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RESUMO

Técnicas de controle avancado ainda nao sao uma realidade consolidada no setor de
elevagao artificial de petrdleo e gas natural, principalmente em sistemas de bombeio
centrifugo submerso (BCS). Os controladores preditivos baseados em modelo (MPC) re-
querem modelos representativos do sistema, sendo uma tarefa dispendiosa na abordagem
fenomenoldgica, em virtude da complexidade fluidodinamica e termodinamica em um
poco de petroleo e gés. Por isso, as abordagens orientadas a dados sao alternativas viaveis
para encontrar um equilibrio entre precisao e tempo para obtencao do modelo dinamico
desses processos produtivos. Os sistemas de inferéncia fuzzy Takagi-Sugeno-Kang (TSK)
tém essa caracteristica, sendo capazes de aproximar as dinamicas nao lineares mediante
um conjunto de submodelos lineares. Agregando essa abordagem ao MPC, é possivel uti-
lizar uma estrutura de controle linear e, portanto, numérico-computacionalmente simpli-
ficada, porém, com a precisao e representatividade adequadas ao processo. Formando-se
uma condicao favoravel para o uso nos sistemas de elevagao artificial, que comumente
apresentam instalacoes isoladas e dependentes de sistemas dedicados de controle. A
proposta deste trabalho caracteriza-se como a sintese de um controlador preditivo com
garantia de factibilidade encapsulando um modelo de predicao fuzzy TSK para sistemas
de elevacao do tipo BCS com baixo custo computacional. O foco é a aplicagao direta
da técnica através do embarque em microcontroladores, simulando a infraestrutura de
controle industrial. Os estudos de caso implementados sobre um sistema BCS através da
abordagem hardware-in-the-loop (HIL) apresentaram uma reducao de mais de 15 % no
custo de controle, um rendimento superior a 10 % sobre a restricdo de envelope opera-
cional e um tempo de computo do problema de otimizacao embarcado cerca de 20 vezes
menor que o periodo de amostragem do sistema. Atestou-se a representatividade do mo-
delo TSK e a capacidade de controle e factibilidade da técnica, frente ao conjunto de
restrigoes tipicas e ao nimero reduzido de varidaveis medidas.

Palavras-chave: Controle Preditivo; Fuzzy; Controle Embarcado; Elevacao Artificial;

BCS; Oleo e Gés.
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ABSTRACT

Advanced control techniques have not yet been a consolidated reality in the oil and natu-
ral gas artificial lift sector, particularly in electric submersible pumping (ESP) systems.
Model-based predictive controllers (MPC) require representative system models, which
can be a costly task using a phenomenological approach due to the fluid-dynamic and
thermodynamic complexity of an oil and gas well. Therefore, data-driven approaches are
viable alternatives to achieve a balance between accuracy and time in obtaining the dy-
namic model of these production processes. Takagi-Sugeno-Kang (TSK) fuzzy inference
systems have this characteristic, as they can approximate nonlinear dynamics through a
set of linear submodels. By combining this approach with MPC, it is possible to use a
simplified linear control structure that is computationally efficient, while still providing
the necessary accuracy and representativeness for the process. This forms a favorable
condition for use in artificial lift systems, which often have isolated installations and
depend on dedicated control systems. The proposal of this work is the synthesis of a
predictive controller with guaranteed feasibility, encapsulating a TSK fuzzy prediction
model for ESP-type lifting systems with low computational cost. The focus is on the
direct application of the technique through embedding it in microcontrollers, simulating
the industrial control infrastructure. The implemented case studies on a BCS system
using the hardware-in-the-loop (HIL) approach demonstrated a reduction of over 15 % in
control costs, an improvement of more than 10 % in operational envelope constraint, and
a computational time for the embedded optimization problem approximately 20 times
shorter than the system’s sampling period. The representativeness of the TSK model
and the control capability and feasibility of the technique were verified in the face of
typical constraints and a reduced number of measured variables.

Keywords: Predictive Control; Fuzzy; Embedded Control; Artificial Elevation; ESP;
Oil and gas.
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Neste capitulo é apresentado a proposta do projeto e sua contextualizacdo e justificativa, assim como a

organiza¢ao deste documento.

INTRODUCAO

A produgao de petréleo é um dos setores mais importantes da economia mundial, res-
ponsavel por suprir uma grande parte da demanda de energia global. No Brasil, a
producao de petrdleo tem sido uma das principais fontes de receita para a economia,
sendo fortemente explorada nas tltimas décadas, com um crescimento superior a 50%
no periodo de 2010 a 2020 (ANP, 2020). Em 2022, a produgao média anual de petrdleo
no Brasil foi de 3.021 milhdes de barris por dia, um aumento de 2,47% em relacao ao
recorde registrado em 2020, quando a producao atingiu 2,948 milhdes de barris por dia.
Ja a produgao média anual de gas natural em 2022 bateu um novo recorde, alcangando
138 milhdes de metros ctibicos por dia, representando um aumento de 2,98% em relagao
a 2021. Destaca-se que a maior parte da producao foi proveniente de dguas profundas,
como o reservatério do pré-sal, que representa em média 75,2% da producao nacional
(ANP, 2023).

Este perfil de producao intensa no Brasil e no mundo indica a importancia de ferra-
mentas avancadas para o controle e monitoramento da produgao desse recurso, com foco
na maxima continuidade operacional das unidades produtoras (CAMPOS et al., 2013).
Contudo, com a diminuigao da produgao natural (surgéncia) de petréleo em reservatérios
existentes, a elevacao artificial de petréleo se torna necessaria para manter a producao
em niveis aceitaveis. Dentre os métodos, o bombeio centrifugo submerso (BCS) se des-
taca, especialmente para aplicagdes em aguas profundas (DELOU, 2019) e pogos de alta
producao (PAVLOV et al., 2014).

Salienta-se que o controle aplicado a sistemas de elevacao artificial de petrdleo e gas
pode ser considerado desatualizado em comparacao a outros ramos como refino e pe-
troquimicas (CAMPOS et al., 2013), os quais sdo pioneiros no estudo, desenvolvimento
e aplicagao de diversas técnicas de controle e automacao (CAMPOS et al., 2009) como
o controle preditivo. O setor de elevacao ainda utiliza técnicas classicas, ainda que de
forma eficaz, como o controlador proporcional integral e derivativo (PID) (KRISHNAMO-
ORTHY; FJALESTAD; SKOGESTAD, 2019a) ou aplica controle em malha aberta por

1



1.1 CONTROLE AVANCADO EM BOMBEIO CENTRIFUGO SUBMERSO 2

operadores humanos, que dependem de profundo conhecimento do processo para garantir
sua continuidade operacional (PAVLOV et al., 2014).

Contudo, a presenca de muitos disturbios e nao-linearidades nos processos, além das
faltas de instrumentos nas plantas e especialistas no setor criam oportunidades de atu-
alizacao nestes sistemas. Surgindo, portanto, o conceito de “Smart oilfield”, que agrega
o uso de sensores inteligentes, redes de sensores sem fio, sistemas de controle avancado e
tecnologias de andlise de dados em tempo real (CHOI; PARK, 2020).

Se observado na literatura, a aplicacao de técnicas de controle avancado e inteligéncia
artificial em elevacao ainda estd em desenvolvimento académico e sua validagao no se-
tor necessita de garantias de rendimento e confiabilidade, uma vez que o setor apre-
senta resisténcia a mudangas que podem afetar a produgao (BAHALOO; MEHRIZA-
DEH; NAJAFI-MARGHMALEKI, 2022). Contudo, seu uso visa maximizar a producao,
a estabilidade, a lucratividade e a eficiéncia operacional e energética (CAMPOS et al.,
2013; BAHALOO; MEHRIZADEH; NAJAFI-MARGHMALEKI, 2022), abrindo-se um
caminho para utilizacao de técnicas de controle avangado em uniao com sistemas inteli-
gentes, particularmente no contexto de producao de petréleo offshore, onde as condigoes
ambientais e operacionais podem ser mais desafiadoras.

1.1 CONTROLE AVANCADO EM BOMBEIO CENTRIFUGO SUBMERSO

Os sistemas BCS sao bombas capazes de aumentar a pressao do fluido e facilitar seu
escoamento para a superficie. Sendo compostas de multiplos estagios, onde estruturas,
como o impulsor, transferem energia para o fluido na forma de pressao e energia cinética;
e o difusor, converte uma parte da energia cinética em aumento de pressao. Sua operacao
necessita que as restricoes da bomba e do pogo nao sejam violadas e consiste em ajustar
coordenadamente a velocidade de rotacao da bomba mediante um inversor de frequéncia
em combinacao com a regulagem da abertura da valvula de producao - choke, localizada
no topo do pogo que alimenta o manifold (DELOU, 2019).

O mau funcionamento do sistema BCS pode impactar na vida 1til da bomba e causar
impactos financeiros indesejados (PAVLOV et al., 2014). Nesta perspectiva, destacam-se
os controladores preditivos baseados em modelo (MPC), que constituem um amplo con-
junto de técnicas de controle avancado altamente consolidadas e se destacam pela sua
eficiéncia e otimalidade (CAMACHO; BORDONS, 2007). O tratamento sistematico de
restricoes, a multivariabilidade, a compensacao de tempos mortos e a facilidade de im-
plementar agao antecipatéria para compensar distirbios medidos, sao caracteristicas que
destacam estratégias MPC dentre as demais técnicas de controle (CAMACHO; BOR-
DONS, 2007) e indicam sua potencialidade para uso em sistemas BCS.

A literatura acerca do MPC aplicado aos sistemas BCS pode ser analisada segundo a
linha do tempo da Figura 1.1. Iniciando-se em 2014 com trabalhos abordando técnicas de
MPC com modelo de predicao linear e avancando, até os dias atuais, para uso de modelos
adaptativos e nao lineares, em busca de abarcar a devida seguranca e eficiencia desejada
para os sistemas BCS.

Pioneiramente, Pavlov et al. (2014) aplicaram a formulacado MPC para rastrear a
pressao de entrada e minimizar o consumo energético da BCS - ao incluir um target
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Figura 1.1: Distribuicao temporal dos trabalhos relacionados a MPC aplicado a BCS.
Fonte: Autor.

economico para a abertura da valvula choke. Este trabalho considerou as restricoes de
envelope operacional em sua formulagao e aplicou o controlador proposto em uma planta
BCS de teste em escala real, contudo, utilizando apenas um modelo linear de resposta
ao degrau como preditor. Binder et al. (2014) propuseram uma formulac¢do similar,
destacando-se como a primeira abordagem de MPC embarcada em um controlador 1légico
programavel (CLP) para BCS. Porém, o objetivo era de rastrear a vazao de produgao e
minimizar, indiretamente, o consumo energético da bomba pela regulacao de sua corrente
elétrica, considerando apenas as restricoes de vazao no problema de otimizacao. Estas
aplicagoes indicaram a necessidade de estimar varidveis e parametros pouco acessiveis
do sistema BCS, levando Binder, Pavlov e Johansen (2015) a proporem um estimador
de estados de horizonte mével para prever varidveis como vazao, viscosidade do fluido
produzido e o indice de produtividade do pogo. Esse trabalho também estende e define em
detalhes caracteristicas do modelo dinamico para BCS proposto inicialmente por Pavlov
et al. (2014), indicando que, na prética, muitas variaveis e parametros ndo estao acessiveis
para compor a proposta de controle.

Novamente, com base nos mesmos objetivos de controle de Pavlov et al. (2014), Krish-
namoorthy et al. (2016) propuseram um MPC com modelo de predigao linearizado a partir
de dados obtidos em um simulador de alta fidelidade de um sistema BCS operando com
6leo de alta viscosidade, em que se avaliou a robustez de controle frente a variacoes de
viscosidade do fluido. A primeira implementacao pratica de MPC em um campo com
elevagao com BCS foi apresentado em Patel et al. (2018), com resultados indicando uma
reducao energética significante e tendo como base o uso de modelo linear de resposta
ao degrau obtido por dados. A lei de controle objetiva o rastreamento de trajetoria da
vazao, combinada com as restrigoes praticas do sistema BCS e utilizando a rotacao e a
tensao elétrica da bomba, e a abertura da valvula choke como as variaveis manipuladas
do controlador.

Os trabalhos ja comentados apresentaram formulacoes de MPC convencionais com
base em modelos lineares locais para uma tunica regiao de operagao do sistema BCS,
portanto, nao caracterizando as nao linearidades presentes. Esse fato aponta para abor-
dagens com representacoes mais fieis da dinamica do sistema, como a linha de pesquisa
de MPC adaptativo, iniciada em Delou et al. (2019). Esse trabalho objetivou estender a
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regiao de operagao utilizando a combinagao de dois modelos lineares locais de resposta
ao degrau, associados a regioes de operacao tipicas: baixo ganho (vélvula choke pratica-
mente aberta) e alto ganho (valvula choke aproximadamente fechada). Delou, Souza e
Secchi (2019) propuseram uma extensao superior com o uso de multiplos modelos em con-
junto a um estimador de estados, tornando um controlador robusto a perdas de medicao
das varidveis de estado. Contudo, nestes trabalhos nao foram explicitamente considera-
das as restrigoes de downthrust e upthrust, que, com a minima e méaxima frequéncia de
rotacao da bomba, formam o envelope operacional dos sistemas BCS. Posteriormente,
Delou, Souza e Secchi (2020) compararam estratégias de interpolagdo de modelos com
resultados equivalentes para compor a versao do MPC adaptativo multiplos modelos.

E importante ressaltar que as técnicas citadas até o momento nao apresentam garan-
tias de implementagao nas leis de controle. Para isso, Fontes et al. (2020) introduziram
um MPC estabilizante para instalagdes BCS com factibilidade garantida (uma lei de con-
trole que sempre produzird uma solugao para o problema de otimizagao), na forma de
MPC de horizonte infinito (IHMPC) com variaveis de folga (slack) e usando um esquema
de controle por faixa para incluir explicitamente as restricoes do envelope operacional
e suavizar o problema de otimizacao com o uso de set-points artificiais (GONZALEZ;
ODLOAK, 2009). O controlador incorpora um objetivo econémico de minimizar o con-
sumo de energia da BCS, embora seja baseado em um modelo linear para regiao de
operacao unica. Esse trabalho foi estendido por Santana et al. (2021), buscando mais
rendimento mediante uma formulacao adaptativa, que consiste na linearizacao sucessiva
do modelo fenomenolégico nao linear, necessitando de um conhecimento a priori sobre
este modelo. Outra extensao de Fontes et al. (2020) foi apresentada em Fontes, San-
tana e Martins (2022) como uma nova abordagem econémica de sintonia online de MPC
para campos petroliferos com instalagoes BCS. O método visa avaliar o impacto de di-
ferentes objetivos economicos para encontrar sistematicamente parametros adequados de
ajuste do MPC, como maximizacao da produc¢ao, minimizagao do consumo de energia e
maximizacao do lucro, sem comprometer a seguranca operacional da BCS.

A linha de pesquisa mais recente esté associada ao MPC néo linear (NMPC). Jorda-
nou et al. (2022) propuseram o uso de uma estratégia baseada em dados com redes neurais
de estado de eco (echo state networks) como modelos de predigao em duas formulagoes
NMPC. No entanto, as restrigoes do envelope operacional da BCS nao foram consideradas
explicitamente nas formulacoes do controlador e o tempo médio de execucao para resolver
a lei NMPC em um ambiente de simulacao foi superior a cinco vezes o tempo de amos-
tragem adotado, atingindo a ordem de segundos. Este fato indica uma implementagao
embarcada possivelmente impraticavel em tempo real. Paralelamente, Santana, Fontes
e Martins (2022) apresentaram uma formulacio NMPC por faixa para sistemas BCS,
caracterizada por sua aplicabilidade em tempo real, apresentando um processamento na
ordem de milissegundos. As restri¢oes do envelope operacional da BCS sao incluidas pela
abordagem de controle por faixa e a capacidade de acomodar a falta de medigoes, através
do uso de um estimador de estados nao linear.

Os trabalhos apresentam, no geral, um processo de exploracao de técnicas de controle
avancado para o sistema BCS, naturalmente partindo das estruturas lineares em direcao
as estruturas nao lineares. Levando-se a formagao de casos extremos, quando se com-
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para a abordagem de modelo (e sua capacidade de representacao da dinamica), com o
custo pratico de validar essa tecnologia. Dessa problemética surge um compromisso entre
propor uma técnica de controle suficientemente representativa e menos custosa em sua
implementacao e maturidade, além da necessidade de agregar garantias de sua eficiéncia
e implementacao. A Figura 1.2 permite visualizar a distribuicao dos principais trabalhos
comentados sobre essa problematica, trazendo destaque para as técnicas adaptativas, em
especial para as que se baseiam em modelos dinamicos extraidos de dados, capazes de ab-
sorver caracteristicas dinamicas dificilmente modeladas nas abordagens fenomenoldgicas,
como a operacao multifdsica, nao abordada nos trabalhos citados.

Grau de cobertura do modelo

Santana, Fontes e
EustrLllltura Martins (2022)
naoc-inearl o ganouetal. (2022)
Estrutura
robusta Santanaetal. (2022)
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Delouetal. (2019b) Matos etal. (2022)
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Figura 1.2: Distribuicao da literatura acerca das abordagens de modelo de predigao e
aplicacao do controlador ao sistema BCS.
Fonte: Autor.

A proposta de controle apresentada aqui inicia o desenvolvimento do uso de dados
para modelagem em conjunto a um problema de controle que pode ser implementado
em tempo real, utilizando para isso, uma abordagem adaptativa, equilibrando o custo
computacional entre abordagens lineares e nao lineares. Descreve-se aqui, mais detalha-
damente, uma técnica de MPC adaptivo composto de um modelo de predicao na forma
fuzzy, o qual foi obtido por meio de dados do sistema BCS. A lei de controle em questao
agrega as caracteristicas do IHMPC proposto por Fontes et al. (2020) e estende o trabalho
de Santana et al. (2021), sem a necessidade de linearizacoes sucessivas de um modelo nao
linear fenomenolégico previamente conhecido. Além disso, mantém a garantia de factibi-
lidade da lei de controle, o que permitiu validar sua implementagao em uma plataforma
embarcada relevante.

1.2 OBJETIVOS

Desenvolver uma técnica de MPC adaptativo para aplicagao direta em sistemas de producao
de petroleo e gas do tipo BCS, utilizando o controle preditivo em conjunto com modelo
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fuzzy para embarque em sistema de controle dedicado.
Alguns objetivos especificos deste trabalho sao:

1.3

Definir uma topologia fuzzy para representar dinamicas e restri¢coes tipicas na
elevacao artificial de petréleo do tipo BCS;

Determinar o algoritmo adequado para treinamento do modelo fuzzy;

Sintetizar uma lei de controle preditivo baseada no modelo fuzzy com garantia de
factibilidade;

Propor uma arquitetura para embarcar o controlador proposto em um microcon-
trolador;

Testar e validar o sistema de controle por simulacao hardware-in-the-loop.

CONTRIBUICOES

Durante a realizacao desta pesquisa foram compilados os resultados relevantes na forma
de publicacoes cientificas, tais quais:

1.4

Matos, Victor S. and Chagas, Thiago P. and Martins, Marcio A.F. Integracao de
modelo fuzzy tsk em um controlador preditivo com regiao viavel estendida. In: 15¢
Simpdsio Brasileiro de Automagao Inteligente. Rio Grande: [s.n.], 2021.

MATOS, V. S. et al. Embedded predictive controller based on fuzzy linear parameter-
varying model: A hardware-in-the-loop application to an esp-lifted oil well system.

Digital Chemical Engineering, v. 5, p. 100054, 2022. ISSN 2772-5081. Disponivel

em: (https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2772508122000448).

SANTANA, B. et al. Robust Model Predictive Control Applied to an ESP-lifted
Oil Well System. In: Anais do Congresso Brasileiro de Automdtica 2022. sba-
bra, 2022. Disponivel em: (https://www.sba.org.br/cba2022/wp-content/uploads/
artigos_cba2022 /paper_4456.pdf).

ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse texto esta organizado por cinco capitulos, sendo eles:

Capitulo 1 - Contextualiza o projeto, apresenta suas motivacoes, objetivos e con-
tribuigoes;

Capitulo 2 - Apresenta o referencial teérico do trabalho;
Capitulo 3 - Propoe-se a técnica de controle avancado;

Capitulo 4 - Determina-se as etapas de teste e validacao do projeto;
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e Capitulo 5 - Apresenta-se resultados da técnica proposta aplicada sobre o sistema
BCS;

e Capitulo 6 - Comenta-se as consideracoes finais e sao apresentadas as propostas
consecutivas.



Neste capitulo é apresentado o embasamento tedrico do projeto, com detalhamento do sistema BCS, da
técnica de modelagem e do problema de controle MPC' de horizonte infinito no qual a técnica proposta

se baseard.

REFERENCIAL TEORICO

2.1 ELEVACAO ARTIFICIAL POR BOMBEIO CENTRIFUGO SUBMERSO

O sistema de bombeio centrifugo submerso adiciona energia ao fluido, permitindo sua ex-
tragao dos pogos. Um motor elétrico é acoplado mecanicamente a uma bomba centrifuga,
que cria uma diferenca de pressao entre a entrada e saida da bomba. O fluido emerge
do reservatério para o fundo do pocgo, e a bomba impulsiona o fluido para a superficie
do poco, despejando-o no manifold que interliga aos demais pogos existentes no sitio de
producao. Um diagrama tipico de um sistema BCS pode ser visto na Figura 2.1.

A dinamica que caracteriza o funcionamento de um sistema BCS foi inicialmente
proposta por Pavlov et al. (2014) e estendido por Binder, Pavlov e Johansen (2015) na
forma de um modelo fenomenoldgico a parametros concentrados e sera usado como objeto
de estudo deste trabalho. As equacoes diferenciais sao apresentadas

'dpz—’;(t) =154 x 108 (Qp<t) - QC(t)) )
dpz;(t) = 0.8584 (p,(t) — pun(t)) — 3.7 x 10°g,(¢),
\ dqgft) =5.02 % 107 [pp(t) — pun(t) — 6.30 x 10%, ()" (2.1)

4+9.32 x 103 (H(t) — 1 x 10%)],

dfd—(tt) = (fref(t) - f(t)) . Afmaxa

dz.(t)
"t = (zcmf (t) = z(t)) - Azemaz-
e equagoes algébricas auxiliares
qc(t) =2X 10_5ZC(t)\/pwh(t) _pm(t)7 (2‘2)
P(t) =4.77 x 107" f3(t) + 1.41 x 10%q, (¢) f3(t) — 3.74 x 10°2(t) f(¢)
—3.12 x 10%(t) | (2.3)
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Figura 2.1: Esquema do sistema BCS.
Fonte: Adaptado de Fontes et al. (2020).

Segundo Binder, Pavlov e Johansen (2015), apenas algumas saidas sdo comumente
mensuradas no sistema, tais como
pm(t) = pbh(t) —1.85 x 108(];'75(25) —1.9x 106, ( )
2.
H(t) = 0.2664f()? + 133.09f(£)q(t) — 1.41 x 105g2(¢), 4

onde P, Pwh, Pin, Pon € Pr S840 as pressoes de manifold, cabeca do pocgo, entrada, fundo do
poco e reservatério em Pa, respectivamente; f é a frequéncia de rotacao real da bomba
em Hz, f,.; ¢ a entrada de frequéncia de referéncia; 2, é a abertura da valvula choke de
produgao em % e 2, ¢ seu valor de entrada; H ¢é a altura manométrica da bomba em m;
gp € q. sao as vazoes medias da coluna de produgao e da valvula choke, respectivamente,
em m?/s; P ¢é a poténcia elétrica consumida pela bomba em watts que pode ser usada
para avaliar aspectos economicos do funcionamento da BCS. O sistema tem dinamica
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restrita nos atuadores (motor elétrico e vélvula), como a maxima varia¢do de frequéncia
A fmar € @ mdxima variacao de abertura da valvula choke Az gz
As premissas adotadas para a composicao desse modelo sao:

® Dun > P Sem fluxo de retorno pela valvula choke;

e O fluido é considerado incompressivel;

As propriedades do fluido nao se alteram ao longo do interior da bomba;

e A vazao média é considerada a vazao por todas as partes do sistema;

Fatores de correcao de viscosidade foram incluidos em Binder, Pavlov e Johansen
(2015) na forma de curvas e ja estdo integrados ao modelo apresentado, sendo
responsaveis por corrigir a poténcia, a altura manométrica e a vazao média em
funcao da mudanca de viscosidade do fluido conforme seu valor de operacao, aqui
adotado como 25 cP (ou 0,025 Pa-s).

A regiao de operacao segura da BCS é conhecida como o envelope operacional (regiao
em vermelho na Figura 2.1), determinada pelas curvas de frequéncias minima e maxima
de rotacao e também pelas curvas de upthrust e downthrust, resultando em uma restri¢ao
variavel no tempo. Outras restricoes como a variacao maxima de frequeéncia Af,... € a
variagao maxima de abertura da valvula choke Az, q, precisam ser consideradas. Além
disso, os sistemas de producao de pocos de petroleo estao sujeitos a distirbios operacionais
tipicos, tais como pressoes de manifold e de reservatorio, ou nas propriedades do fluido
(e.g. densidade, viscosidade, numero de fases) (SANTANA et al., 2021), e precisam ser
considerados pelo projeto de controle.

Como comentado na Secao 1.1, algumas abordagens de controle foram propostas para
a BCS com diferentes escolhas das variaveis manipuladas (MV) e controladas (CV). Den-
tre as MVs, podem ser utilizadas a frequéncia rotacional da bomba e a abertura da valvula
choke (PAVLOV et al., 2014), corrente elétrica (BINDER et al., 2014) , ou até tensdo
elétrica na bomba (KRISHNAMOORTHY et al., 2016). Como o principal objetivo do
controle de sistemas BCS é ajustar a sua taxa de producao, para isso ja foi utilizado
o controle da pressao de entrada e diretamente a vazao de produgao (KRISHNAMO-
ORTHY et al., 2016). De forma geral, a escolha das varidveis de controle depende da
disponibilidade de sensores e dos objetivos de controle considerados.

2.2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS DINAMICOS NAO LINEARES

Sistemas nao lineares, tal qual o sistema BCS, sao a caracterizagao do mundo fisico real.
No geral, eles apresentam comportamentos complexos que podem nao ser facilmente
modelaveis, levando-se em consideracao a abordagem fenomenoldgica do problema. Por-
tanto, para caracterizar um sistema nao linear é preciso identificar a estrutura ou os
parametros que melhor modelam sua dinamica. O objetivo desta secao é apresentar os
principais conceitos acerca da identificagao de sistemas nao lineares.

A identificacao de sistemas nao lineares pode ser amplamente classificada em treés
categorias: métodos paramétricos, ndo paramétricos e hibridos (NELLES, 2020). Os
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métodos paramétricos assumem uma estrutura de modelo especifica e visam a estimar
os parametros do modelo (LJUNG, 1999). Exemplos comuns de métodos paramétricos
incluem o Filtro de Kalman Estendido, o Filtro de Kalman Unscented e o Filtro de
Particulas. Os métodos nao paramétricos, por outro lado, nao assumem uma estrutura
de modelo especifica e estimam o comportamento do sistema com base em dados (BIL-
LINGS, 2013). Exemplos de métodos nao-paramétricos incluem redes neurais, sistemas
de inferéncia fuzzy e processos gaussianos. Os métodos hibridos combinam métodos
paramétricos e nao paramétricos, para melhor modelar o sistema em estudo. Dentre os
métodos hibridos, temos o modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average
with eXogenous inputs) (BILLINGS, 2013).
As etapas comuns na identificacao de sistemas nao lineares incluem:

1. Coleta de dados: obtengao de dados de entrada e saida do sistema em estudo, com
o objetivo de extrair informagoes do mesmo em todo o universo de operagao de suas
variaveis. Para isso, injetam-se em suas entradas sinais persistentemente excitantes,
ricos em frequéncia e em variagoes de amplitude. Estes sinais precisam satisfazer
algumas condigoes (AGUIRRE, 2015), tais como:

e Sinal rico em frequéncia: pela interpretacao numérica, busca-se o uso de sinais
menos constantes, ou seja, com mais aleatoriedade possivel, de forma que o pro-
blema de identificacao seja numericamente melhor condicionado. No sentido
dinamico, o sinal de excitacao deve ter energia suficiente na faixa de frequéncia
dominante do sistema, ou seja, é preciso excitar os modelos dominantes que se
deseja identificar, por isso indica-se o uso de sinais de caracteristica similar a
um ruido branco.

e Amplas variacoes de amplitude: dizem respeito a necessidade de observar as
caracteristicas estaticas e dinamicas do sistema nao linear, atingindo diferentes
condicoes de operacao do sistema.

e Entradas nao correlacionadas: para a identificacao de sistemas com multiplas
entradas ¢ necessario que os sinais de excitagao usados nao sejam correlaciona-
dos entre si, de forma que o efeito de cada entrada sobre a saida seja perceptivel
pelo algoritmo de identificacao.

Os sinais de excitacao mais comumente usados para identificacao de sistemas nao
lineares s@o sinais periddicos, sinais multissenoidais e sinais binarios (PINTELON;
SCHOUKENS, 2012). Sinais periddicos, tais como sinais senoidais e sinais de chirp
tém um espectro de frequéncia bem definido e sao faceis de gerar. Entretanto,
eles podem nao excitar toda a dinamica do sistema, particularmente as nao line-
aridades, e podem nao fornecer informacoes suficientes para estimar com precisao
os parametros do sistema. Os sinais multissenoidais, por outro lado, sao sinais de
banda larga que podem excitar uma ampla gama de frequéncias e sao particular-
mente adequados para sistemas lineares. Entretanto, eles podem nao ser adequados
para sistemas nao lineares invariantes no tempo, nao sendo capazes de excitar to-
das as nao-linearidades do sistema. Sinais binarios, tais como sequéncias binérias
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pseudo-randomicas (PRBS), tém um espectro de poténcia bem definido e demons-
tram ser particularmente eficazes para a identificagdo de sistemas nao lineares (BIL-
LINGS, 2013). Deste grupo surgem variagoes, como o Sequéncia pseudo-randémicas
moduladas em amplitude (Amplitude Modulated Pseudo-Random Bit Sequences -
APRBS), que inclui uma componente de modulagao de amplitude adicional. A mo-
dulagao de amplitude permite que os sinais APRBS tenham um maior contetido de
energia em baixas frequéncias, o que pode ajudar a excitar estes modos de um sis-
tema de forma mais eficaz, como na identificagao de sistemas e estruturas mecanicas
(PINTELON; SCHOUKENS, 2012).

2. Selecao de estrutura de modelos: processo de selecao de uma estrutura de modelo
apropriada para o sistema em estudo. Diversas abordagens podem ser empregadas
para representar um sistema nao linear, levando em consideragao a forma de proces-
sar o problema de identificacao e o nivel de conhecimento especialista a prior: sobre
sistema, resultando na nomenclatura caixa preta, cinza e branca, conforme o uso
desse conhecimento. Algumas abordagens de representacao tipicas para sistemas
nao lineares sao (AGUIRRE, 2015; PINTELON; SCHOUKENS, 2012; NELLES,
2001; BILLINGS, 2013):

e Média mével auto-regressiva nao linear com entradas exogéneas (Nonlinear
Auto-regressive Moving Average with eXogenous inputs - NARMAX): uma
abordagem popular de caixa preta para identificacao de sistemas nao linea-
res. O modelo NARMAX consiste de um conjunto de termos nao lineares
auto-regressivos e média moével, juntamente com entradas exdégenas. O mo-
delo é estimado usando métodos baseados em dados, tais como estimativas de
minimos quadrados ou maxima probabilidade.

e Série Volterra: A série Volterra é uma abordagem de caixa cinza que modela
um sistema nao linear como uma série de termos lineares e nao lineares. Os
termos lineares representam a resposta de impulso do sistema, enquanto os
termos nao lineares representam as nao linearidades de ordem superior do sis-
tema. A série Volterra pode ser estimada usando métodos minimos quadrados
ou baseados em kernel.

e Modelos Hammerstein-Wiener: Os modelos Hammerstein-Wiener sao uma
abordagem de caixa cinza que combina uma funcgao estatica nao linear com um
sistema dinamico linear. A nao linearidade estética pode ser modelada usando
uma rede neural ou uma funcao polinomial, enquanto o sistema dinamico li-
near pode ser modelado usando a funcao de transferéncia ou modelos de espaco
de estado.

e Modelos de espaco de estado: Os modelos de espaco de estado sao uma aborda-
gem de caixa cinza que representa um sistema nao linear usando um conjunto
de equacoes diferenciais. O modelo de espago-estado pode ser estimado usando
métodos como a estimativa de maxima probabilidade ou a filtragem de Kal-
man.
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e Redes Neurais: As redes neurais sao uma abordagem popular de caixa-preta
para identificacao de sistemas nao lineares. Esta abordagem utiliza um mapea-
mento nao linear entre as entradas e saidas de um sistema, onde o mapeamento
é representado por um conjunto de neuronios artificiais interconectados organi-
zados em multiplas camadas. Os pesos e desvios da rede neural sao ajustados
para minimizar a diferenca entre as saidas previstas e reais do sistema, sendo
o processo de treinamento, prioritariamente realizado por retropropagacao do
erro entre os dados e o modelo.

e Sistema de inferéncia fuzzy: Baseado em légica nebulosa, é uma abordagem
popular para identificacao de sistemas nao-lineares, inicialmente apresentado
para esse fim em Takagi e Sugeno (1985). Esta técnica pode ser considerada
caixa cinza e que se baseia em um conjunto de regras fuzzy para descrever
a relacao entre as varidveis de entrada e saida. KEstas regras sao construidas
usando um conjunto de varidveis linguisticas (o que permite agregar interpre-
tabilidade e conhecimento especialista ao modelo) e fungoes de pertinéncia,
que descrevem o grau de adesao das variaveis de entrada a diferentes termos
linguisticos (BEZDEK, 2013), permitindo lidar com incerteza e imprecisao nos
dados de entrada e saida (AGUIRRE, 2015).

3. Estimativa de parametros do modelo: obter numericamente os parametros do mo-
delo a partir dos dados de entrada/saida. De forma geral, a obtengao dos parametros
ocorre paralelamente a definicao ou estudo da estrutura do modelo, dentre as
técnicas comumente empregadas para obtencao dos parametros destacam-se os esti-
madores derivados do estimador de minimos quadrados (MQ). Contudo, estes tem
aplicacao valida somente para modelos aos quais os parametros sao linearmente
dependentes. Em caso de estruturas com parametros nao lineares, tais quais redes
neurais multicamadas, faz-se necessario técnicas de otimizacao nao lineares, como
citadas por Aguirre (2015).

4. Teste do modelo: avaliacao do desempenho do modelo usando dados de teste, se-
parados dos dados usados para a estimativa de parametros. E necessario garantir
a capacidade de generalizagao do modelo, de forma que esse seja capaz de estimar
o comportamento do sistema de forma independente para novos dados de entrada
aplicados. Isso se da através da separacao dos dados usados na identificacao, de
forma que essa parcela dos dados de teste seja independente e nunca utilizada na
identificagao, podendo ser uma parcela dos dados experimentais ou um segundo
experimento dedicado. De forma estatistica, pode-se empregar técnicas como a va-
lidacao cruzada k-fold, que envolve dividir o conjunto de dados em &k subconjuntos
(ou “dobras”) e usar k — 1 subconjuntos para treinar o modelo e o subconjunto
restante para teste. Este processo é repetido k£ vezes, com cada subconjunto usado
para teste uma vez. O desempenho do modelo é entao avaliado com base na média
dos k resultados da teste (LJUNG, 1999).

Além disso, o processo de teste de um modelo obtido precisa ser realizado para
infinitos passos a frente, ou seja, o modelo sendo utilizado independentemente do
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sistema original, resultando em resposta similar para uma mesma entrada do sis-
tema real. Nao é prudente, portanto, apenas estimar o préximo instante, uma vez
que isso nao mede a capacidade de estimacao e uso do modelo (AGUIRRE, 2015;
NOWAK, 2002).

5. Refinamento do modelo: modificagdo da estrutura do modelo ou o ajuste dos
parametros do modelo se o modelo nao tiver um bom desempenho sobre os da-
dos de teste.

De forma geral, a identificacao de sistemas nao lineares pode apresentar um aumento
significativo no custo e necessidade de processamento se comparado a abordagens com
elementos lineares, o que gera um especial destaque para as abordagens hibridas, que
aproximam dinamicas nao lineares por subelementos lineares, podendo ou nao incorporar
o conhecimento a priori, agregando-o com a capacidade de representacao de dados. A
proxima Secao 2.3 abordara uma técnica com essas caracteristicas.

2.3 MODELAGEM FUZZY DE SISTEMAS DINAMICOS NAO LINEARES

Os sistemas de inferéncia fuzzy (do inglés Fuzzy Inference System - FIS) sao baseados na
logica difusa e tém a capacidade de representar de forma interpretavel, com base na lin-
guagem e na légica humanas, o conhecimento sobre determinado sistema (WANG, 1997).
Essa capacidade de representacao do FIS o torna um aproximador universal de fungoes,
para o numero de regras irrestrito (JANG; SUN; MIZUTANTI, 1997, SCHNITMAN, 2001).

A estrutura bésica do FIS é composta pela base de regras, que contém as regras na
forma SE-ENTAO; pelo banco de dados, que contém as funcoes de pertinéncia caracteri-
zadoras dos conjuntos fuzzy associados as variaveis; e pelo mecanismo de raciocinio, que
aplica o procedimento de inferéncia (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997). Essa estrutura é
realizada conforme Figura 2.2, na qual as variaveis de entrada se associam com as regioes
fuzzy conforme o antecedente de cada regra, enquanto as saidas sao definidas pelas regioes
fuzzy correspondentes.

r 1
! S — i
: |
i Base de dados :
L]

i '
! |
! |

¥ h 4

Maéquina de
Inferéncia

h

1]
EnU‘adas—:—b Fuzzificacdo Defuzzificacio > Saidas

Base de regras
SE-ENTAO

Fonte: Autor.
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2.3.1 Topologia Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Dentre as topologias de FIS existentes, a proposta em Takagi e Sugeno (1985) e em
Sugeno e Kang (1988) tem como consequentes de suas regras equagoes lineares.
A forma da regra TSK é

Ri . SE 21 é Zi,l € ... €2y é Zi,q ENTAO gz = fz‘(Zl, ...,Zq), (25)

em que R; indica i-ésima regra (para i = 1,2,...,p), formada pelo termo antecedente
(SE) que caracteriza a regido fuzzy Z,;; das j-ésimas entradas z; (para j = 1,2,...q),
representada por seu grau de pertinéncia p; ;(2;) (valor entre 0 e 1 que indica o grau
de pertencimento do valor da respectiva entrada aquela regiao, representada pela funcao
de pertinéncia). O consequente da regra (ENTAO) indica a correspondéncia & saida
aproximada pelo FIS, sendo que f; pode ser uma fungao linear constante (TSK de ordem
zero) ou afim (TSK de ordem 1) (WANG, 1997).

As funcoes de pertinéncia, que definem o grau de inclusao dos dados em determinada
partigdo (ou grupo), podem ter diversas formas, sendo as mais comuns, as gaussianas,
em que

(7(z]_c2i,j)2>
pij(z) =es  ha /, (2.6)

sendo os centros ¢;; e os desvios-padrao o;; de cada p; ;(2;). Os formatos triangulares e
retangulares também sao possiveis.

O antecedente de cada regra quando computado, gera um peso de ativacao decorrente
do produto das pertinéncias de cada entrada (TAKAGI; SUGENO, 1985). Esse peso é

normalizado I (2)
_ i—1 Mij (2
wi(z) = : (2.7)

i1 H;]':l 1ij(25)

posteriormente, multiplicado pela funcao do respectivo consequente e por fim, todas as

contribuigoes sao somadas, gerando a saida correspondente equivalente a soma ponderada

das saidas individuais

y= Zﬂ_)z(z)ﬂz (2.8)

2.3.2 Modificacao multimodelos em espaco de estados

Se os consequentes das regras na topologia TSK forem substituidos por modelos dinamicos
lineares, o FIS se torna capaz de aproximar um sistema nao linear por multiplos modelos
lineares (MENDES, 2008). Dessa forma, pode ser tratado como um modelo linear de
parametros variaveis (Linear Parameter Varying - LPV) (MENDES; YONEYMA, 2007).

Um destaque desse sistema é a possibilidade de agregar conhecimento empirico da
planta a ser modelada junto aos dados da sua dinamica, ampliando as possibilidades de
identificagao. Dentre suas topologias, a apresentada em Takagi e Sugeno (1985) se baseia
em dividir um sistema nao linear em submodelos lineares, cujas contribuigoes individuais
sao ponderadas a medida que as variaveis de entrada se associam com tais regras.



2.3 MODELAGEM FUZZY DE SISTEMAS DINAMICOS NAO LINEARES 16

Um sistema nao linear escrito na forma discreta

x(k+1) = f(x(k), u(k)), (2.9)

sendo x suas varidveis de estado (assumindo-se que sdo medidas) e u, as varidveis de
entrada ou varidveis manipuladas. A regra fuzzy pode assumir a forma

R;: SE z1(k)is Z;q e... e z(k) é Z;,

ENTAO 6%;(k + 1) = Asx(k) + Bisu(k), (2.10)
onde? =1,...,p. A componente SE da regra esta relacionada com as entradas e seus res-
pectivos conjuntos fuzzy Z; ;, representados pelas funcoes de pertinéncia, que, na pratica,
podem definir as regioes de operagao do sistema dinamico. A componente EN TAO é
relacionada com os submodelos lineares das regioes de operagao fuzzy. Na forma espaco
de estados, o 0x; é a variacao estimada do estado em torno do ponto de operacao do
respectivo submodelo (x7%,uf®). Aqui, considera-se o ponto de operagdo como a média
da funcao de pertinéncia Gaussiana. A; € R™"™ é a matriz de transicao de estados,
B, € R™"™ & a matriz de entradas. A estrutura aqui apresentada pode ser disposta
conforme diagrama da Figura 2.3, em que cada camada realiza uma das operacoes apre-
sentadas da secao anterior. A camada 1 é a camada de fuzzificacao dos dados de entrada,
a camada 2 implica os antecedentes de cada regra, a camada 3 normaliza os pesos, a
camada 4 agrega as saidas das regras e a camada 5 defuzzifica.

Camada Camada Camada Camada
Figura 2.3: Topologia TSK indicando cada operagao por meio de camadas.
Fonte: Mendes (2008)
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A estrutura fuzzy agrega cada regra e resulta em:

%k +1) = 3 wi(a(k) Ao (k) + 0, (2(k))Bidu(k) + o, (a(k) ) (2.11)

_A(k)ox(k) + B(k)ou(k) + £

onde as variaveis de entrada fuzzy sao z(k) = [z1(k), ..., 2,(k)], e w; sdo o peso norma-
lizado de cada regra. O modelo resultante ¢ um modelo LPV, no qual as matrizes A (k)
e B(k) sdo atualizadas pela topologia TSK. De forma geral, nesta estrutura de modelo o
espaco antecedente mapeia o espaco de estados do sistema em p regioes, e, através das
regras, correspondem a p modelos lineares locais. Estes modelos formam uma estrutura
de politopo, no qual os possiveis modelos resultantes da combinacao fuzzy estao contidos
nessa regiao, conforme diagrama da Figura 2.4.

modelo | modelo 2
)II; ....... ).\\
Wt A
---------- N
1 Politopo \\ modelo 3
....... » Ly @y
A [{ ] .

S ‘

T S ‘
_..4+"modelo n ~ae

) ¥ modelo 4

>

Espago de submodelos (ENTAO)

>
>

Espaco do antecedente (SE)
Figura 2.4: Mapeamento fuzzy das regioes de operagao.

Fonte: Adaptado de Babuska (1998).

Para mais informagoes sobre modelos fuzzy e aspectos de modelagem, considerar as
seguintes referéncias Babuska (1998), Nelles (2001) e Abonyi (2003).

2.3.3 Estratégia de identificacao do modelo com base em dados

Identificar o modelo TSK ¢é equivalente a definir as regioes fuzzy correspondentes a cada
variavel de entrada do FIS e a cada regra, assim como definir as matrizes A; e B; de cada
submodelo.

2.3.3.1 Determinacao dos antecedentes

A definigao dos antecedentes se baseia, de modo geral, em particionar o espaco dos dados
das varidveis de entrada fuzzy (z) para melhor englobé-los e representar essas partigoes
através das funcoes de pertinéncia correspondentes, determinando os parametros que as
caracterizam.

O procedimento de determinacao dos antecedentes das regras pode ser feito através
do particionamento em grade (grid partitioning) ou por algum método de clusterizagao
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(BABUSKA, 1998), que agrupa os dados com base em métricas e definem, por exemplo, os
centros e os desvios-padrao de fungoes de pertinéncia gaussianas. E importante salientar
que os métodos de clusterizagao tém a tendéncia de reduzir o nimero de regras geradas,
em comparacao ao método de grade, evitando a chamada “maldi¢ao da dimensionalidade”
(ABONYTI, 2003).

E possivel utilizar os resultados do agrupamento como valores iniciais para uma sin-
tonia fina do modelo através da otimizacao dos parametros das funcoes de pertinéncia
(ABONYI, 2003). Nesse contexto, os algoritmos que aplicam o conceito de retropro-
pagacao do erro, comum em redes neurais, podem ser utilizados para ajustar estes termos
a fim de minimizar o erro entre o modelo e o sistema real. Esses algoritmos podem ser
baseados em gradiente ou técnicas livre de derivadas (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).
Segundo Karaboga e Kaya (2019), se destacam como algoritmos de otimizagao aplica-
dos na identificagdo de modelos fuzzy o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LEVEN-
BERG, 1944), o algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA) e o algoritmo de enxame
de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) (KENNEDY; EBERHART, 2016).

2.3.3.2 Determinacao dos consequentes

O processo de identificacao do consequente de cada regra equivale a determinar os sub-
modelos e seus parametros definidos na rede TSK. E usual incluir essa busca no problema
de otimizagao indicado na Secao 2.3.3.1 (KARABOGA; KAYA, 2019). Contudo, como
os submodelos sao lineares é possivel empregar a técnica de M(Q para determinar os
parametros (BABUSKA, 1998; JANG; SUN; MIZUTANI, 1997; ABONYTI, 2003). Além
disso, o uso da técnica dos minimos quadrados é indicada pela sua simplicidade, uma
vez que para a modificagao com modelos em espaco de estados é preciso determinar as
matrizes A; e B; que podem apresentar dimensao extensa.

Na estrutura em questao, a técnica M(Q determina os N termos que compoem todos
os submodelos. A aplicagao dessa técnica pode considerar dois contextos, a identificacao
local, capaz de aproximar dinamicas lineares locais, baseadas em pontos de operacao
reais; e a identificagao global, que objetiva aproximar a dinamica geral da planta em
questdo e que se relaciona com pontos de operacio sem significado fisico (BABUSKA,
1998; MENDES, 2008). Ambos contextos podem ser aplicados a depender da dinamica
de processo a ser modelado e sua utilizacao.

A identificacao local permite aumentar a interpretabilidade do modelo, conferindo ao
mesmo a possibilidade de inclusao de conhecimento especialista, em caso de utilizacao de
modelos lineares obtidos anteriormente da dinamica do sistema e sua regiao aproximada
de operacao. Se o objetivo for a identificacao o sistema com base em dinamicas em pontos
de operagoes especificos com significado fisico, faz-se necessario coletar um conjunto de
dados correspondente a dinamica nesses pontos. Dessa forma, serao ajustados os N; =

nx (n+m) parametros que compoem ¢; = [Ai Bi] " com base no problema de otimizagao

minJ = (6x — 6%i(¢s))" Wi (0x — 6%i(eh1)), (2.12)

i
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que visa minimizar o erro de trajetéria entre planta

ox(k+1)T
0X = : (2.13)
ox(k + M)T Mo
e submodelo ~
6%i(k+1,¢:)7
0Xi(¢;) = : (2.14)
_6§<i(k: + M, ;)T M

no correspondente ponto de operacao, 0x(k) = x(k) — x3* e du(k) = u(k) —u¥*. A
matriz de pesos, que representam o indice de ativacao da regra ¢, definidos ao longo de
M instantes de amostragem ¢é na forma de

W; = dz’ag([wi(k:), . .wi(M)DMXM. (2.15)
A predigao 0%;(k + 1, ¢) é realizada através de
AT
0xi(k+1,¢)" = [6x(k)T bu(k)T] [BTT} = 6z(k)o; (2.16)

simplificada pelo vetor 6z(k) = [ox(k)T du(k)T]. Assim, 6%;(¢;)) assume a forma

ox (k)T du(k)” AT
() = ; s B o ean
_ 1\T _1\T L J(n+m)xn
ox(k+M—1)" Su(k+ M —1) M (nbm)
e transforma (2.12) em
minJ = (6x — dz¢;) Wi (0x — dzp;). (2.18)

k3

A fim de obter a expressao que calcula o valor de ¢; que minimiza (2.18), simplifica-se
essa expressao e faz 8% = 0, levando a solu¢ao dos minimos quadrados para

¢; = (02" W;0z) 10z W 0%, (2.19)

resultado conhecido como M(@Q ponderados. Esta técnica é indicada para obtencao de
modelos lineares a partir de dados de uma ampla faixa de nao linearidades, de forma que
a contribuicao do dado no problema é ponderada pela distancia do ponto de operacao do
modelo (AGUIRRE, 2015).

Essa abordagem pode ser implementada e calculada através da solugao (2.19) pelo
calculo da pseudo-inversa (ABONYT, 2003), resultando nas correspondentes matrizes dos
submodelos locais.
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2.4 MPC COM GARANTIA DE ESTABILIDADE NOMINAL E FACTIBILIDADE

Para que o MPC seja considerado apto e seguro para ampla aplicagao em diversos sistemas
¢ interessante que tenha como caracteristicas as garantias de estabilidade e factibilidade
(SANTANA, 2020). Dentro das vertentes de estudo de MPC estabilizante, Odloak (2004)
desenvolveu uma vertente na linha de custo e restrigoes terminais e propos uma técnica do
tipo MPC com horizonte infinito (Infinite Horizon Model Predictive Control - IHMPC)
baseado no uso de restricoes de igualdade terminais, que s6 mantém a garantia de es-
tabilidade com a inclusao da garantia de factibilidade, com uso de variaveis de folga no
problema de otimizacao, capaz de flexibilizar as restri¢oes terminais.

2.4.1 Descricao do modelo para sistemas estaveis

Considerando que o sistema possa conter apenas polos estaveis nao repetidos, entao suas
funcoes de transferéncia tem a forma

oy bijoFbigas A b jaes™
Gigls) = (s—rjjj) .(s—r‘?’t. ) ’

1,],na

(2.20)

em que {na,nb € N | nb < na} e rj’;; sdo os polos estdveis. A resposta ao degrau desse
sistema na forma discreta

S (kAt) = d; +Zd8t e"iaa(RAD, (2.21)

em que o periodo de amostragem é At e os termos di e dst. ;7. 520 os coeficientes decorrentes
da expansao em fracoes parciais.
Escreve-se esse sistema na forma incremental em espaco de estados das entradas

(e ][ 0 [ XL B e, e
T/ T
(k) = [1, ) [0 ] o)

para incluir acao integral ao modelo do controlador. Esse modelo é denominado como
OPOM (OQutput Prediction Oriented Model) definido por Odloak (2004).

O vetor x°(k) corresponde ao estados integradores artificiais, criados pela forma in-
cremental das entradas que equivale as saidas preditas no estado estaciondrio. x* (k) sao
os estados estaveis. x € C™, x* e R, x*eC", Au®ecR™, yecR™em que
nst = ny - nu - max(na) e nx = ny + nst.

As submatrizes que compoem as matrizes A, B e C sao definidas por:

B — d?], B(s)t — DStFStNSt,

t t t
F* — diag <6At~rilyl AT e AT L eAt.rffyynu’na> € Crstxnst,



2.4 MPC COM GARANTIA DE ESTABILIDADE NOMINAL E FACTIBILIDADE 21

D = dlag (diqfl,l e difl,na T dfmty,nu,l e dfzty,nu,na) € CHStanta
nu-na nu-na
—N—
11 - 1 00 -~ 0
\I,st — ) ) . ) ) ) ' ) c Rnyxnst,
Jst
Jst
Nst: ) ny eRnstxnu’
J‘st
10 0 ]
1 0 0
01 0
st __ BRI nu-naxnu
=191 ... o€k )
00 - 1
_0 o --- 1_

2.4.2 IHMPC com garantia de estabilidade e factibilidade para sistemas estaveis

A técnica de IHMPC se baseia no modelo OPOM definido na Secao 2.4.1 e na seguinte
funcao custo de horizonte infinito:

Vi :Z ly(k+37 k) = Ysp — 5y7kH?Qy

5=0
- (2.24)
+ > 1Ak + 5 | k)R + 18,xllg, -

J=0

em que Q, € R™*™ ¢ a matriz positiva definida de ponderagao das varidveis controladas;
R € R™*™ a matriz positiva semi definida que pondera as variagoes dos esforcos de
controle; y(k+ j|k) é o vetor de predigao da saida no instante k + j calculado no instante
k; yspx € 0 vetor de referéncia; Au(k + j|k) é o vetor de variagoes de esforgo de controle;
Oy € R™ é a varidvel de folga (slack) utilizadas para garantir a factibilidade do problema
de otimizagao. S, € R"™*™ é uma matriz positiva definida que pondera a atuacao das
variaveis de folga de forma que estas sejam levadas a zero ou minimizadas.
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A (2.24) pode ser manipulada para a seguinte forma

he
Ve=> lIy(k+5 1K) = Yopr — 0llgy,

J=0

+ Z ly(k+he+j|k) = Yp — ‘Sy,kH?Qy (2.25)

J=1
he—1

+ 3 Auk+ | B)IR + 16,
j=0
Do sistema (2.22), escreve-se
y(k+h.+7|k)=C-x(k+h.+j]|k) (2.26)
. 2.2
=x*(k + he | k) + O (F*)’ x*(k + h. | k),

e para garantir que o problema de otimizacao seja limitado, inclui-se a seguinte restri¢ao
terminal de igualdade

N, (Ahcx(k) — AWAuk) —Vopk — Oy =0, (2.27)

J/

x5 (kl"rhc'k?)

em que

Ns = [ Iny Onyxnst Onyxnun ] ’
W=[AIB A“2B ... AB B],

Auy = [ Au(k\k)T o Au(k+he—1| ]{Z)T]T

A aplicagao de (2.26) e da restricao (2.27) conforme adaptado de Odloak (2004),
resulta

he
Vi :Z ly(k+7 k) = Yop — ay,k”éy
7=0
he—1 )
+ D M1Au(k+ | k)R A+ [ (k4 he | B[ + 18,4]l5,

Jj=0

(2.28)

em que surge a termo de custo terminal ponderado pela matriz Q, o qual é obtida através
da solucao da seguinte equacao de Lyapunov

Q _ (Fst>T (\I,st)T QyFSt‘I/St + (FSt)TQFSt. (2'29>

O problema de otimizacao do MPC proposto para sistemas com polos estaveis é na
forma

i Vi, (2.30)



2.5 IMPLEMENTACAO DE CONTROLADORES EM SISTEMAS EMBARCADOS 23

sujeito a (2.27) e

Au(k+jlk)elU, j=0,...,h.—1 (2.31)
—AUpax < Au(k+ 7| k) < Aupax

Upin S u(k — 1)+ Au(k 4+ | k) < Upax
Essa familia de controladores IHMPC apresentam alguma caracteristicas importantes
que favorecem sua aplicacao:

e Garantia de estabilizacao do sistema para cenarios com modelo de predicao exato,
através do horizonte de predicao infinito e as restricoes de igualdade terminal im-
postas;

e Garantia de factibilidade com uso de varidveis de folga, resultando sempre na
solugao do problema de otimizacao;

e A capacidade de inclusao da abordagem de controle por faixa, que flexibiliza o
problema de rastreamento em uma regiao aceitavel através da inclusao de set-points
artificiais.

2.5 IMPLEMENTACAO DE CONTROLADORES EM SISTEMAS EMBARCA-
DOS

A implementagao de controle em sistemas embarcados envolve a integragao de componen-
tes de software e hardware dedicados para alcangar a funcionalidade de controle desejada.
Nesta perspectiva, os sistemas embarcados sao sistemas de computador especializados e
projetados para executar tarefas ou fungoes especificas e constituem aplicacoes diversas,
tais como sistemas de controle industrial, eletronicos de consumo, dispositivos médicos e
sistemas automotivos (LEE; SESHIA, 2017).

Em relagao a implementacao de controle, surge o conceito de malha de controle, que
consiste em detectar entradas, processar os dados usando algoritmos de controle e emitir
sinais de controle para atuadores ou outros dispositivos (EDWARDS et al., 1997).

Para desenvolver um sistema de controle embarcado, é essencial seguir uma série de

etapas (LEDIN, 2003; FORRAI, 2012):

1. Definir requisitos do sistema: estudo sobre as variaveis de entradas e saidas e os
critérios de desempenho a serem atendidos;

2. Modelar o sistema: um modelo matematico do sistema pode ser desenvolvido
usando ferramentas de software dedicadas como MATLAB/Simulink. Este modelo
pode ser usado para simular o comportamento do sistema e validar seu projeto.

3. Projetar o algoritmo de controle: Com base no modelo do sistema, um algoritmo
de controle pode ser projetado para atingir os critérios de desempenho desejados.
Este algoritmo pode ser desenvolvido usando linguagens de programacao de alto
nivel e depois convertido na linguagem da plataforma de hardware escolhida, ou ser
desenvolvido diretamente na linguagem final, especialmente a linguagem C/C++
ou assembly.
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4. Escolher os componentes de hardware: Os componentes de hardware do sistema em-
barcado devem ser escolhidos com base nos requisitos do algoritmo de controle. Isso
inclui a sele¢ao de sensores e atuadores apropriados, bem como microcontroladores
ou outras unidades de processamento, levando em consideracao, especialmente a
poder computacional e a capacidade de memoria do dispositivo.

5. Desenvolver o software: Uma vez que o hardware foi selecionado, o software para
o sistema embarcado pode ser desenvolvido. Isso inclui escrever o algoritmo de
controle em cédigo C/C++, bem como implementar quaisquer drivers ou interfaces
necessarios para os componentes de hardware.

6. Testar e depurar: Apds o desenvolvimento do software, o sistema embarcado pode
ser testado e depurado. Isso inclui verificar se o sistema atende aos critérios de
desempenho, bem como identificar e corrigir quaisquer erros no projeto.

7. Implantar o sistema: Uma vez que o sistema embarcado foi testado e validado,
ele pode ser implantado em seu aplicativo pretendido. Isso pode envolver a ins-
talagao do sistema em um ambiente fisico e sua integragao com outros sistemas ou
componentes.

Ao incorporar um controlador em um microcontrolador, certos requisitos devem ser
atendidos (FORRAI, 2012). Esses requisitos incluem poder de processamento e capa-
cidade de memoéria suficientes para os algoritmos de controle necessérios, recursos ade-
quados de entrada/saida para interface com sensores e atuadores e suporte ao sistema
operacional em tempo real para garantir respostas oportunas do sistema de controle.
Além disso, interfaces de comunicacao de baixa laténcia e alta largura de banda sao
necessarias para uma comunicacao eficiente entre o controlador e outros dispositivos. O
controlador também deve ter um projeto de hardware e software confidavel para garantir a
operacao adequada em condi¢oes operacionais variadas e cumprir os padroes e regulamen-
tos do setor, como requisitos de seguranca e seguranca cibernética. Por fim, a economia e
a eficiéncia de energia sao fatores cruciais a serem considerados para produgao em massa
e implantagao em varios aplicativos.

Em se tratando do embarque de técnicas de controle étimo, tais como o MPC, o tempo
de execucao da lei de controle do MPC ¢ limitado pelo periodo de amostragem do sistema
controlado, uma vez que esta precisa ser selecionada no intervalo de tempo de uma nova
atualizagao do sistema. Nota-se o desenvolvimento de métodos de otimizacao eficientes
e rapidos, a fim de viabilizar o uso do MPC em sistemas embarcados. Ferramentas de
software para geracao automatica de codigo podem contribuir para viabilizar a aplicacao,
uma vez que a execucao do sistema fica adaptada para condigoes especificas, o que pode
reduzir significativamente o tempo de computacao do problema (SANTANA, 2020).

Para cada uma das etapas de desenvolvimento citadas, existe um conjunto de técnicas
de validacao para garantir o funcionamento adequado do sistema de controle projetado.
Uma metodologia de destaque é a chamada de Modelo V, indicada no diagrama da
Figura 2.5, no qual o processo de desenvolvimento da aplicagao é dividido em duas fases
principais, que formam a estrutura em forma de V: a fase de planejamento, design e testes
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de alto nivel e a fase de implementagao, integracdo e testes de baixo nivel (FORRAI,
2012). Na primeira fase, os requisitos do sistema sao definidos, o design do sistema é
modelado e o algoritmo de controle é projetado e simulado para garantir os requisitos de
desempenho. Na fase de implementacao, integracao e testes de baixo nivel, o software
¢ desenvolvido e integrado com o hardware e os testes sao realizados para validar o
desempenho do sistema.

Requisitos do Integragao de
sistema sistemas

Simulaggo|  Design do Integragao HIL
sistema hard/software
‘» A
2,
3 5 20
% L Design do Integragao de e
6., software <™
g7 software 3
<, & &
2, ¢

Codificagdo ou
geracdo de codigo

Figura 2.5: Diagrama da metodologia de projeto de software embarcado - modelo V.
Fonte: Autor

Na fase de validacao, dois conceitos importantes surgem: software-in-the-loop e hardware-
in-the-loop. Estes termos correspondem a etapas de simulacao do software a ser embar-
cado, em que no primeiro conceito, os elementos planta e controlador sao tratados de
forma simulada, onde diversos testes podem ser feitos para verificar a funcionalidade e
rendimento da proposta. Na etapa de hardware-in-the-loop, valida-se o controlador em-
barcado em hardware dedicado, mantendo-se a planta simulada, o que permite o teste de
um sistema sob condig¢oes nominais simuladas, bem como além de seus limites operacio-

nais pretendidos (LEDIN, 2003; FORRAI, 2012).



Neste capitulo € apresentada a contextualizacao das técnicas de fuzzy MPC e a versdo proposta nesse
trabalho.

FUZZY MPC FACTIVEL POR FAIXA

O problema de otimizagao (2.30) apresentado na Segao 2.4 constitui um controlador na
forma IHMPC para sistemas estaveis, com garantias de estabilidade nominal e factibili-
dade. Contudo, baseia-se em modelo de predicao linear, inviabilizando sua aplicagao em
sistemas nao lineares complexos. Santana et al. (2021) contornou essa realidade com a
linearizacao continua do modelo, mas somente a partir de modelo fenomenolégico nao
linear do sistema. Uma vez que os controladores MPC, de modo geral, necessitam de
um modelo bem representativo da dinamica do sistema para funcionarem (CAMACHO;
BORDONS, 2007), observa-se que na maioria das aplicagoes, a aquisigdo de um modelo
fenomenolégico pode ser custosa ou inviavel, indicando que uma abordagem de modelo
aproximada pode ser mais adequada, tais como as técnicas adaptativas. Além disso, uma
abordagem baseada em dados pode aumentar ainda mais a aplicabilidade da técnica de
controle IHMPC a sistemas com o nivel de nao linearidade e complexidade de uma BCS.

No que diz respeito as abordagens adaptativas de modelo de predigao, pode-se consi-
derar o uso de aproximadores universais, tais como redes neurais ou sistemas de inferéncia
fuzzy. O ultimo em questao foi apresentado na Secao 2.3, com a capacidade de manter o
modelo na forma linear, mas aproximar a dinamica nao linear da planta.

Em Nakamori, Suzuki e Yamanaka (1993) foi proposto um dos primeiros algoritmos
MPC baseado em modelo fuzzy e observaram-se algumas dificuldades de sintonia de-
vido a atualizagao do modelo. Muitos dos trabalhos originados se basearam na forma
Takagi-Sugeno (TSK), que descreve os consequentes do modelo na forma de autoregres-
sores (NAKAMORI; SUZUKI; YAMANAKA, 1993; KANDIAH, 1996; ROUBOS et al.,
1999; KILLIAN; MAYER; KOZEK, 2014). Algumas vertentes substituiram esses submo-
delos por modelos de convolugao (HUANG et al., 2000; LIMA et al., 2009; DALHOUMI;
DJEMEL; CHTOUROU, 2010). E outras, com base nas teorias de controle moderno, uti-
lizaram submodelos na forma de espago de estados (ZHANG; FENG; LU, 2007; XIA et al.,
2010; KILLIAN et al., 2016; TENG et al., 2018; MENDES, 2008). Em especifico, Mendes
(2008) defende que a escrita em espago de estados permite representar as dinamicas de
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forma mais completa, ao invés das versoes simplificadas de autoregressores, que tendem
a demandar mais regras fuzzy.

Segundo Babuska (1998), a topologia TSK permite aproximar um sistema nao linear
com duas perspectivas, a global, atuando como um sistema linear de parametros variaveis
(Linear Parameter Varying - LPV); ou a local, atuando como um conjunto de modelos
lineares locais. De forma que a aplicacao de controle para cada uma das perspectivas
da-se, respectivamente, por um controlador com base no modelo LPV; ou por multiplos
controladores (conhecido como parallel-distributed compensation), referentes a cada mo-
delo local, os quais tem sua contribui¢ao ponderada pela estrutura TSK (MENDES, 2008;
ABONYT et al., 2000a). Abonyi et al. (2000b) analisam a efetividade de ambas as abor-
dagens, evidenciando que a abordagem local representa melhor os pontos de operacao,
enquanto a global, a dinamica geral do sistema aproximado. Mendes (2008) comparou
ambas as técnicas aplicadas ao controlador MPC e mostrou que a de modelo global é a
que apresenta menor custo computacional se comparada a de multiplos modelos locais,
em funcdo do uso de um unico controlador associado. Roubos et al. (1999) também
desenvolveu essa abordagem e ainda definiu as possibilidades de modelos LPV de um
passo a frente (single-step) ou de multiplos passos (multi-step), sendo a primeira com
menor complexidade computacional. Xia et al. (2010) avalia ambas abordagens e observa
que para modelo global o controlador converge mais rapidamente para a referéncia, se
comparado a multiplos modelos.

A origem do FMPC se baseia na utilizacao direta das técnicas consolidadas de MPC
linear para o controle de sistemas altamente nao lineares, o que se confirma com aplicagoes
que abrangem sistema de soldagem a arco elétrico (ZHANG; KOVACEVIC, 1998), pro-
cessos de polimerizagao (LIMA et al., 2009), reatores CSTR (do inglés stirred-tank re-
actor) (SARIMVEIS; BAFAS, 2003), em infraestrutura de prédios (KILLIAN; MAYER;
KOZEK, 2014) e até em tratamento de esgoto (LI et al., 2020). O uso em sistemas
tao distintos indica a ampla capacidade de controle dos algoritmos FMPC, permitindo
associa-los aos sistemas de elevacao artificial de petrdleo, os quais tém caracteristicas
dinamicas de alta complexidade, como nao linearidades, dependéncia temporal, falhas,
disturbios, incertezas, baixas disponibilidades de instrumentacao confidvel e especialistas
no setor (CAMPOS et al., 2013).

3.1 FUZZY MPC DE HORIZONTE INFINITO (FIHMPC)

Como principal contribuicao deste trabalho, propoe-se a técnica de controle preditivo de
horizonte infinito na forma adaptativa com base na estrutura de modelo fuzzy LPV para
aproximar a dinamica nao linear da planta a ser controlada.

Observou-se a possibilidade de incorporar a estrutura TSK modificada na forma de
espago de estados (Sec¢ao 2.3.2) com o controlador IHMPC de duas formas, considerando
o FIS como um conjunto de multiplos modelos locais e aplicando para cada modelo um
IHMPC, e, por fim, agregando as agoes de controle de cada controlador pela estrutura
fuzzy; ou a abordagem global que considera a “linearizacao instantanea”, em que o FIS
combina os multiplos submodelos e retorna com um modelo em espago de estados atu-
alizado a cada instante de amostragem, sendo, portanto, na forma LPV j& mencionada
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(BABUSKA, 1998; MENDES, 2008). A segunda abordagem foi escolhida nesse trabalho,
sendo nomeada por FIHMPC (do inglés Fuzzy Infinite Horizon Model Predictive Control),
com o intuito de apresentar um custo computacional inferior se comparado ao necessario
para a primeira abordagem, como também utilizar essa técnica de forma embarcada em
etapas futuras.

Como definido na Secao 2.4, o IHMPC se baseia na resposta ao degrau do sistema
decorrente do modelo escrito na forma de fungoes de transferéncia (FT), portanto, o
modelo LPV sera convertido em FT pela transformada de Laplace, e sua resposta ao
degrau sera extraida para obter o modelo OPOM. Esse processo de conversao dos modelos
para OPOM pode ser feita online, processando a cada instante de amostragem (como
foi apresentado pela primeira vez em Matos, Chagas e Martins (2021)); ou offline, ja
entregando o modelo TSK com submodelos OPOM para os algoritmos do controlador.

Para aumentar os graus de liberdade do controlador em questao, pode-se escrevé-lo na
forma de controle por faixa, onde o valor de referéncia da varidvel a ser controlada deixa
de ser um valor especifico ys, € passa a ser apresentado como um intervalo [Ymin, Ymax]
(GON ZALEZ; ODLOAK, 2009). Essa abordagem ja vem sendo incorporada pelo time
de pesquisa em trabalhos como Fontes et al. (2020), Santana, Fontes e Martins (2021) e
Santana et al. (2021), com o intuito de incorporar restri¢oes de forma suave ao problema
de otimizagao, aquelas que nao necessitam ser absolutamente respeitadas a todo instante
pelo controlador. E preciso salientar que a predicao é realizada com o modelo no instante
k, nao se atualizando, portanto, o modelo durante o horizonte de predicao. Essa abor-
dagem reduz a precisao da predicao, contudo, evita o custo computacional de uma lei de
controle com modelo de predi¢ao nao linear.

A Figura 3.1 resume o funcionamento do controlador e a integragdo com o modelo
TSK. Destaca-se que o modelo OPOM origina varidveis de estado virtuais associadas aos
estados integradores x°(k), fazendo-se necesséario utilizar um estimador de estados em
conjunto com o controlador para estimar x(k) definido em (2.22), no qual seu modelo
interno também é atualizado pelo TSK a cada instante de amostragem da planta.

Funcéao

Restricoes
Custo FIHMPC

> Planta

| Otimizador > 2

A
y(k + jlk)
A,B.C <

Predicéo

Xst(k)

A
\J

~ = = - = - - - - - - =

x(k Estimadorde  [€
Estados <

Figura 3.1: Diagrama da proposta de controle fuzzy MPC.
Fonte: Autor.
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Dentre as caracteristicas do IHMPC citadas na Secao 2.4, é preciso considerar que a
atualizacao recorrente do modelo no controlador IHMPC, assim como o uso de estima-
dores de estados para os estados integradores, levam a perda da garantia de estabilidade
nominal relacionada a técnica. Uma vez que esta garantia tem como condigoes a con-
vergéncia assintdtica e viabilidade recursiva (ODLOAK, 2004). A segunda nao pode ser
provada para o modelo adaptativo uma vez que a atualizacao a cada amostragem pro-
voca conflito com a solucao herdada do instante anterior que se baseou na condicao de
modelo anterior (SANTANA et al., 2021), além da abordagem fuzzy como LPV incluir
um carater aproximado ou de mismatch intrinseco entre planta e modelo. Contudo, vale
ressaltar que a garantia de factibilidade tende a ser mantida com o uso das variaveis de
folga no problema de otimizacao e a abordagem por faixa mantém a flexibilizagao do
problema de controle.

O problema de controle (2.30) assume a seguinte forma

he
min - Vi =Y lly(k+ k) = Yep — Oy

Aukv}'sp,kv‘sy,k‘»‘su,k

ay T Ix(k+helk)lg

j=1
he—1 he—1
+ 3 Ak + k)R + > Ik + k) — wy — Sukllg,
j=0 Jj=0
18yl + 18l (3.1)
sujeito a:
Au, € U, (3.2)
Upin < u (k= 1)+ 37 Au(k +ilk) < Unax
U= ¢ —Aup < Au(k+jlk) < Atgax (3-3)
Au(k+ jlk) =0, Vj = he,
x(k+jlk) = A(k) -x(k+j—1|k) + B(k) - Au(k +j — 1|k) (3.4)
y(k +jlk) = C(k) - x(k + j — 1[k) (3:5)
Ymink < Yspk < Ymax,k (3.6)
u(k+ he — 1|k) —wggp, — 6y = 0, (3.7)
x*(k + helk) — Yspx — Oy = 0, (3.8)

onde h. é o horizonte de controle, Au(k + j|k) sdo incrementos nas MVs e y(k + j|k)
sao as predigoes das CVs no instante k£ + j dada a informagao no instante k; ys,; sao
os set-points artificiais das CVs relacionado ao esquema de controle por faixa definido na
restrigao (3.6); temos as restri¢goes de MVs Wpin, Wnaz, de incrementos das MVs Au,,q,,
e de CVS Yin, Ymaz; Qy € R™™ e R € R™ ™ s3o as matrizes de ponderacao das (ny)
CVs e (nu) MVs, respectivamente; Aug = [Au(k|k) ... Au(k + h, — 1]k)]* é o vetor de
acoes de controle; 8, € R™ e §,;, € R™ sao as varidveis de folga usadas para garantir
a factibilidade do problema de otimizagao (3.1) em cenérios de mismatch entre planta e
modelo; S, € R™*™ e §,, € R"™*"™ sao as matrizes de ponderagao das varidveis de folga;
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u, sao os targets das MVs e Q, é sua matriz de ponderacao. As restricoes terminais
(3.8) e (3.7) s@o usadas para prevenir custo ilimitado, embora tais restri¢goes pudessem
ser suprimidas dessa formulacao adaptativa, uma vez que a garantia de estabilidade ja é
sabidamente perdida. Por outro lado, mesmo sem garantia de estabilidade, a formulacao
baseada em ingredientes terminais e horizonte de predicao de infinito contribui para uma
tarefa menos drdua no que se refere a sua sintonia (SILVA et al., 2020). A fungao custo
tem a mesma parcela de custo terminal que em (2.30), ponderada pela matriz Q (2.29).
A(k), B(k) e C(k) sao as matrizes

Salienta-se que o Fuzzy IHMPC (FIHMPC) proposto mantém a forma de resolugao por
programagcao quadratica uma vez que o modelo de predigao para cada instante permanece
linear, viabilizando a sua solucao em sistemas embarcados, como verificado em Santana
(2020), ao manter um custo computacional inferior a técnicas de MPC que resultam de
problemas de otimizagao nao lineares.

Com base nessas informacoes, o FIHMPC apresenta uma potencialidade de favorecer
o funcionamento de sistemas nao lineares, tais como o BCS, sendo capaz de incorporar
suas particularidades e buscar operacoes mais seguras e eficientes, fatores avaliados na
proxima secao.



Nesse capitulo sao apresentados os detalhes da implementacdo da técnica de controle proposta no sistema

BCS e o processo de avaliagao do seu rendimento.

METODOLOGIA

Para testar e validar a técnica de controle proposta, o sistema BCS descrito na Secgao 2.1
foi simulado no ambiente de programacao do software MATLAB® através da integracao
numérica do modelo apresentado (2.1) e (2.4).

E observado que em instalacoes com BCS reais alguns parametros e variaveis rara-
mente estao disponiveis, tais como o indice de produtividade, a viscosidade do poco e
a vazao média de produgao ¢, (BINDER; PAVLOV; JOHANSEN, 2015). Para simular
a perspectiva pratica, faz-se necessario utilizar um estimador como proposto em De-
lou, Souza e Secchi (2020), ou uma abordagem numérica aproximada de entrada-saida,
como foi conduzido aqui. A abordagem proposta considerou apenas o niimero minimo de
variaveis medidas, de acordo com Binder, Pavlov e Johansen (2015), usando os dados de
Jrefs Zeves> Piny Puwn € H - que pode ser obtido a partir da diferenca de pressao gerada pela
prépria bomba. A vazao g, (2.2) nao serd informada ao algoritmo de controle, servindo
apenas como medida de avaliacao do seu rendimento.

Os seguintes objetivos foram adotados para o controle do sistema BCS pela técnica
FIHMPC:

e Inclusao explicita do envelope operacional: por meio do controle por faixa, calcularam-
se os limites minimo e maximo os quais o H deve permanecer para uma operacao
segura do sistema BCS;

e Rastreamento da pressao de entrada: para um valor de referéncia pij, (), no qual
a respectiva faixa ¢ definida como Ymin = Ymax = Pin(ref), ajustou-se a produgao do
sistema através da pressao de entrada, em fungao da correlagao entre esta variavel
e a vazao de producao ¢, (FONTES et al., 2020);

e Envelope operacional por frequéncia: para manter a proposta de usar apenas variaveis
com medidas disponiveis, a atualizacao dos limites da zona de head sera correla-
cionada com a frequéncia da bomba, ao invés da vazao, um envelope traduzido

31



4.1 IDENTIFICACAO DA PLANTA 32

como apresentado em Krishnamoorthy, Fjalestad e Skogestad (2019b). Com base
nas curvas correspondentes a vazao, apresentadas em Binder, Pavlov e Johansen
(2015), os polindémios de upthrust e downthrust como fungao da frequéncia sao,
respectivamente:

H,, = 0.25837 - f* 4+ 0.30189 - f — 6.92523 (4.1)
Hy = 0.18079 - f? + 3.76875 - f — 64.02227 (4.2)

e Restrigoes de entrada: os limites minimos e méaximos de f e z. e, seus respec-
tivos limites de variacao foram definidos como restri¢coes rigidas do problema de
otimizacao, para garantir a integridade dos elementos de controle.

e Uso das variaveis de folga: para garantir a factibilidade do problema, especialmente
devido ao nimero de restricoes do problema e a presenca de distirbios tipicos.

Dessa forma, as MVs do sistema sao u(k) = [frcr(k), 2,.,(k)], e as respectivas CVs

Para a implementacao da técnica proposta foi preciso definir o modelo de predigao
do controlador, sendo na forma TSK, além de parametrizar o controlador para atingir o
rendimento esperado, para, por fim, embarca-lo no hardware de controle dedicado.

4.1 IDENTIFICACAO DA PLANTA

O primeiro elemento necessario para aplicacao do controlador FIHMPC proposto é a
definicao do modelo TSK que represente a planta a ser controlada.

Conforme apresentado na Secao 2.2, a identificacao de sistemas nao lineares pelos
sistemas FIS TSK com base em dados apresenta quatro passos (NELLES, 2001):

1. Excitacao do sistema: sinal de entrada com multiplas variagoes de amplitude e rico
espectro de frequéncia, a fim de estimular grande parte dos modos do sistema e
extrair sua correlagao através dos dados (AGUIRRE, 2004).

2. Determinacao dos parametros antecedentes: através do particionamento por grade
ou métodos de clusterizacio (BABUSKA, 1998), definem-se as funcoes de per-
tinéncia correspondentes as regioes de operagao que apresentam significancia nos
dados apresentados.

3. Determinacao dos parametros consequentes: através do Problema 1, os submodelos
lineares sao definidos para cada regiao encontrada na etapa anterior.

4. Andlise estrutural: através da repeticao das etapas 2 e 3 e de métricas de qualidade,
definir a melhor configuracao do modelo fuzzy, ou seja, o nimero de regras adequado
para aplicacao.
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Para identificar este modelo do sistema por meio de dados coletados da planta simu-
lada (modelo nao linear fenomenoldgico (2.1) e 2.4), foi preciso obter tais dados com a
aplicacao de entradas previamente escolhidas para excitar amplamente a dinamica nao
linear da planta, de forma que esses sinais tenham como caracteristica variagao de am-
plitude e variacao de frequéncia (NOWAK, 2002).

O sinal de excitagao adotado foi o APRBS (do inglés amplitude-modulated pseudo-
random bit sequences), um sinal com rica resposta em frequéncia e variacao de amplitude
para alcancar todo o intervalo operacional do sistema nao linear, como usado em (JOR-
DANOU et al., 2022), que propoe uma configuragao de dois tempos de chaveamento
distintos para enriquecer a excitacao do sistema ainda mais. Salienta-se que esse tipo
de sinal tem aplicabilidade delicada para aplicagoes reais, uma vez que por apresentar
excitacao prolongada e de alta frequéncia, pode comprometer a integridade dos elementos
finais de controle e o desempenho global do sistema, considerando as regras de operacao
em vigor. Essa problematica pode ser contornada com uma configuracao mais lenta para
o sinal ou uso de outros sinais mais suaves em complemento a utilizacao do histérico de
dados do sistema, para compor uma base de dados suficientemente representativa sobre
a operacao da BCS. O sinal foi entao aplicado a BCS simulada e os dados de entrada e
saida foram armazenados.

As funcoes de pertinéncia adotadas foram as gaussianas, originando-as por cluste-
rizacao, através do algoritmo Gustafson-Kessel modificado por Babuska, Van Der Veen e
Kaymak (2002). Este algoritmo tem como caracteristica a formagao de clusters elipsoides,
adaptando-se melhor & distribuicio dos dados (BABUSKA, 1998).

De forma geral, a identificagao do modelo, na forma de treinamento supervisionado, foi
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realizado em batelada de dados, conforme as seguintes etapas, resumidas no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocddigo de identificacao do modelo TSK com base em da-
dos.
Entrada: Dados em regime da Planta (X, U)
Dados dinamicos x(k),u(k) para k =1,..., M
Saida: ¢;, 0;, A;, B;, parai=1,...,p

1 inicio

2 para i =1 até p faga /* cada regra */
3 ¢i, 0; < Clusterizacao(X, U, p);

4 para k =1 até M, faca /* peso por regra por dado */
5 | wi(k) < Fuzzifica(x(k), u(k), c;, 0;)

6 fim

7 A;, B; < Minimos_Quadrados(c;, o;, X, U, w;(k))

8 fim

9 para k = 2 até M, faca /* simula o modelo TSK */
10 w;(k) + Fuzzifica(z(k), u(k), ¢;, o;)

11 z(k + 1) < Defuzzifica(w;(k), z(k), u(k), p, A;, B;)
12 fim
13 erro_treino < erro,RMSE(X', X,U, p)
14 Salvar_Modelo(c},o] erro,A;,B;)
15 fim

Os parametros foram inicializados, como o nimero p de regras TSK (pontos de
operagao ou clusters) e as constantes do algoritmo de clusterizacdo. As amostras de
dados dinamicos coletados da planta (divididos em treino e teste M = M; + M,) e o
conjunto de dados em regime foram passados para o algoritmo. Sendo que os dados em
regime foram usados na clusterizacao para mapear as p zonas de operagao, retornando
a definicao destas na forma de fungoes gaussianas centradas em c¢; e dispersas g;. O
desvio-padrao o; é obtido com base nas matrizes de covariancia resultantes do algoritmo
GK, em que a diagonal principal corresponde a variancia dos clusters e sua raiz quadrada
resulta no desvio-padrao. Dessa forma os antecedentes das regras foram definidos.

Através da fuzzificacdo dos M, dados dinamicos, determinou-se o peso de cada regra
para cada amostra e aplicou-se o algoritmo de Minimos Quadrados ponderados por tais
peso, determinando-se as matrizes A; e B; de cada submodelo. Resultando em um modelo
TSK composto por p submodelos lineares. Por fim, o modelo é testado com a parcela de
dados de teste M,,.

Para mensurar a qualidade do modelo sera aplicado a todas as ¢ = 1,...,n saidas
do modelo e aos M, dados medidos o desvio médio quadratico (root-mean-square error -
RMSE), o coeficiente de determinagao (R-squared - R?) e a variancia explicada ( Variance
Accounted For-VAF).

M
1 .
RMSE; = M, Z(%g - xi,j)27 (43)

J=1
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) S (xig — %)
R2=(1- , .
; ( S, —55) ) (4-4)

VAF, = (1 - M) -100%. (4.5)

var(x;)

Para definir a estrutura do modelo fuzzy, um estudo do niumero de regras foi realizado,
através da repeticao do Algoritmo 1 para parametro p no intervalo de 2 a 10 clusters,
avaliando o desempenho de cada configuracao com base nas métricas apresentadas e no
aspecto dimensional do modelo. Por fim, definiu-se o modelo que apresentou melhor
estimagao para um numero de regras/submodelos baixo, em se tratando de consumo de
memoria, mantendo-se a dimensao do modelo reduzida para aplicagao embarcada.

4.2 PROJETO E SINTONIA DO FIHMPC

Para o projeto do FIHMPC ¢ necessario obter o modelo conforme secao anterior, e definir,
por meio de testes, os parametros de sintonia do controlador para determinar a dinamica
desejada.

Os parametros do FIHMPC a serem ajustados sao:

e Horizonte de controle (h.) — define quantos passos de variagdo de controle serao
usado para calcular a solugao 6tima;

e Matrizes de ponderacao:

— Saidas controladas (Q,) — pondera o erro entre a saida real e a referéncia;

— Target econdmico (Q,) — pondera o a aproximagao entre as MVs e o target
desejado;

— Variagoes nas entradas (R) — pondera a variagao do esfor¢o de controle;

— Varidveis de folga das saidas (S,) - pondera a acao das varidveis de folga
da saida, garantindo a factibilidade do problema de otimizacao quanto a
disturbios nas CVs;

— Variaveis de folga das entradas (S,) - pondera a acdo das varidveis de folga
da entrada, garantindo a factibilidade do problema de otimizacao quanto a
distirbios nas MVs.

Uma abordagem heuristica para sintonia foi adotada. Com base em testes, buscou-se
garantir rendimento aceitavel e custo computacional reduzido em relagao a alocacao de
memoria para calculo do controlador, uma vez que o aumento do horizonte de controle
interfere diretamente na dimensao das matrizes e do nimero de esforcos de controle a
serem obtidos. Outros trabalhos similares como Santana et al. (2021) e Fontes et al.
(2020) utilizaram a mesma abordagem e resultaram em uma sintonia mais conservadora
e simplificada, e serviram como base para a sintonia deste controlador.
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4.3 IMPLEMENTACAO E VALIDACAO

A aplicacao do controlador FIHMPC proposto levou em conta o diagrama da Figura 3.1.
A planta BCS foi simulada conforme modelo dinamico apresentado na Secao 2.1 e escrita
em ambiente de codigo Matlab. Enquanto isso, a implementacao do controlador proposto
no sistema embarcado foi realizada na forma de simulagao hardware-in-the-loop (HIL),
conforme diagrama da Figura 4.1.

RCStI'iQf)CS Hy ( k) Envelope .........................

Target Econdmico l Hy(k)  Operacional
v .
—>

Pxk) Aa, ),
Filtro de «—| Boékg, u
Kalman Co (k) v ®
P Duwh
7 — TSKOPOM ()

Figura 4.1: Diagrama da simulacao HIL do FIHMPC por faixa proposto para o sistema
BCS.
Fonte: Autor.

A plataforma de hardware adotada neste trabalho foi o microcontrolador ESP32,
composto pelo processador Tensilica Xtensa LX6, com frequéncia de operacao de 240
MHz, 52 kB de meméria RAM e 4 MB de memoria flash. Esta plataforma escolhida
nao se configura como um sistema de controle industrial dedicado, como um CLP ou
SDCD (Sistema Digital de Controle Distribuido), e, portanto, ndo apresenta a robustez
necessaria para implementacao em instalagoes de éleo e gas, contudo, pode ser usada
como ferramenta de validacao preliminar do objeto de pesquisa, reproduzindo o contexto
embarcado e suas caracteristicas, como os limites de memoria e processamento. Como
a sua linguagem de programagao é C/C++, é possivel reproduzir sistemas modelos de
controle com um baixo custo de aquisicao e um alto poder computacional, conforme
verificado nos trabalhos de Santana (2020) e Santana, Fontes e Martins (2021).

A funcao que implementa o controlador, o respectivo solver, o calculo do envelope e
demais restrigoes, assim como o modelo TSK, foram implementados na linguagem Matlab
e convertidos em linguagem C++ através da ferramenta de geracao de codigo para sis-
temas embarcados - Matlab Coder'. Configurou-se esta ferramenta conforme: conversao
para precisao numérica simples (declaracao de varidveis como single), em fungao da alta

Y(https:/ /www.mathworks.com /products/matlab-coder.html)
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dimensao das matrizes do modelo TSK e originadas da funcao custo do controlador;
funcao convertida como uma biblioteca estatica; linguagem C++; desabilitando dimensao
dinamica de variaveis e preservando as dimensoes originais dos vetores e matrizes; definido
o maximo de 2,5 kB de stack. O solver de otimizacao usado foi o mpcActiveSetSolver, do
Matlab MPC toolboz?, escolhido pela capacidade de processar o problema de otimizacao
com precisao numérica simples. Os codigos foram compilados no software Arduino IDE
1.8.19%, juntamente com os parametros que configuram o problema de controle e o HIL.

Por meio de comunicacgao serial, o Matlab simula o sistema BCS com a integracao do
modelo apresentado na Secao 2.1 e envia os valores das variaveis de saida e a referéncia de
pin desejada para o ESP32. Ao receber, processa a atualizacao do envelope operacional,
calculando a zona de H por (4.1) e (4.2). O modelo TSK atualiza o preditor do contro-
lador. Para estimacao dos estados artificiais do modelo OPOM, optou-se por utilizar o
filtro de Kalman discreto, conforme realizado em Santana et al. (2021), com o modelo
atualizado a cada instante de amostragem, como comentado na Se¢ao 3. As matrizes de
controle sao computadas e o problema de otimizacao é resolvido de forma embarcada,
resultando em: Aug, Yepk, Oy k, Ouk; O Himin € Hpge; 0 nimero de iteragoes do solver,
indices de erro do solver e o tempo computacional do calculo da solucao do controlador
FIHMPC.

Para validacao da técnica de controle proposta, indices de rendimento foram utili-
zados, como a integral da func@o custo (integral of cost function - ICF), o tempo de
permanéncia fora do envelope operacional T,,; e o volume acumulado de producao de
6leo V. Essas grandezas permitem caracterizar o custo total do problema de otimizacao,
a capacidade de manter o sistema em seguranca e a capacidade de produgao do mesmo,
respectivamente.

Os seguintes cenarios de validagao do controlador foram considerados:

e Rastreamento de trajetéria sobre efeito de disturbios nao medidos: através de
cenarios realistas de implementacao de um sistema BCS, sao aplicados ruidos e
disturbios nas principais variaveis nao medidas do sistema para analisar o efeito da
abordagem fuzzy adaptativa sobre a linha de controle IHMPC;

e Otimizagao economica: neste cendrio, visou-se avaliar a possibilidade de inclusao de
aspectos economicos no controlador, a fim de otimizar aspectos como o uso racional
dos recursos do sistema e o efeito energético dessa abordagem:;

e Avaliacao computacional: através das medidas de tempo de processamento e memoria
utilizada, avaliou-se a viabilidade e o rendimento da técnica de controle embarcada
em simulacao HIL em comparacao aos trabalhos similares.

2 (https:/ /www.mathworks.com /products/model-predictive-control.html)
3 (https://www.arduino.cc/en/software)



Andlises e validag¢des do processo de identifica¢ao do modelo TSK e das caracteristicas da técnica de

controle proposta em sistema BCS.

RESULTADOS

Nesta secao sao apresentadas a identificagao do modelo TSK, a aplicacao do controlador
FIHMPC embarcado em microcontrolador ESP32 e sua andlise de rendimento numérico-
computacional.

5.1 EXTRACAO DE DADOS DA PLANTA

O modelo BCS (2.1) e (2.4) foi simulado com tempo de amostragem de 1 segundo usando
o algoritmo de resolucao de sistemas nao lineares Trust-Region-Dogleg. Dois sinais de ex-
citacao do tipo APRBS nao-correlacionados foram gerados para as entradas f,.; € [35;65]
Hz e z.,, € [0,100] %, conforme utilizado em Jordanou et al. (2022) para identificacao
por treinamento supervisionado de um sistema BCS. Para exploracao de mais condigoes
de operacao, os sinais foram compostos por duas se¢oes com tempo minimo de chave-
amento (T,,:,) de 20 e 70 segundos para a primeira e segunda parte, respectivamente,
conforme Figura 5.1. Esses tempos minimos foram definidos com avaliacao temporal da
dindmica mais lenta do sistema, associada aos atuadores (definidas em Af,,,, = 0,5 Hz/s
e Azemaz = 1,0 %/5).

A aplicagdo do sinal da Figura 5.1 no sistema BCS simulado resultou na reposta
dinamica da Figura 5.2, compondo os dados a serem utilizados no processo de identificacao
da planta pelo modelo TSK. Além dos dados em questao, foram obtidos pontos em regime
para as combinacoes de entradas da Figura 5.3 com os respectivos valores de regime
das variaveis pypn, pin € H, formando um conjunto de 100 amostras para as etapas de
identificagao fuzzy TSK a serem desenvolvidas na préxima secao.

5.2 IDENTIFICACAO DA PLANTA POR MODELO TSK

Com os dados extraidos do sistema BCS, seguem-se as etapas descritas na Secao 4.1 para
a identificacao do modelo fuzzy TSK correspondente. O conjunto de dados dinamicos foi
separado em 80 % para treino e 20 % para teste aplicados a etapa de MQ.

38
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Figura 5.1: Sinais APRBS para a identificacao da BCS pelo modelo TSK.
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Figura 5.2: Dados coletados da BCS de p,n, pin € H para o sinal de excitacao aplicado.

Na etapa de treinamento, o método de validagao cruzada k-fold foi aplicado para
k = 4. O método de clusterizacao Gustafson-Kessel mapeou as regides de operacao
utilizando o conjunto de dados de 100 amostras em estado estacionario. Este algoritmo foi
configurado conforme indicado em Babuska, Van Der Veen e Kaymak (2002), resultando
em expoente de imprecisao m, = 2, a tolerancia de terminacao em 1073, o ntimero de
condicao limiar B = 10% e ponderacdo para covariancia v = 0, 95.

As regioes obtidas foram representadas pelas fungoes de pertinéncia gaussianas, com
a obtencao dos seus respectivos centros ¢ e os desvios-padrao o. Os dados de treinamento
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Figura 5.3: Combinacgao das entradas em regime para mapeamento do sistema nos diver-
sos pontos de operacgao possiveis - dados para clusterizacao fuzzy.

correspondentes a dinamica do sistema foram usados nos minimos quadrados (Problema
(2.18)) para definir os submodelos lineares relacionados a cada regido ou regra fuzzy.

O numero adequado de regras (p) para o modelo fuzzy foi avaliado através dos indices
de qualidade RMSE, VAF e R?. Repetiu-se o processo de identificacio considerando
2 a 10 regras e a etapa de teste foi realizada com predicao infinitos passos a frente
(simulagao livre), resultando quantitativamente nos respectivos indices na Figura 5.4.
Pode-se observar nestes ntimeros que p = 3 regras apresenta a melhor relagao entre
desempenho (menores valores para RMSE e maiores para VAF e R?) e dimensio do
sistema para as trés variaveis estimadas. Resultando em uma configuragao de modelo de
dimensao reduzida, mas capaz de representar bem a dinamica do sistema BCS.

O modelo TSK obtido tem os termos antecedentes (fungdes de pertinéncia por regras)
configurados segundo as Figuras 5.5 e 5.6, resumidamente apresentado na Tabela 5.1. As
fungoes de pertinéncia obtidas apresentam uma relagao logica coerente com o sistema,
de forma que se formou trés combinagoes: frequéncia do motor baixa com abertura de
choke alta; frequéncia do motor alta com choke baixa; e frequéncia alta com abertura
de choke alta, resultando em trés regioes de operacao, em que a abertura de valvula
apresenta maior relevancia na nao linearidade do sistema, conforme esperado. Além
disso, para altas frequéncias e grandes aberturas da choke temos uma pressao de entrada
baixa, resultando em uma regiao de alta vazao, conforme relacionado pelo controle via
rastreamento da pressao de entrada.

As respostas em simulagao livre do modelo TSK sao apresentadas em Figura 5.7,
Figura 5.8 e Figura 5.9. Tais comportamentos dinamicos indicam uma aproximacao
suficiente do modelo fuzzy LPV proposto para um ntmero reduzido de regras, validando-
o como uma escolha prética.

O submodelo linear correspondente a segunda regra do modelo fuzzy em Tabela 5.1
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Figura 5.4: Anélise do indice RM SFE sob variacao do nimero de regras do modelo fuzzy
TSK.
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Figura 5.5: Fungoes de pertinéncia das varidveis preditas pyn, pin € H.

foi escolhido como comparagao (linhas tracejadas azuis das Figura 5.7, Figura 5.8 e Fi-
gura 5.9). Este modelo linear constitui um modelo de predi¢ao fixo e representa uma
condicao operacional préxima a pressao de entrada baixa e a vazao alta, situacao desejada
em um processo de producao de 6leo com sistemas BCS. Entretanto, se o sistema BCS
opera um pouco longe desta condigao operacional, o desempenho de seu modelo linear re-
sultante se deteriora, conforme quantificado pelos indices de desempenho apresentados em
Tabela 5.2. Quando comparado ao desempenho obtido do modelo linear fixo, é possivel
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Figura 5.6: Fungoes de pertinéncia das varidveis manipuladas f..r e z.,,,-

Tabela 5.1: Regras fuzzy TSK identificadas para caracterizar os espagos de operagao do
sistema BCS.

porf () pnf (bar) H/ () /2 2, [0)
Regra c o c o c o c o c o
1 28,309 11,634 71,008 9,268 439,035 131,958 42415 5919 62,333 25,263
2 32,658 13,547 54,653 13,211 714,176 168,266 54,817 7,094 62,470 22,753
3 66,194 27567 77,132 17,369 770,384 194,465 54,412 7,100 23,455 21,556

notar que o modelo fuzzy produz uma redugao RMSE de [47,6618;48,8552;9, 7568] %, e
um aumento de VAF e R? em [73,9428; 44, 9488; 1, 3196] % e [77,8972; 45, 3081; 1, 6466] %,
respectivamente. FEstes resultados validam o uso da abordagem TSK como modelo de
predicao, ainda que para infinitos passos a frente - condicao desejada para o problema
de otimizacao de horizonte de predigao infinito, ainda que nao explorado no processo de
predicao.

Tabela 5.2: Comparacao de predi¢ao em simulagao livre entre modelo fuzzy TSK LPV e
modelo linear para os dados de teste.

Indice Modelo pyn/(bar) p;,/(bar) H/(m)
TSK 0.1076 0.1061 0.0992

RMSE 2 0.2057 0.2074  0.1099
R TSK 0.8582 0.9005 0.9336
2 0.4824 0.6197  0.9185
TSK 86.8750  90.5105  93.5374
07
VAF /(%) 2 49.9447  62.4430 92.3193

As matrizes dos submodelos lineares que compdem o modelo fuzzy foram convertidas
offline na forma OPOM equivalente, para incorporar ao controlador proposto. De forma
que o custo computacional de conversoes recorrentes (MATOS; CHAGAS; MARTINS,
2021) é evitado, uma vez que a légica fuzzy agrega diretamente as matrizes do modelo

OPOM.
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Figura 5.7: Predicao infinitos passos a frente da pressao de cabeca de pogo para os dados
de teste.
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Figura 5.8: Predicao infinitos passos a frente da pressao de entrada de pogo para os dados
de teste.

Na proxima se¢ao, o modelo encontrado foi testado no controlador em ambiente em-
barcado e sobre efeito de distirbios para observar a eficiéncia da técnica de controle

proposta.
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Figura 5.9: Predicao infinitos passos a frente da altura manométrica para os dados de
teste.
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5.3 FIHMPC

Nesta secao sao apresentados os resultados do controlador proposto para casos descritos
na Secao 4.3.

A sintonia utilizada nos casos testados é apresentada na Tabela 5.3. A denominacao
IHMPC corresponde ao controlador com modelo de predigao fixo (submodelo 2) apresen-
tado na secao anterior, enquanto a denominacao FIHMPC caracteriza o controlador com
modelo de predigao TSK, nas situagoes com e sem uso de target econémico (maximizagao
da abertura da valvula choke). Os ajustes de sintonia foram realizados empiricamente,
suficientemente para manter o controlador com rendimento aceitavel, sem estender seu
custo operacional, em caso de maior horizonte de controle.

Tabela 5.3: Controller parameters.

Parametros IHMPC FIHMPC FIHMPCyargetorr
m 2 2 2
Q, [30, 20] (30, 20] (30, 20]
R [5, 5] 5, 5] 5, 5]
Q. 0,1] 0,1] 0,0)
S, x 10° [5, 5] 5, 5] 5, 5]
S. [1x 1075,100] | [1 x 1075,100] [1,1] x 107¢
Wpnin [35 Hz, 0 %)]
Wpnax [65 Hz, 100 %)
JAN D I [0.5 Hz, 1 %]
Ymin [pin(ref)(t)a Hut(t)]
Ymax [pm(ref) (t)7 Hdt(t)]

O primeiro cenario de comparacao avalia o efeito do modelo de predicao TSK sobre
o controlador, em relagao ao modelo fixo sobre a influéncia de distirbios nao medidos e
com o objetivo de rastreamento de trajetéria. A resposta dinamica do sistema controlado
para seguir a trajetoria proposta, respeitar as restricoes e rejeitar o efeito de disturbios
nao medidos pode ser observada nas Figuras 5.10 a 5.16. A pressao de entrada da BCS foi
direcionada a atingir quatro patamares que percorrem o intervalo de atuacao do sistema
BCS e, por consequéncia, suas diversas regices de operacao. Ruido gaussiano de N (0, d?)
com d = diag([0.42 bar; 0.3 bar;3 m]) e um conjunto de distirbios do tipo degrau foram
aplicados, sendo 6p,(250 s) = +4 %, 0p.(700 s) = —2 %, dp,(1100 s) = +30 % e
dpin (1400 s) = +2.1 bar.

Os controladores, no geral, convergiram o sistema para a referéncia, principalmente na
compensagcao dos distirbios nao medidos gerados sobre o sistema, em funcao da agao inte-
gral, produzida pela forma incremental das entradas. No entanto, o controlador IHMPC
apresentou rendimento inferior, especialmente para as mudancas de pi,(rep) = 60 para 90
bar, como também de pi,ef) = 75 para 50 bar. Estes resultados indicam uma resposta
mais lenta para o controlador de modelo fixo, se comparado ao FIHMPC. Em destaque,
o controlador IHMPC apresentou melhor rendimento nas regioes de menor amplitude
de p;n, como esperado, ja que corresponde a regiao de operacao do seu modelo fixo. O
controlador FIHMPC gerou uma resposta balanceada sobre a faixa de nao linearidades
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do sistema decorrente da atualizagao continua do modelo de predicao, resultado similar
ao obtido em Santana et al. (2021). Além disso, este alcan¢ou uma redugao de -21,85 %
para o erro acumulado de trajetéria da pressao de entrada em comparagao ao IHMPC.
De forma geral, as grandes variacoes de setpoint aumentam a discrepancia do modelo
linear em relacao a planta, explicando o melhor rendimento da abordagem adaptativa.

T I
......... Setpoint - faixa|
—FIHMPC
----IHMPC

5p17n

| |
0 200 400 600 800 1000 1200
Tempo / (s)

Figura 5.10: Pressao de entrada da BCS para o FIHMPC e IHMPC.

1400 1600

Como definido, o objetivo da técnica era controlar também a dinamica da planta em
relacao ao envelope operacional, definindo a faixa de operacao da altura manométrica. A
Figura 5.11 apresenta o comportamento de cada controlador, assim como a atualizacao da
faixa de operagao calculada como base na restrigao de envelope operacional. Otimiza-se os
set-points artificiais para manter o sistema na faixa aceitavel de operagao, flexibilizando
esse tipo de restricao para o seu rastreamento e possibilitando estender a operagao comum
da BCS em regioes de operagao economica e tecnicamente mais viaveis. E notével que em
alguns pontos ocorre o desrespeito momentaneo aos limites do envelope devido a acao das
variaveis de folga utilizadas para factibilizar o problema de otimizacao do controlador,
que atuam, principalmente, por efeito dos disturbios interferindo no sistema.

Na Figura 5.12 confirma o efeito dos distirbios interferindo no sistema, desviando as
trajetérias e violando momentaneamente o envelope operacional. Nestas circunstancias,
o problema de otimizacao se mantém viavel pelo efeito das variaveis de folga, apresen-
tadas na Figura 5.13. Segundo as trajetorias sobre o envelope, o controlador IHMPC
apresentou desempenho inferior em exceder a restricao do sistema, especialmente com a
entrada dos distirbios na pressao de reservatorio. O controlador FIHMPC utilizou as
variaveis de folga com menor intensidade e duracao para absorver o efeito dos distirbios
em comparacao do IHMPC. De forma geral, as variaveis de folga indicam o erro apro-
ximado entre p;, e H em relagdao as suas referéncias e para z. para o target econémico
adotado.
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Figura 5.12: Trajetdrias sobre o envelope operacional sobre a aplicagao dos controladores
FIHMPC e IHMPC.

As variaveis manipuladas de cada controlador sao apresentadas na Figura 5.14 e in-
dicam a similaridade de comportamento entre ambos, em especial para o respeito as
restricoes de f e z.. As diferencas sao notdveis nos instantes de transicao entre regices
de operacao, correlacionando com as respostas das varidveis controladas comentadas an-
teriormente.

O controlador FIHMPC, como explicado, é formado pelo modelo fuzzy e sua apro-
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Figura 5.13: Variaveis de folga dos controladores FIHMPC e IHMPC.
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Figura 5.14: Varidveis manipuladas dos controladores FIHMPC e IHMPC.

ximagao ao comportamento nao linear do sistema. A Figura 5.15 mostra a atualizagao do
modelo conforme o sistema alterou sua regiao de operacao. Isto permite confirmar que o
modelo do controlador IHMPC (regiao 2) ¢ relacionado a uma maior vazao de produgao
de éleo (acima de 1000 s na figura), explicando o menor rendimento deste controlador em

regioes de baixa vazao.

Sumariamente, o controlador FIHMPC apresenta resposta favoravel em comparacao a
sua versao IHMPC. Conforme mostrado na Figura 5.16, o custo do controlador FIHMPC
é inferior ao IHMPC, especialmente nas regioes de transicoes ou disturbios, uma vez que
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Figura 5.15: Atualizacao do modelo fuzzy usado no controlador FIHMPC.

uma menor amplitude e uma mais rapida convergencia sao alcancas. Este resultado é con-
firmado pelo ICF apresentado na Tabela 5.4, j& que o FIHMPC tem custo total 15,93 %
menor que o IHMPC. O FIHMPC também apresenta uma trajetéria mais rapida e curta
fora do envelope, com Ty 13,27 % menor que seu concorrente, conforme Figura 5.12. O
volume produzido V; tem valor similar, com uma pequena diferenca de 0,3 % maior para
o FIHMPC, ou seja, este controlador mantém a producao do sistema com uma operacao
mais segura e com menor desgaste do sistema BCS frente ao controlador IHMPC.

Tabela 5.4: Comparacao normalizada entre os controladores pela integral da funcao custo
(ICF), tempo fora do envelope (Toy) € volume de 6leo produzido (Vr).

Indice ~ IHMPC FIHMPC
ICF x10° 23515  1,9769
Tt/ () 324 281
Vy/(md) 14,8140 14,8580
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Figura 5.16: Funcao custo dos controladores FIHMPC e IHMPC.
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5.3.1 Otimizacao econdémica

Nesta secao, avalia-se o uso do target economico de abertura da valvula choke e como o
sistema BCS reage em cada cendrio.

Na tabela 5.3, a coluna FIHMPCiyeetorr refere-se ao controlador FIHMPC sem o
uso do target, de forma que a maximizacao da abertura da véalvula nao faz parte do seu
problema de otimizacao. Para isso, a Q, é zerada para desabilitar a parcela da funcao
custo associada ao target e S, precisa ser aproximada a zero para nao influenciar no
custo total, porém nao pode ser zerada para garantir que a matriz Hessiana permaneca
positiva definida. O controlador utilizando o target, FIHMPC é o mesmo utilizado na
secao anterior.

Avaliando a pressao de entrada, Figura 5.17, nao se nota diferenca significativa entre
as abordagens comparadas. Ambos controladores conduziram o sistema para a referéncia
desejada e compensaram os disturbios nao medidos. Esperava-se que fosse esse o com-
portamento da pressao de entrada, uma vez que o baixo peso associado ao uso do target
nao torna sua otimizacao uma prioridade em relacao as demais parcelas otimizadas.

Em relacao as trajetérias sobre o envelope operacional, mostradas em Figura 5.18,
mudancas significantes podem ser notadas. O controlador FIHMPCy,getorr permitiu
menos instantes de fuga do envelope por efeito dos disturbios, o que pode ser escolhido
como uma abordagem de operagao mais segura a longo prazo para o funcionamento do
sistema, mesmo que nao seja alcancado o mesmo rendimento energético que com o uso

de FIHMPC.
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Figura 5.17: Pressao de entrada do controlador FIHMPC com e sem o uso do target
econodmico.

Na Figura 5.19 é possivel verificar que o FIHMPC leva a z. = 100 % o quanto antes,
considerando os graus de liberdade disponiveis, o cenario e sintonia adotados. Além
disso, ocorre também a reducao da frequéncia de rotacao da bomba em comparacao ao
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controlador

FIHMPCpgetorr. Na pratica, cumpre-se o objetivo de manter a vélvula choke o mais
aberta possivel, por consequéncia reduzindo a perda de carga gerada pela valvula, e,
consequentemente, reduzindo o consumo energético do motor elétrico da BCS em cerca
de 2,93 %. Essa operacao pode ser ainda mais benéfica para a vida ttil do sistema se a
frequéncia nominal deste for mantida por maiores intervalos de tempo, incluindo também

esse target economico.
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Figura 5.19: Varidveis manipuladas na comparagao economica do FIHMPC.
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5.3.2 Avaliacao Computacional

Considerando a principal contribuicao desse trabalho, o embarque de controladores FIHMPC
para o sistema BCS, analisou-se o impacto computacional na aplicacdo embarcada, a fim
de validar o comportamento em hardware dedicado. Com base no cendrio de rastrea-
mento de trajetéria, inicialmente apresentado, foi realizado um conjunto de testes com
10 execugoes do controlador FIHMPC no sistema ESP32, considerando a existéncia de
ruidos externos ao sistema e diferentes momentos de uso do hardware.

Em se tratando do processo de compilacao na plataforma, o programa Arduino IDE!
indicou um uso de 21 % da memoria flash, ou seja, o espago de armazenamento de
programas. A memoria dinamica utilizada se manteve em torno de 36 % e a memoria
de heap de 9,14 %. Estes valores apresentados indicam um uso relativamente baixo do
hardware, sem ultrapassar as especificacoes do mesmo. Isto pode indicar que outras
plataformas com especificacoes inferiores a do ESP32, como por exemplo, sistemas de
controle industriais atuais, sao capazes de suportar a solugao de controle aqui proposta.
Abre-se, portanto, a possibilidade de exploragao das técnicas avancadas nas instalagoes
offshore nos chamados “pogos inteligentes” (TAHA; AMANI, 2019).

O problema de otimizacao do controlador executado no ESP32 apresentou um niimero
maximo de 12 iteragoes no conjunto de testes feitos, segundo a Figura 5.20. Além disso,
manteve-se majoritariamente abaixo do valor médio calculado. O tempo computacional
para cada instante de tempo de execucao, exibido na Figura 5.21, apresentou uma res-
posta similar as iteragoes, como esperado. Para a aplicacao em tempo-real da proposta de
controle, o tempo de computo da solucao do problema de otimizacao nao deve ultrapassar
o periodo de amostragem do sistema e essa resposta foi observada, uma vez que o tempo
maximo foi 20 vezes menor que o periodo de amostragem de 1 segundo, o equivalente a
cerca de 5,32 % do AT.

A anélise estatistica para o tempo computacional mostrada na Figura 5.22, conside-
rando os 10 testes de 1700 amostras, indica que a distribui¢ao temporal se mantém na
faixa de 48,70 s a 50,54 s, além de nao exceder os 52,29 s. Estes resultados validam
a abordagem de controle avancado proposta para pocos de petréleo como computacio-
nalmente viavel para sistemas embarcados e para aplicagao nas instalagoes isoladas dos
sistemas BCS, especialmente offshore.

Y(https://www.arduino.cc/en/software)
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Figura 5.20: O nimero médio, maximo e minimo de iteragoes para cada passo de tempo
do FIHMPC embarcado no ESP32.
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do FIHMPC embarcado no ESP32.
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Neste capitulo sao compilados as principais contribuicoes da técnica proposta e apresentadas as possibi-

lidades futuras de continuacdo.

CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSAO

No decorrer deste trabalho foi apresentada a proposta do primeiro controlador preditivo
com garantia de factibilidade com o modelo de predigao na forma de um sistema de
inferéncia fuzzy TSK, considerando uma abordagem por faixa e a aplicacao embarcada
em sistemas de elevacao artificial do tipo BCS. O FIHMPC, aqui batizado, demonstrou
rendimento e robustez consistentes com o esperado, além de nao depender da existéncia
ou aquisicao de um modelo fenomenoldgico representativo, também nao foi preciso que
todas as variaveis do processo fossem mensuradas ou estimadas.

Em termos de identificacao, o modelo fuzzy TSK obtido foi suficiente para representar
a dinamica do sistema BCS. Este modelo foi capaz de absorver a dinamica nao linear da
planta e representa-la como um modelo LPV. A abordagem por clusterizagao para deter-
minar os pontos de operagao e encontrar o submodelos associados permitiu a obtencao de
um modelo de baixa ordem e com sentido fisico no que diz respeito a interpretabilidade.
Isto favoreceu a implementacao embarcada, especialmente com o aumento dimensional
atrelado a forma OPOM.

A representatividade do modelo de predi¢ao para mais de um ponto de operacao per-
mitiu a atuagao do controlador sobre toda a faixa do processo nao linear. Confirmando o
objetivo de sintetizar uma lei de controle preditivo que agregasse a capacidade de predicao
nao linear, com as caracteristicas da abordagem linear, em especial o peso computacional
do problema de otimizacao. Além disso, evitaram-se linearizacoes sucessivas de um mo-
delo fenomenoldgico nao linear, reduzindo a computacao em tempo real e o conhecimento
especializado do sistema. Nao sendo necessario também, estimar outras variaveis fisicas
ou parametros do sistema. Esta contribuicao foi intensificada pela ado¢ao da abordagem
do envelope operacional como funcao da frequéncia em substituicao a vazao — uma me-
dida raramente disponivel em instalacoes reais e que em outros trabalhos precisou ser
estimada.

o6
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Os resultados da implementacao embarcada no microcontrolador ESP32 mostraram
que a abordagem FIHMPC estende a regiao operacional com melhor desempenho global,
mantendo a viabilidade do problema de otimizag¢ao, mesmo em um ambiente embarcado
com recursos computacionais limitados. O desempenho do controlador em uma ampla
faixa de operacao, juntamente com sua baixa carga computacional, pode indica-lo como
uma opcao mais viavel em comparacao com leis de controle nao lineares, que seriam
utilizadas para o mesmo proposito, mas com maior carga computacional.

O FIHMPC baseado em dados exibe a capacidade de manter o sistema na faixa de
operacao em uma situagao de disponibilidade reduzida de grandezas medidas. Também
foi demonstrado um desempenho aceitavel para lidar com a perturbagao mais comum do
sistema de pogos de petréleo por BCS, mantendo a estabilidade do sistema no cenario de
disturbios avaliado.

O baixo uso de memoria e processamento do algoritmo valida a técnica de controle
proposta em um ambiente embarcado e indica que as especificagoes do microcontrolador
ESP32 superam os requisitos computacionais.

6.2 TRABALHOS FUTUROS
Como base nos resultados alcancado e na validacao preliminar da técnica, sugere-se:

e avaliar o esquema proposto mediante um hardware comercial com especificagoes
compativeis com o ambiente de poco de petroleo e operagao industrial segura, como

os CLPs e SDCs;

e avaliar a aplicacao da técnica considerando condigoes de operagao multifasicas,
especialmente para validar a abordagem de identificacao fuzzy em condicoes de
intensas variagoes de dinamica;

e agregar a estabilidade robusta a técnica, uma vez que a estabilidade nominal é
perdida, considerando que o modelo fuzzy estabelece um politopo para representar
a dinamica do sistema, em que os vértices sao os submodelos lineares;

e expandir o trabalho para um campo de petréleo, considerando multiplos pocos,
incluindo formulacoes cooperativas-distribuidas do MPC;

e avaliar técnica com a inclusao de objetivos econémicos - economic MPC (em tnica
camada);

e abarcar sistemas de detecgao, diagndstico e isolamentos falhas tipicas de pogos com
BCS em formulacoes MPC tolerantes a falhas.
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