturbacoes
externas ao sistema, mantendo a pressao do sistema estavel, evitando queima de
gas na tocha e paradas nao-programadas da planta. Além disso, o MPC proposto
consegue minimizar os gastos energéticos da compressao, através da reducao das
vazoes de recirculagao em cada estagio de compressao. Este resultado é importante,
pois o maior custo economico de processos de producao offshore esta na etapa de

compressao do géas produzido.
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Figura 4.29: Fluxograma da unidade de compressao de gas offshore modelado no simulador EMSO (SOARES e SECCHI
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4.2.3 Formulacao do problema de controle

O NMPC consiste na solugao de um problema de controle 6timo nao-linear discreto

(NOCP), o qual é formulado a seguir:

Hp He

min J(u) = ST ) — )] WS () — y(t)] + > AuT (1) S Au(ti)+
STt —ut)]” R WS () — u(ty)] (4.16)
k=1
Sujeito a :
y(te) = [N (u(te), d(te), y(to), te),  trelty, tu,] (4.17)
Unin < U(ty) < Uz (4.18)
Ymin S y(tk) S Ymaz (419)

Em que u(ty) e R™ e d(tx) € R sdo as varidveis manipuladas e perturbagoes,
respectivamente, com u(t) descrito por uma fungao constante por parte, Au(ty) =
u(ty) —u(tp—1),y°F(t,) € R™ é a trajetéria de referéncia e u5” € R™ é a trajetéria
de target para as variaveis manipuladas. Ambas as trajetorias podem ser definidas
como solugao de um problema de otimizac¢ao em tempo real (RTO) ou como solugao
de um problema de otimizacao dinamica (DRTO). H,, é o horizonte de predigao, H.
¢ o horizonte de controle, e y(tg) ¢ R™ é a condicdo inicial da varidvel controlada

no inicio do problema de controle. O modelo nao linear é descrito na segao a seguir.

4.2.4 Determinacao do modelo nao linear

Neste trabalho, uma abordagem multiparamétrica descrita por RIBEIRO e SEC-
CHI| (2018) foi usada para descrever o comportamento nao-linear de processos de
producao de éleo offshore.

As Equacoes a mostram o modelo nao-linear usado para representar o
processo de producao de 6leo offshore, em que a Equacao|4.21]é uma estrutura multi-
paramétrica para representar as condigoes de estado-estacionario e a Equacao 4.23
é uma estrutura analitica para representar o comportamento dinamico de processos
de primeira-ordem, ou de segunda-ordem com tempo-morto (RIBEIRO e SECCHI|,
2018).
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y(t) = 4" + [y (u,d) —y°] @ f(t) (4.20)

Ny N1
v (u,d) =[] Cing(d) (w)’ (4.21)
k=1 i=0
ng na
Cing(d) =[] imima ()™ (4.22)
=1 m=0
i (t—Ta) g =1
fit)=1—exp {4} cosh | ———(t —74,)| +
Tj 7j
€j . er—1
———=sinh | V——(t — 7y,) (4.23)
er—1 T

em que j = 1,...,n,, ® é o produto de Hadarmat, veja apéndice C, y(t) € R™ é o
vetor de varidveis controladas, y° € R™ ¢ o vetor de valores iniciais para o horizonte
de predigao das varidveis controladas; y** : Rj X Rj — Rj representa a relagao
entre as variaveis de entrada e a de saida para descrever o estado-estacionario, en-
quanto f(t) € R™ descreve o comportamento dinamico do processo. A estrutura da
Equagao[4.20] permite obter de forma répida o gradiente e a Hessiana analiticamente,
reduzindo o esfor¢co computacional para obter a solucao do problema NLP.
Durante a etapa de identificagao foi proposta uma metodologia descrita a seguir
que combina varidveis de processo em variaveis auxiliares, melhorando a acurécia
do modelo nao-linear. A Figura mostra o balango de massa representado pelas
variaveis auxiliares do modelo proposto. A Figura |4.31]ilustra o modelo baseado na

estrutura de Hammerstein, sendo descrito pelas Equacoes [4.24] até [4.306] :

Oil?* = f(GL;, CK;) (4.24)

Oil;(t,GL;, CK;) = Oil) + [ Oil7*(GL;, CK;) — Oil ]| f{(t) (4.25)

em que j = 1,...,n e n sdo os nimeros de poco, GL é a vazao de injecao de gas-lift,
CK é a abertura da valvula choke de producao e Oil é a vazao de producao de éleo.
O balanco de massa no manifold, descrevendo as entradas no separador gravita-

cional, ¢ dado por:
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i \

GL1
i N\, X, =0iLx BSW
// BSV/1 \.\k’z = Water X TOG
/ TOG 1
GL2 v
/
I
I BSW 2 i RISER 2
] TOG 2
\ 6L3 H20 oiL
\ TOG BSW
\
N oBsws i RISER 3
\ 1063 P 7
N /s
" WELL 5
e Golfador -
g i o -
Figura 4.30: Esquema do balanco de massa do poco.
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Balangode massa
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GL, Oil, TOG TOG;
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Figura 4.31: Representacao do modelo proposto usando a estrutura de Hammerstein.
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Oil = Oil; (4.26)
j=1

Water = Z W; (4.27)

7=1

_ XL, Oil; BSW,

BSW o (4.28)
" W,TOG,

TOG = ZJ;VGZW ’ (4.29)

(4.30)

em que W, é a vazao de dgua produzida por cada poco j, BSW; sao os sedimentos e
a dgua presente na vazao de éleo chegando de cada pogo j, e TOG; ¢ a concentracao
de éleo na vazao de agua chegando de cada poco j.

Definindo as seguintes variaveis auxiliares:

v, = Oil - BSW (4.31)
vy = Water - TOG (4.32)

em que vy representa a vazao de dgua presente na fase oleosa e v, representa a vazao
de dleo na fase aquosa, respectivamente. As fungoes multiparamétricas, Equagao

[4.21] sao escritas em termos dessas varidveis e do nivel de interface dgua-6leo, hy,:

BSWZE5 = f(v1, han) (4.33)
TOGS2 = f(va, hin) (4.34)

em que BSWZE e TOGZZ sio os valores de estado-estaciondrio de BSW e TOG nas
vazoes de 6leo e dgua deixando o separador gravitacional, respectivamente. Reescre-
vendo a Equagao 4.20] em termos das varidveis manipuladas e controladas, resulta

CI11:

99



BSWsa(t, v1, hin) = BSW° + [BSWES (v1, hin) — BSWOFESW (1) (4.35)

TOGsq(t, v, hin) = TOG® + [TOGES(vy, hiy) — TOGC] fE54 (1) (4.36)

A metodologia usada para obter o modelo descrito nas Equacoes 4.20| até [4.23
consiste em: (1) Selecdo da estrutura mais adequada para descrever o comporta-
mento dinamico do processo através de testes de identificacao, usando fungoes de
primeira e segunda ordem, com ou sem tempo morto, até se obter o modelo de
melhor desempenho em descrever a planta; (2) Determinagao dos parametros da
estrutura de Hammerstein.

A Figura [4.32 mostra a predicao calculada pelo modelo proposto para cada acao
de controle. E possivel observar a caracteristica adaptativa do modelo, ou seja, o
modelo é atualizado para descrever o comportamento do processo com as condi¢oes
operacionais obtidas via acao de controle anterior. Cada curva na figura representa
uma nova trajetoria de predicao obtida para a condicao operacional atual, mos-
trando a adaptabilidade do modelo para descrever as nao-linearidades do processo.
Os parametros do modelo, Equagao a [£:23] sdo calculadas com as condigoes
operacionais de cada ciclo de controle. A préxima secao mostra o resultado da
aplicacao da estratégia NMPC no estudo de caso que representa uma planta real de

processamento de dleo offshore.

N
! CUN e A [
-

. (2, (6L CE, i )]
G, = K,(GL,.CK, . hin)-e & s

o(GL:, CK  huim, )5 + 1

- A

~ K+2

K+1

K

Figura 4.32: Trajetoria de predigao calculada pelo modelo proposto para cada degrau
nas variaveis de entrada.
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4.2.5 Resultados e discussoes do caso 1

O estudo de caso desse capitulo consiste na aplicacao de uma estratégia NMPC
em uma simulagao de uma planta real de processamento de 6leo offshore, cujo ob-
jetivo do controlador é mitigar os impactos causados por regimes de escoamento
golfante e, quando possivel, conduzir a planta até um ponto 6timo operacional.
Neste contexto, foram escolhidas como varidveis manipuladas as variaveis de pro-
cesso que apresentam maior relacao com esses objetivos. A Figura 4.33| mostra uma
correlacao nao-linear entre a vazao de injecao de gas-lift e a vazao de producao de
6leo, sendo portanto, uma boa escolha junto com a abertura da valvula choke de
producgao como variaveis manipuladas para controle dessa vazao. Outra tarefa im-
portante do algoritmo NMPC é garantir que o BSW no 6leo exportado e o TOG na
agua descartada estejam dentro dos limites de especificacao de producao. A vazao
de producao tem efeito em ambos, por exemplo, se a vazao de producao de dleo
é elevada, o tempo de residéncia sera baixo e, consequentemente, a separagao sera
menos eficiente. Sendo assim, é importante ter um grau de liberdade a mais para
ajustar o BSW e o TOG dentro dos limites de especificacao, que neste caso é o nivel
de interface agua e 6leo da camara de separagao de agua. Outro ponto importante, é
mapear todas as variaveis que sao perturbagoes e impactam no enquadramento das
especificagoes, como por exemplo o TOG e o BSW proveniente de cada poco. Por-
tanto, na modelagem em questao, sao considerados o BSW e o TOG de cada poco,
além dos regimes de vazao de producao golfante, como perturbagoes ao processo que
podem impactar na performance do controlador.

O modelo nao-linear proposto para representar o comportamento do estado-
estacionario da producao de dleo offshore é descrito pelas Equacoes a 4.39}

Coj CKn(1).2 4+ Crj GL,CK} + Cs ; GL: CK; + Cy j GLY + Cho; CK+
0117]' GLJCKJ?) + 0127]' GL? CK] + 0137]‘ GL;L + 0147]‘ C’[(;L j - [1, 27 3] (437)

em que Oil3* ¢é a vazao de produgao de dleo no estado-estacionério, GL; ¢ a vazao
de injecao de gas-lift e CK; a abertura da valvula choke de producao no j-ésimo
pogo. Tabela [£.5 mostra os parametros da Equagao [4.37]
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Tabela 4.5: Parametros do modelo estatico da producgao de 6leo.

Oil>* [Well j=1] Well j =2 | Well j =3
Cr; | 0,1296 0, 1296 1,5245
Cs; | 1,5332 1,6332 —1, 1879
Cs,; | 1,3931 1,8031 — 14,6642
Ci; | —1,3462 | —1,4462 | —0,9213
Cs; | —0,6235 | —0,8235 1,8046
Cs,; | —0,4192 | —0,8192 10, 1092
Cr; | —0,1757 | —0,3757 3,9526
Cs; | —0,8668 | —0,8668 | —1,2630
Co, | —1,6269 | —1,6269 | —0,7334
Cho; | —0,1983 | —0,3983 | —10,6522
Ci,; | 0,3394 0, 3394 —1,8312
Craj | 0,9551 0,9551 —0, 1433
Cis; | 0,8803 1,8803 0, 3467
Cha,; | 0,0913 0,0913 14,0649

BSW;SG(Vl, hm) = 01 + Cg v+ Og hm + 04 141 hm + 05 l/f + 06 h?n—f—

07 Vlh?n + Cg V12 hm (438)
TOG%SG(VQ, hm) = Cl + Cg Uy + 03 hm + 04 1) hm + 05 1/22 + C@ h3n+
C7 Vgh?n -+ Cg V22 hzn (439)

em que BSWEE € o dleo deixando o separador gravitacional e TOGE, é a quanti-

dade de 6leo na agua descartada, vy e vy sao as variaveis auxiliares descritas pelas

Equagoes e|4.32l Tabela mostra os parametros das Equacoes e |4.39

Tabela 4.6: Parametros dos modelos estéaticos de BSWgE, e do TOGS,

BSWz, | TOGE,
C, [ —0,0239 | 0,4528
C, | 1,1503 | 0,7352
C, [ —0,0172 | —0,9963
C, | 0,2670 | —0,3575
Cs [ —0,2032 | —0, 1560
Co | 0,0208 | 0,5074
C; [ 0,1009 | 0,1435
Cs | —0,3802 | 0,0240

As Tabelas[4.7] e [4.8) mostram os parametros do modelo dinamico, descritos pelas

fungdes, fOU(t), &5V () e fEE°(1).
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Tabela 4.7: Parametros dos modelos dinamicos para a producao de éleo em cada

poco.

0] £j 7j[s]
Well 3 =1 11,9302 | 1786, 3
Well j =2 | 6,1533 | 473,3
Well j =3 | 0,8159 | 5336, 7

Tabela 4.8: Parametros dos modelos dinamicos da producao de BSW e TOG.

Parametros | ¢; 7;[s]
FEW () 2,714 ] 78,590
TOG(r)y 7,158 | 12691, 321

A Figura ilustra a producao de éleo como funcao da vazao de injecao de
gas-lift e da abertura da valvula de choke de producao, apresentando correlacao
nao-linear entre a producao de dleo e a vazao de injecao de gas-lift. As Figuras
e ilustram o comportamento do TOG e do BSW, respectivamente, como
funcgoes das variaveis auxiliares em diferentes niveis de interface agua-éleo. Os resul-
tados mostram que o modelo proposto descreve o regime de estado-estacionéario da

producao de dleo, BSW e TOG, de forma acurada para uso em técnicas de NMPC.

Producdo de 6leo no estado-estacionario
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Figura 4.33: Comparagao entre o estado-estacionério descrito pelo modelo e o des-

crito pela planta para a producao de éleo.
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Figura 4.34: Comparacao entre os pontos de estado-estacionério obtidos pelo modelo
proposto e pela planta para o TOG na vazao de dgua descartada.
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Figura 4.35: Comparacao entre os pontos de estado-estaciondrio obtidos pelo modelo
proposto e pela planta para o BSW na vazao de producao de éleo.
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As Figuras até |4.42| mostram uma comparacao entre o controlador NMPC
usando o modelo nao 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 produgao
de 6leo do que a estratégia QDMC tradicional. O modelo proposto foi capaz de
descrever o comportamento nao linear do processo através de variaveis auxiliares,
Equacoes e Vale comentar que o modelo proposto nao pode descrever os
comportamentos das variaveis BSW e o TOG sem adotar a estratégia de variaveis
auxiliares, ou seja, diretamente com as variaveis de processo.

A Figura mostra o NMPC proposto estabilizando a planta no alvo suge-
rido, eliminando o regime oscilatério ocasionado por um dos pocos golfantes. Por
outro lado, o QDMC com modelos lineares nao consegue eliminar os impactos das
golfadas provenientes de um dos pogos, muito provavelmente, por conta dos erros
de modelagem presentes na tentativa de descrever um comportamento nao linear do
processo por modelos lineares.

Um dos objetivos do controlador é manter as especificacoes 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 perturbacao no TOG vindo de
um dos pocgos. Os resultados comprovam que o NMPC proposto consegue rejeitar
bem a perturbacao, mantendo as especificacoes dentro dos limites, porém o QDMC
nao conseguiu cumprir com éxito esse objetivo. Este baixo desempenho do QDMC
pode ser explicado pelo fato do modelo linear usado no controlador nao conseguir
reproduzir a relagao nao linear entre as varidaveis manipuladas, vazao de injecao de
gas-lift, abertura da valvula de choke e nivel de interface do separador gravitacional
com as variaveis controladas, BSW e TOG.

As Figuras|4.40| até [4.42|ilustram as variaveis manipuladas obtidas como solugoes
do problema de controle para as estrategias de NMPC proposto e do QDMC. Na
estratégia com modelo nao linear é possivel obter solugoes para as variaveis manipu-
ladas dentro dos limites de maximo e de minimo, porém nas estratégias com modelo
linear isso nao é possivel, pois as solugoes da estratégia de controle QDMC levam
a saturacao de algumas das variaveis manipuladas, ocasionando perda de grau de

liberdade para manter as variaveis controladas dentro dos limites ou nos setpoints.
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Figura 4.36: Comparacao entre as estratégias MPC linear e NMPC com modelo
proposto para conduzir a vazao de producao de 6leo aos setpoints sugeridos.
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Figura 4.37: Comparagao entre as estratégias

NMPC proposto para mitigar golfadas.
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Figura 4.38: Comparagao entre as estratégias de MPC com modelo linear e do
NMPC proposto para manter as especificagoes de TOG dentro dos limites.
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Figura 4.39: Comparagao entre as estratégias de MPC com modelo linear e do
NMPC proposto para manter as especificagoes de BSW dentro dos limites.
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Figura 4.40: Comparacao das solu¢oes do NMPC proposto e do QDMC para a vazao
de injecao de gas-lift em cada poco.
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Figura 4.41: Comparacao das solugoes do NMPC proposto e do QDMC para a
abertura da valvula de choke de producao de cada poco.
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Figura 4.42: Comparacao das solu¢oes do NMPC proposto e do QDMC para o nivel
de interface agua-6leo do separador gravitacional.

4.2.6 Consideracoes finais do caso 1

O modelo nao linear proposto demonstrou ser eficiente em descrever o comporta-
mento do estado-estaciondrio da vazao de Oleo produzida, do BSW e do TOG. A
estratégia de combinar os efeitos da vazao de producao de dleo e 4gua com 0o BSW e o
TOG, respectivamente, vindo dos pocos em variaveis 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 nao sao capazes de eli-
minar o regime oscilatorio ocasionado por golfadas, assim como nao sao capazes de
garantir as especificagoes de processo dentro dos limites de operagao. Conclui-se
com os resultados que o NMPC com o modelo proposto foi eficiente em mitigar os
impactos das golfadas, garantir as especificacoes de BSW e TOG dentro dos limi-
tes de operagao, mesmo na presenca de perturbacao no TOG proveniente de um
dos pocos. 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 meméria de 8GB
e processador i7, para resolver um problema NLP com 7 varidveis manipuladas, 3
variaveis controladas e uma variavel disturbio. Essa é uma importante contribuicao
do trabalho, pois demonstra o potencial do algoritmo proposto para aplicacoes in-

dustriais.
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4.3 Caso II - Aplicacao do NMPC proposto em
um processo de producao de 6leo offshore nos
ambientes de simulacao EMSO e OLGA

Nesta secao é apresentada a aplicacao da estratégia de NMPC proposto em um
ambiente de simulagao integrado dos simuladores EMSO (SOARES e SECCHI, [2003))
e OLGA. A planta de processamento de 6leo da plataforma foi simulada no ambiente
de modelagem, simulagdo e otimizagao (EMSO) e integrada a modelagem da segao
subsea do processo de produgao (OLGA) que consiste em pogos submarinos, flowline

e riser.

4.3.1 Breve descricao do processo de producao de 6leo
offshore

A planta de processamento de éleo offshore foi modelada no simulador de processo
EMSO (SOARES e SECCHI| 2003)) e integrado ao simulador comercial OLGA. Fo-
ram simulados 4 pogos submarinos com elevagao artificial, flowline e riser, sendo
um dos pocos em regime de escoamento oscilatério devido a presencga de golfadas.
O escopo do controlador consiste nas seguintes variaveis manipuladas: abertura da
valvula choke e da injecao de gas lift de cada um dos pocos e o nivel de interface
do separador gravitacional, grau de liberdade com forte correlacao para controlar
as especificagoes de processo, BSW e TOG. O principal objetivo do controlador é
estabilizar a planta de processamento de 6leo, evitando paradas de producgao nao-
programadas, principalmente as ocasionadas por alta pressao no sistema de com-
pressao. Neste cenario, apds garantir estabilidade operacional e havendo margem
para otimizagao, o controlador buscard levar a planta para o ponto operacional
otimo sugerido, sempre acompanhando as especificacoes de processo BSW e TOG,
de forma a manteé-las dentro dos limites de operacao aceitaveis.

A planta de processamento de Oleo e o sistema de compressao de gas sao os
mesmos modelos descritos na Segao[£.2.2] A principal diferenca nesse estudo de caso
foi o acoplamento desses modelos a um sistema com 4 pogos submarinos modelados
em simulador comercial para escoamento multifdsico subsea (OLGA).

A Figura mostra o sistema subsea simulado no ambiente de simulacao
OLGA, considerando desde o pogo submarino com elevacao artificial, flowline até
o riser. A integracao da modelagem do escoamento subsea em OLGA com a mo-
delagem da planta de processamento no ambiente de simulagao EMSO (SOARES e
SECCHI, 2003) foi realizada através de comunicagao OPC.
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Figura 4.43: Simulagao do sistema subsea no simulador OLGA.

4.3.2 Resultados e discussoes do caso 11

Nesta segao sao apresentados os resultados da aplicagao do NMPC proposto na
simulacao do processo de producao de 6leo offshore modelada no ambiente de si-
mulagao integrado EMSO e OLGA.

A Figura [£.44 mostra a relacdo entre a produgao offshore e a vazao de injegao

de gas-lift usando o simulador de escoamento subsea OLGA.
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Figura 4.44: Relacao entre as vazoes de dleo, gas e agua com a vazao de injecao de
gas-lift.

As Figuras e mostram o NMPC conduzindo a planta para o setpoint,
eliminando o regime oscilatorio causado pela presenca de golfadas em um dos pogos.
Além disso, o controlador tem como um de seus objetivos manter as especificagoes de
processo dentro dos limites de operacao. Neste contexto, visando avaliar o desempe-
nho do controlador, foi aplicado ao processo uma perturbagao no T'OG proveniente
de um dos pogos. Os resultados demonstraram que o controlador consegue rejeitar

de forma eficaz a perturbacao, mantendo as especificagoes dentro dos limites.
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Figura 4.46: Resultados das varidveis manipuladas da aplicagao do NMPC proposto
em processo de producao de dleo offshore.

Neste ponto, o algoritmo proposto é comparado com estratégias de controle tradi-
cionais para mitigacao 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 variaveis manipuladas a vazao de injecao de gas-lift e a aber-
tura da valvula choke, para controlar a pressao no fundo do poco, PDG -Permanent
downhole gauge, em um valor de minimo. A condicao de pressao minima no fundo
do pogo ocasiona maior producgao de éleo e gés, sendo portanto mais vantajosa eco-
nomicamente, porém ¢ uma condicao de maior risco de instabilidade operacional,
como resultado da presenca de golfadas. Neste cenario, os algoritmos sao avaliados
pela capacidade de manter a pressao no fundo do poco em patamares menores, mas

sem perder a estabilidade operacional.

e Estratégia de controle anti-golfadas (GODHAVN et al., [2005)

O objetivo da estratégia de anti-golfadas é atuar na abertura da valvula choke
para mitigar o impacto das golfadas no processo, mas sempre buscando a abertura
maxima de choke, que ocasiona a maior producao. A Equacao descreve a

estratégia.

u(k +1) = u(k) + an(PDG(k) — PDG(k — 1))+
ay(PDG(k — 1) — PDG(k — 2)) + B(uC™ — u(k)) (4.40)

em que a; € ap sao os parametros da lei de controle responsaveis pela acao de

controle para estabilizar o processo e 8 é o parametro de velocidade do algoritmo
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para conduzir a abertura da véalvula choke para o valor 6timo, u®*™. Portanto, se
aq2 >> 3 o algoritmo serd mais conservador, sendo indicado para pocos mais agres-
sivos com golfadas severas. Por outro lado, se o processo tem comportamento mais
estavel, o indicado ¢ usar 3 >> a9, possibilitando maior velocidade ao algoritmo

em alcancar a abertura étima.

e Estratégia de controle PID-recursivo

O objetivo dessa estratégia é estabilizar a variagao de pressao na cabeca do
poco, PDG, mitigando as golfadas e, com isso, os riscos de instabilidade operacional.
Porém, sem utilizar nenhum critério de otimizacao na formulacao do problema de

controle.

u(k) = u(k — 1) + aperro(k) + cerro(k — 1) + agerro(k — 2) (4.41)
erro(k) = SP — y(K)
y(k) = PDG(k) — PDG(k — 1)

em que g, a1 € g sao parametros de sintonia do PID e SP ~ 0. O valor de
SP utilizado na lei de controle serd o menor possivel, de forma que PDG(k) ~
PDG(k — 1), condi¢ao de regime estavel. Sendo assim, comparando essa lei de
controle com a do algoritmo anti-golfada e do NMPC proposto, é possivel notar
auséncia de qualquer critério de otimizacao, mostrando apenas foco em estabilizar
0 Processo.

As Figuras a ilustram um comparativo entre a estratégia de NMPC
proposto e estratégias tradicionais da literatura para mitigacao de golfadas. As
estratégias apresentaram desempenhos similares, com a estratégia de anti-golfada
apresentando mais picos oscilatérios do que as outras estratégias. Além disso, no
estudo de caso com valores menores para o alvo de pressao no fundo do pocgo, 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 pressao em maior patamar, o que ocasiona menor producao de dleo e gas, 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.
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Figura 4.48: Resultado da variavel manipulada - Abertura da valvula de choke das
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4.4 Caso III - Aplicacao do NMPC proposto inte-
grado com uma camada de Otimizacao a pro-

cessos de producao de 6leo offhore

Nesta secao é apresentado o estudo de caso da integracao entre o NMPC proposto

e a camada de otimizacao aplicados a um processo de producao offshore.

4.4.1 Formulacao do problema de otimizagao

Os modelos propostos que descrevem o estado-estacionédrio do processo e sao usados

no problema de otimizagao estao descritos na Equagcao [4.42]

YJ‘SS(GLm CKJ: Pt) - szl Z?:o Ci,k,j (“k)Z
(4.42)

em que Y = [OiljS,Gasjs, BHP;S] sao as producoes de 6leo e gas, e o consumo
de energia no processo, respectivamente. v = [GL;, CKj, P,| descrevem os graus
de liberdade do problema de otimizagao, sendo GL; a injecao de gas lift, CK; a
abertura do choke do j-ésimo poco, e P, a pressao na planta de processamento da
plataforma.

A Equacao descreve como o problema de otimizagao foi formulado, em que
as produgoes de dleo e gas compoem a receita e o consumo de energia representa o

custo presente na funcao economica.

max, (Fuj(u)) = Profit — Cost — W x Penalty
Profit =37, [KJ-O“O@'ZJS-S + K]GasGast}

Cost =31, [KPHT BH P

Penalty = Y7 max (GL; — GL}™*, 0) 4

max <Z?:1 GL; — GLTt O)

Sujeito a:

GL; < GLP™

Pmin S Pt S pmaz
(4.43)
BSWmin < BSW < BSWmaz

TOG™™ < TOG < TOG™™
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em que [K JO“, K ]G“s] sao os ganhos economicos para cada poco 7 com unidade de
medida [$/(m?/h)], K" ¢é o custo econdmico de cada compressor j com unidade

de medida [$/kW], e W ¢é o parametro de sintonia do controlador.

4.4.2 Resultados e discussoes do caso II1

Nesta secao sao ilustrados os resultados da aplicacao do NMPC proposto integrado
com a camada de otimizagao. A Figura [4.50| mostra a relagao entre a produgao com

a pressao no topside, a qual é uma variavel importante no problema de otimizagao.
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Figura 4.50: Relacao entre as vazoes de 6leo, gas e 4gua com a pressao no topside.

As Figuras e ilustram a relagao entre a pressao no toside com as vazoes
de 6leo e gas produzidas, as especificacoes de BSW e TOG, e o consumo de energia.
A pressao é um importante grau de liberdade para o problema de otimizacao, pois
quando trabalhamos com um valor de pressao maior na planta de processamento
de 6leo, menos gasto de energia teremos no sistema de compressao para levar o géas
produzido a pressao de exportagao. Por outro lado, essa maior pressao no topside
ocasiona uma maior contra-pressao no fundo do pogo e a uma maior pressao no
ponto de injecao do gas-lift para injetar a mesma vazao, ambos os efeitos ocasionam

menor vazao de producao. Portanto, existe um ponto étimo de pressao de topside.
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Figura 4.51: Relagao entre a pressao no topside com as variaveis de receita.
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Processo.
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A Figura mostra os degraus inseridos nas variaveis de processo, vazao de
injecao de gas-lift e pressao no topside. O objetivo desses testes é levantar dados para
a etapa de identificagao de modelos, possibilitando com isso correlacionar a vazao de
producao de éleo com o gas-lift e a pressao de topside. Os graficos mostram relagoes
nao lineares entres as variaveis do teste.

A Figura [4.54 mostra uma comparagao entre a vazao de producao de éleo obtida
através de o modelo proposto e os valores de planta, em diversos patamares de
pressao de topside e variagoes de injecao de gas-lift. Os resultados mostram uma boa
desempenho do modelo em descrever o estado-estacionario da planta para diferentes

valores de pressao e gas lift.
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Figura 4.53: Etapa de identificacao para determinacao dos modelos de estado-
estacionario.

As Figuras a mostram o comportamento do estado-estaciondrio da
producao de dleo e gas, e do consumo de energia para variacoes na vazao de injecao
de gas lift e de abertura da valvula choke de produgao, em diferentes patamares de
pressao. O perfil das curvas nao muda para variagoes de pressao. A andlise dessas
variaveis é importante, pois elas compoem a funcao objetivo usada no problema
de otimizacao. Os gréaficos ilustram que existe uma relacao nao linear da vazao de
6leo, de gas e do consumo de energia com a injecao de gas lift, e uma relagao linear
com a abertura da valvula choke e, também, linear com a pressao na planta de

processamento da plataforma.
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Figura 4.55: Resultados do estado-estacionario para a produgao de éleo.
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Figura 4.56: Resultados do estado-estacionario para o consumo de energia.
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Figura 4.57: Resultados do estado-estacionario para a producao de gas.
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A Figura[4.58 mostra uma comparacao entre as variaveis, vazao de éleo, de gas e
consumo de energia, que compoem a fung¢ao economica do problema de otimizagao,
obtidas via modelo empirico identificado e os dados de planta. Esses resultados
demonstram bom desempenho dos modelos nao lineares em descrever o comporta-
mento do estado-estaciondrio das variaveis economicas para mudangas nos graus de
liberdade do problema de otimizagao, injecao de gas-lift e pressao no topside. Sendo
assim, a boa acuracia dos modelos nao-lineares em descrever o estado-estacionario
do processo permite usé-los como modelos para o problema de otimizacao, ao invés
de usar os modelos fenomenolégicos que descrevem o processo, reduzindo assim, o

custo computacional para obtencao da solucao étima.
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Figura 4.58: Comparacao entre o modelo e a planta das principais variaveis que
compoem o problema de otimizacao.

A Figura[f.59 mostra a estratégia NMPC integrada com a camada de otimizagao.

Existem duas propostas de integragao entre as camadas, sao elas: Estratégia CL1

- Sao enviados da camada de otimizacao setpoints para as variaveis controladas;

Estratégia CL2 - Sao enviados da camada de otimizacao alvos para as varidveis ma-

nipuladas e setpoints para as variaveis controladas. Os resultados permitem concluir
que as duas estruturas conseguem mitigar os impactos da presenca de golfadas, es-
tabilizando o processo. Porém, a estratégia CL2, em que sao enviadas as condicoes
operacionais Otimas para as controladas e para as manipuladas, apresenta melhor
desempenho em conduzir a planta para a condicao operacional 6tima do que a es-

tratégia CL1, em que sao enviados setpoints apenas para as variaveis controladas.
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4.4.3 Consideragoes finais do caso 111

Neste estudo de caso, conclui-se que a estratégia NMPC integrada com a camada de
otimizacao consegue estabilizar a producao de éleo durante periodos de regime gol-
fante, além de garantir as especificacoes de processo dentro dos limites operacionais.
No que tange a otimizacao, o controlador conduz a planta até a condi¢ao operacional
otima determinada pela camada de otimizacao, sendo a estrutura com integragao
total, varidveis manipuladas e controladas, mais eficiente do que a estrutura em que

ha apenas integracao nas variaveis controladas.
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Capitulo 5
Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para aplicacao de técnicas de controle
preditivo acopladas com técnicas de otimizacao para processos de producao offshore.
Neste contexto, foi tragcado um planejamento para o trabalho, visando superar cada
um dos desafios presentes para se alcancar esse objetivo. Portanto, organiza-se os

resultados alcangados em cada etapa da seguinte forma:

e Aplicacao da abordagem de controle e otimizagao em um estudo de caso

benchmark

— Proposicao de modelo nao 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 obtencgao
e identificacao de modelos analiticos capazes de descrever processos com
comportamentos nao lineares. Os resultados desse estudo de caso mos-
traram que o modelo proposto consegue descrever de forma acurada o
comportamento dos modelos fenomenoldgicos 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 reducao de
custo computacional. Esse resultado abre um caminho promissor para

aplicacoes industriais.

— Comparagao da estratégia NMPC proposta com abordagem
MPC adaptativa

Uma abordagem comum da literatura é resolver o problema nao-linear
(NLP) como um problema de programacao quadratica (QP) em que a
nao linearidade do processo é descrita por um modelo linear adaptativo
com os ganhos de processo determinados nas condig¢oes operacionais do

inicio do ciclo de controle. A abordagem adaptativa tem a vantagem de
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nao precisar resolver um problema nao linear, reduzindo o esforco com-
putacional, porém durante a solucao do problema de controle o ganho
nao ¢ ajustado ao longo dos horizontes de controle e predicao, o que
pode degradar a solucao devido ao erro de predicao. Neste contexto,
a abordagem NMPC proposta, em que um problema NLP ¢é resolvido
com o modelo analitico 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 aplicacoes em que
o MPC adaptativo foi aplicado, de forma a concluir assertivamente qual

a abordagem mais eficiente.

Influéncia dos erros de modelagem e de perturbacoes nao-medidas

no desempenho do controlador proposto

O resultados mostraram que a estratégia de NMPC proposta nao perde
desempenho para erros de dinamica nos cendrios estudados, porém o de-
sempenho do controlador é bastante degradado para erros significativos de
modelagem na determinacao do estado-estacionario. Isso, deve-se ao fato
de que a acao feedback calculada nao consegue corrigir grandes desvios
entre comportamentos nao-lineares de planta e modelo. Com relacao a
pertubacoes nao-medidas e, portanto, nao modeladas, os resultados mos-
tram que elas prejudicam em muito o desempenho do controlador quando

tém forte relagao com as variaveis controladas do escopo do controlador.

Desempenho do NMPC proposto com camadas de otimizacao

A camada de NMPC proposta foi integrada com uma camada de oti-
mizagao utilizando modelos rigorosos de estado-estacionario. Além disso,
a solucao do problema de otimizagao com a parte estatica do modelo
proposto foi comparada com a solugao da otimizacao com modelos rigo-
rosos. Ambos os casos mostraram bons resultados, no primeiro estudo
o NMPC conduziu a planta para a condi¢ao 6tima determinada pela ca-
mada de otimizacao, sem grandes dificuldades. No segundo estudo, as
solugoes do problema de otimizacao com modelo reduzido ou rigoroso
foram préximas, nao havendo degeneracao da solucao. Este resultado
mostra que o modelo proposto consegue mapear adequadamente o estado-
estacionario ao ponto de poder ser utilizado dentro de um problema de

otimizac¢ao sem impactos significativos na solucao.

Outro cenario construido foi a integracao entre o NMPC proposto com
uma camada de otimizac¢do dinamica (D-RTO). Os resultados desse caso

mostram que o controlador consegue conduzir a planta atraves da tra-
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jetoria sugerida pelo D-RTO, sem apresentar desvios significativos, porém
com menor esforco computacional. Este fato permite concluir que o
problema de otimizagao economica 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 parametros de sintonia, menos variaveis para ana-
lisar desempenho, e o principal, com menor custo computacional, pois
nao haveria necessidade de resolver o problema dinamico com as equacoes

fenomenolégicas do processo.

e Aplicacao da abordagem de controle e otimizagao em uma planta

industrial simulada de processamento de 6leo offshore

Nesta secao, chega-se ao ponto principal da tese, que é a aplicacao da me-
todologia desenvolvida no benchmark, em uma unidade de producao de éleo
simulada. Um ponto de ressalva no que tange a construcao da simulagao foi a
integragao de dois ambientes de modelagem via comunicacao OPC. Sendo, a
modelagem do universo subsea realizada em software comercial de tradi¢ao na
industria de dleo e gas, OLGA, com o ambiente de modelagem, simulacao e oti-
mizagao (EMSO)(SOARES e SECCHI, |2003), em que toda a modelagem dos
equipamentos no topside da plataforma foi construida, baseada em balancos

de pressao para determinar os balangos de massa e energia do processo.

— Proposicao de modelo nao linear voltado para processos de

explotacao e producao offshore

A metodologia desenvolvida no estudo de caso benchmark foi aplicada
para descrever o comportamento das principais varidaveis de processo de
uma planta de producao de dleo offshore, que sao: vazao de producao de
6leo - rentabilidade do negécio, BSW - impacto nos custos com manu-
tencao, de dutos e equipamentos de refino, devido a corrosao ocasionada
pelo BSW; e TOG - impacto nos custos devido a multas aplicadas por
orgao ambientais, caso a dgua descartada tenha teores elevados de 6leo
presente. Porém, a forte interacao entre as variaveis operacionais e de
processo dificultou a obtengao desses modelos de forma direta. Neste
contexto, foi proposta uma estratégia de combinar os efeitos da vazao
de producao de 6leo com o BSW e o TOG vindo de cada um dos pogos
em variaveis auxiliares. Os resultados mostram uma boa acuracia do
modelo proposto baseado em varidveis auxiliares para descrever o com-
portamento da planta, de forma a capacita-lo para uso em estratégias de

controle preditivo.
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— Desempenho da estratégia do NMPC proposto com modelos

baseados em variaveis auxiliares para controlar uma planta de

producao offshore

Os resultados comprovaram que a estratégia do NMPC proposto consegue
mitigar os impactos das golfadas na planta de processamento de 6leo,
conduzindo-a para os setpoints definidos e mantendo as especificacoes
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 regioes de contorno préximas a
condicao operacional do estudo de caso, em que nao se conseguiu mitigar

as golfadas e nem manter as especificagoes 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 execugao
em um computador com 8 GB de memoria e processador i7, para resolver
um problema NLP com 7 variaveis manipuladas, 3 varidveis controladas
e uma variavel distirbio. Este resultado é muito interessante, pois abre
frente para aplicacoes em escala industrial, em que o tempo computacio-

nal é fator determinante para o sucesso da aplicacao.

— Desempenho do NMPC proposto com camada de otimizagao

para processos de produgao offshore

Neste estudo de caso é formulada uma camada de otimizacao econémica
que engloba todo o processo, desde a producao vindo do pogo até a ex-
portacao dos produtos, dleo e gas, além de considerar todas as opgoes de
modo de operacao com suas respectivas restricoes. A pressao na planta
de processamento da plataforma foi incorporada como grau de liberdade
para o otimizador, pois ajusta o escoamento com os custos energéticos
de compressao entre o ambiente submarino e o topside da plataforma.
Por exemplo, pressoes altas no separador gravitacional levam a contra-
pressoes no poco e com isso redugao de producao, porém reduzem custos
energéticos com a compressao e vice-versa. Os resultados desse exemplo
mostraram que o NMPC conduz a planta para os setpoints determina-
dos pela camada de otimizacao, mitigando as golfadas que perturbam
o sistema e mantendo as restricoes dentro de suas especificagoes. Por-
tanto, esta contribuicao é bastante relevante, pois apresenta a aplicagao
de duas estratégias de controle preditivo e de otimizacao integradas a

todo o escopo de explotacao e producao de éleo offshore.

Conclui-se que o trabalho fez importantes contribuicoes, nas areas de aplicacao

de estratégias de controle preditivo nao linear (NMPC), de integragao de es-
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tratégias de otimizagao com estratégias de controle preditivo, de aplicacao de
estratégias NMPC e otimizacao em processos de produgao offshore, abrindo

vertentes para trabalhos futuros.

e Sugestoes de trabalhos futuros

— Aplicar a metodologia proposta em outros estudos de casos, explorando
o potencial de reducao 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 trajetéria de otimizagao

proposta pelo DRTO.

— Comparar a metodologia proposta com outras abordagens comuns da
literatura, como por exemplo, multimodelos, linearizacoes locais ao longo
da trajetéria (LLT).

— Explorar a auséncia de medicoes para obtencao de modelos nao linea-
res em aplicacoes reais, propondo solucoes baseadas em estimadores de

estado.
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Apeéendice A

Desenvolvimento do modelo em

estado-estacionario

Figura mostra a relagdo entre as varidveis manipuladas e as varidveis de per-
turbacao com as variaveis controladas, ilustrando como o modelo multiparamétrico
foi construido para representar as condicoes de estado-estacionario. O procedimento
usado para obter o modelo multi-parametrico foi : (1) Todas as varidveis de per-
turbacao sao mantidas constantes e degraus sao inseridos nas variaveis manipuladas.
Desta forma, é possivel obter uma funcao polinomial que descreve a relagao entre
as varidveis manipuladas e as varidveis controladas; (2) Nesta etapa é inserida uma
sequéncia de degraus nas variaveis de perturbacao e em cada etapa dessa sequéncia é
repetida a etapa 1, gerando um perfil dos parametros, da fungao polinomial da etapa
1, em funcao das perturbagoes; (3) Nesta iltima etapa, hd uma massa de dados dos
parametros da fungao polinomial da etapa 1 correlacionados com as perturbacoes,
possibilitando assim, obter uma fun¢ao polinomial que relaciona cada parametro

com as perturbacoes.
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Apendice B

Desenvolvimento do modelo

dinamico

Considerando que um modelo linear pode descrever o comportamento dinamico e
um modelo nao linear pode descrever o estado-estacionario, é possivel representar o

processo por uma estrutura baseada nos modelos de Hammerstein, como mostra a

Figura [B.1]

Static map Linear Dynamic System

Figura B.1: Modelo Hammerstein

Neste contexto, um modelo de segunda ordem foi escolhido para representar
as dinamicas dos processos presentes nos estudos de caso desse trabalho, porém,
essa estrutura é capaz de descrever diversos processos da engenharia quimica. O
comportamento nao-linear do estado-estacionario é representado pela Equagao [B.1],
onde 7(u) sao as entradas do modelo.

Equagao mostra a dinamica de um sistema linear representada por um mo-
delo de segunda ordem:

9 _
72%—1—257% y="r (B.1)

Onde

y(t) = y(t) — y(0)
v(u) = y*(u) —y(0)

145



Aplicando a transformada de Laplace na Equacao[B.I], considerando u constante:

y*(u) —y(0)

Y(s) =
(5) s(t2s2+2eT1s+1)

e no dominio do tempo:

T1 exp <—%> — Ty exp (—%) 5.

1 — T2

-
"= —— B.3
! e—vez—-1 (B-3)

(B.4)

T2

-
_5+\/52—1

Substituindo as Equagoes e na Equagao e assumindo que existe

tempo morto, ¢4, teremos:

y() =y + [y (w.d) - ¢'] f(t) (B.5)
onde
ﬂo=1_wp02%;ﬁg{mw<;%1&p%@>+7§%7mm(ﬁizip%@ﬂ
(B.6)

Equagao pode descrever um sistema de primeira ordem quando ¢ — 1,

7> 1 ety = 0. Substituindo esses valores nos parametros e reescrevendo a Equagao

[B.6] resultando na Equagao [B.9]
Equacao B.7 mostra a dinamica de um sistema linear representado por um mo-

delo de primeira ordem (ODE - Equagao Diferencial Ordindria) :

dy
— 4+ y=r B.7
Tdt—l-y 7 (B.7)

onde
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Aplicando a transformada de Laplace na Equagao[B.7] considerando u constante:

- y*(w) —y(0)
YO ="y

y(t) = y(0) + (¥ (w) —y(0)) f(t) (B.8)

onde, a fungao temporal obtida através de um modelo de primeira ordem para

descrever o comportamento dinamico do sistema é dada pela equagao abaixo:

t

o= 1-o(-2) ®9

Sendo assim, é possivel descrever diversos processos com a estrutura ilustrada
pela Equacao , onde y** representa o estado-estaciondrio e f(t) descreve a
dinamica. Essas func¢oes sao obtidas com aplicacoes degraus nas variaveis manipu-
ladas. Para os estudos de caso presentes nesse trabalho, as Equacoes e des-
crevem o estado-estacionario e a Equacao descreve o comportamento dinamico.

Figura mostra as dinamicas 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 possivel descrever o
comportamento dinamico dos estudos de caso presentes e de sistemas dinamicos
similares. A estimacao de parametros da estrutura dinamica do modelo proposto
consiste na solucao da minimizacao da soma das diferencas entre a resposta da planta
e a do modelo proposto, Equagao [B.10] A performance do modelo proposto com os
parametros estimados através da minimizacao da Equacgao foi bem-sucedida

para os estudos de caso.

min Y (§(u(ts), d(tr), 0) - y(u(ty), d(ty), 0))* (B.10)
- k=0

onde § € R™ representa o comportamento do processo, y € R™ representa o modelo
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proposto, u(tx) € R™ e d(tx) € R™ sdo os sinais das controladas e das perturbagoes,

respectivamente, e § = [, T, 74] sdo os parametros estimados do modelo dinamico.

Comportamento dinamico
18 :

Figura B.2: Modelo proposto para descrever as dinamicas do processo.
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Apendice C

Definicao do produto de
Hadamard HORN) (1994)

Sendo A e B matrizes m X n, o produto de Hadamard é a matriz A ® B de mesma

dimensao que as matrizes A e B, com elementos dado pela Equagao [C.1]
(A® B);; = (A)ij(B)ij, para todo 1 <i<mand 1 <j<n (C.1)

Se a matriz A tem dimensao m X n e a matriz B tem dimensao p X ¢ , onde

m # p ou n # q, o produto de Hadamard nao existe.
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