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Resumo

Este estudo busca o desenvolvimento de técnicas de identificacao de modelos
para sistemas de producao de petroleo utilizando o método de colocacao (collocation
method). Combinando este método com técnicas de otimizacdo nao-linear resolve-se
um problema de encontrar os parametros e condi¢cdes iniciais de um modelo dinamico

nao linear que melhor descrevem a resposta de um sistema no tempo.

O collocation method é um caso particular do método Implicito de Runge-Kutta
(IRK), que consiste na solucao numérica de equacdes diferenciais e equacdes difer-
enciais algébricas.

Em particular, inicialmente verifica-se se a estratégia € realizavel utilizando
um simples circuito RLC e, ap6s a validacdo, a técnica € utilizada para resolver a
identificacdo de um poc¢o produtor de petroleo e gas. Para identificacdo da resposta
do sistema foi utilizado um modelo de baixa ordem, com apenas 3 estados, que pode
ser utilizado numa malha de controle. Utilizando os dados de simulacao deste modelo
de baixa ordem, o problema de identificacao € facilmente resolvido com boa precisao.
Estes resultados iniciais impulsionaram a busca de dados reais ou de simuladores
complexos de fluxo multifasico (e.g.; OLGA) para serem usados como referéncias da
estratégia.

A implementacao foi realizada com o emprego de ferramentas de modelagem
como Modelica e solvers de otimizacao disponibilizados através do pacote Optimica.
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Abstract

This study seeks to develop techniques for identifying models for oil production
systems using the collocation method. Combining this method with nonlinear opti-
mization techniques results in an effective strategy to find the parameters and initial
conditions of a nonlinear dynamic model that best describe the time response of a
system.

The collocation method is a particular case of the Implicit Runga-Kutta (IRK) me-
thod, which is suitable for the numerical solution of differential equations and differential
algebraic equations.

After testing and validating the collocation method with a simple application to
the identification of the parameters of a RLC circuit, using a simple RLC circuit and after
validation, the technique is used to solve the identification of an oil and gas producing
well. To identify the system response it was used a low-order model, with only three
states, which can be used in a control loop. Using the simulation data of this low-order
model, the identification problem is easily solved with good accuracy. The initial results
have motivated the search for real data or complex multiphase flow simulators (eg:
OLGA) to be used as reference to the strategy.

The implementation was carried out with the use of modeling tools like Modelica
and the optimization solvers available through the Optimica package.
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Chapter1: Introdu¢ ao

Estimacédo & o processo de inferir o valor de uma quantidade de interesse a
partir de observacodes indiretas, imprecisas e incertas. O proposito da observacao
pode ser, por exemplo: (a) a determinacdo da orbita de planetas (Laplace, Gauss,
Legendre); (b) a determinacdo da posicado e velocidade de uma aeronave em um
sistema de controle de trafego aéreo; (c) a determinacao de parametros de um modelo

de sistema como forma de predizer o estado fisico do mesmo, entre outros.

Em um processo real, existem diversos fatores que podem alterar seu com-
portamento. Tais fatores sao facilmente notados ao modelar o processo: ao alterar
0s parametros verificamos uma mudanga nas variaveis de saida. Por exemplo, a re-
sisténcia nos fios de transmissao de energia influenciam a corrente de um circuito
elétrico. Essas mudancas, mesmo que sutis, podem influenciar na performance e

estabilidade de técnicas de controle.

Este trabalho é a extenséo de um trabalho anterior E], onde foram desenvolvi-
dos modelos nao lineares de uma plataforma de producao de petroleo e gas. Com
o conhecimento do modelo e possuindo medi¢cdes do processo € possivel estimar os
parametros dos modelos, com a utilizacdo de uma ferramenta para amostragem e
coleta de dados chamada collocation method ], B], e técnicas de otimizacao. E-
xistem outras técnicas como o filtro de Kalman, maximum likelihood, entre outras que
permitem a estimacao de parametros. Entretanto, “verificou-se que as técnicas de
otimizacao sdo mais robustas e viaveis do que o filtro de Kalman’fE]. “Para sistemas
nao-lineares, o filtro de Kalman é comumente aplicado na pratica. Enquanto o filtro de

Kalman é relativamente facil de implementar, tem sido demonstrado (ﬁ o filtro possui
I

As equacdes dos modelos foram codificadas usando uma linguagem de alto

um desempenho insatisfatorio em sistemas altamente nao-lineares”

nivel para modelagem de sistemas chamada Modelica, baseada em equacdes e ori-
entada a objetos projetada para modelagem grafica e textual de sistemas fisicos com-
plexos. O ambiente computacional JModelica.org foi usado para compilar o modelo.
Este ambiente também faz a interface do modelo com ferramentas de simulacdo e de
otimizacao.

O Capitulo [2] descreve o collocation method, ferramenta utilizada para a es-
timacdo dos parametros. O Capitulo [3] apresenta as ferramentas utilizadas para a



implementacdo dos problemas. O Capitulo [4] descreve os problemas de estimacéao
e seus resultados. O Capitulo B apresenta as conclusdes finais e possibilidades de
trabalhos futuros.



Chapter2: Collocation Method

Neste Capitulo sera possivel ver uma explicacdo sobre sistemas dinamicos,
0S quais terdo seus parametros estimados pelo collocation method (combinado de
técnicas de otimizacdo). Desta forma, este collocation method € um caso particular
do método Implicito de Runge-Kutta (IRK), onde demonstra-se o equacionamento e
deducao deste.

Além dessa explicagcdo, uma outra forma de estimacao de parametros também
é descrita neste Capitulo: os filtros de Kalman. Este, porém, é citado brevemente, por
conta das desvantagens que apresenta perante o collocation method.

Ao final do Capitulo, portanto, apresenta-se um exemplo do collocation method,
por ser um método mais adequado neste trabalho, para melhor entendimento.

2.1: Sistema Din amicos

Um sistema dinamico € um conceito matematico, caracterizado por uma regra
fixa que descreve a dependéncia do tempo de um ponto em um espago geomeétrico,
portanto € um sistema que evolui no tempo. Normalmente, estes sistemas tém en-
tradas e saidas. A qualquer momento, um sistema dinamico tem um estado determi-
nado por um vetor de nUmeros reais que pode ser representado por um ponto em um
espaco de estado apropriado. Pequenas variacdes no estado do sistema criam pe-
guenas mudancas nos valores do sistema. A regra de evolugao do sistema dinamico
descreve o que os estados futuros seguem a partir do estado atual. A regra € deter-
ministica; em outras palavras, para um dado intervalo de tempo apenas um estado
futuro decorre do estado atual. A regra normalmente € definida por um conjunto de
equacodes diferenciais algébricas (DAE), no molde de

dx
i flz(t),u(t), w(t),t) (2.1a)
g(z(t),u(t),w(t),t) =0 (2.1Db)

onde x(t) é o vetor de estados do sistema, u(t) & o vetor de sinais de controle, w(t)
€ 0 vetor com as variaveis algébricas e f e g sao funcdes que envolvem todos 0s

componentes anteriores.



Uma vez que o sistema possa ser resolvido, dado um ponto inicial, & possivel
determinar todas as suas posi¢des futuras, uma colecédo de pontos conhecidos como
trajetoria. Para sistemas dinamicos simples, conhecendo a trajetoria € muitas vezes
suficiente para obter suas posicdes futuras, mas a maioria dos sistemas dinamicos
sdo muito complicados para serem entendidos em termos de trajetorias individuais.

As dificuldades surgem porque:

» Os sistemas estudados somente sao conhecidos de maneira aproximada. Os
parametros do sistema podem nao ser conhecidos com precisao ou termos da
equacao podem estar faltando. As aproximagodes utilizadas podem invalidar a
validade ou relevancia de solugcdes numéricas. Para responder a estas per-
guntas varias nocoes de estabilidade foram introduzidas no estudo de sistemas
dinamicos, como a estabilidade de Lyapunov ou estabilidade estrutural. A esta-
bilidade do sistema dinamico implica que ha uma classe de modelos ou condi-
coOes iniciais para os quais as trajetorias sejam equivalentes. A operacao para a
comparacao de Orbitas para estabelecer sua equivaléncia muda com as diferen-
tes no¢Oes de estabilidade.

O tipo de trajetoria pode ser mais importante do que uma trajetoria particular.
Algumas trajetérias podem ser periddicas, enquanto outras podem vagar por di-
ferentes estados do sistema. A classificacdo de todas as trajetorias possiveis
levou ao estudo qualitativo de sistemas dinamicos, isto €, propriedades que nao
mudam com a alteracdo de coordenadas. Sistemas dinamicos lineares séo e-
xemplos de sistemas dinamicos em que as classes de possiveis Orbitas sao
compreendidas.

» O comportamento de trajetérias como uma funcdo de um parametro pode ser
0 que € necessario para uma aplicacdo. Como o parametro pode ser variado,
0s sistemas dinamicos podem ter pontos de bifurcacdo, onde o comportamento
qualitativo do sistema dindmico muda. Uma bifurcacdo ocorre quando uma pe-
quena mudanca feita nos valores dos parametros de um sistema provoca uma
mudanca repentina em seu comportamento. O ponto onde essa mudanca oca-
siona a bifurcacao € chamado de ponto de bifurcacdo. Por exemplo, pode ir de
ter apenas movimentos periddicos ao comportamento aparentemente erratico,
como na transicao para escoamento turbulento de um fluido. Bifurcagdes ocor-

rem em ambos 0s sistemas continuos e sistemas discretos.



2.2: Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um estimador denominado problema linear quadratico, o
qual consiste no problema de estimar o estado instantaneo de um sistema dinamico
linear perturbado por ruido branco, através do uso de medi¢des linearmente rela-
cionadas com este estado, porém corrompidas pelo ruido branco.

Uma das primeiras aplicagcbes do filtro de Kalman foi o controle de sistemas
dinamicos complexos tais como: processos de manufatura, aeronautica e astronauti-
ca, navios, etc. Desde o momento da sua introducao, o filtro de Kalman tem sido objeto
de extensa pesquisa e aplicacdo, em especial na area de navegacao autbnoma ou
assistida. Isto é provavelmente devido, em grande parte, aos avan¢os da computacao
digital que tornaram pratica a utilizacao do filtro, mas também a relativa simplicidade
e robustez do proprio filtro. Raramente as condicdes necessarias para otimizacao
realmente existem e, no entanto, o filtro funciona bem para muitas aplicagoes apesar

desta situacao @].

Para controlar um sistema dinamico, precisa-se primeiro saber o que ele esta
fazendo. Para estas aplicacdes, nem sempre é possivel ou desejavel medir toda
variavel que se deseja controlar, e o filtro de Kalman permite uma maneira de inferir a
informacdo faltante através de medicdes indiretas e ruidos.

Sob o ponto de vista pratico, algumas perspectivas do filtro de Kalman H] podem
ser consideradas:

» Trata-se apenas de uma ferramenta: Ele nao resolve nenhum problema por
si mesmo. Nao se trata de uma ferramenta fisica, de um ente ou ferramenta

matematica para tornar o trabalho mental mais eficiente.

« E um programa computacional: Ele foi chamado de idealmente preparado para
um computador digital, em parte porque utiliza uma representacao finita de um
problema de estimacao por um numero fixo de variaveis. Entretanto, admite-se

que essas variaveis sejam nameros reais, com precisao infinita.

» Trata-se de uma caracterizacao estatistica de um problema de estimacao: Ele
€ mais que um estimador, porque ele propaga o estado corrente de conheci-
mento de um sistema dinamico, incluindo a influéncia estatistica de perturbacoes

randdmicas e os efeitos de todas as medicdes passadas.



O filtro age de forma a minimizar o erro médio quadratico, que é a diferenca
entre o estado predito e o atual. Dado um valor inicial, o filtro prediz o proximo es-
tado e, baseado na leitura do estado, atualiza a predicdo e minimiza o erro em cada
atualizacao.

A caracteristica recursiva do filtro proporciona uma solu¢édo computacionalmen-
te aceitavel, uma vez que a computacao ocorre a medida que os dados vao sendo pro-
cessados. O filtro apoia-se no fato de que o ruido € normalmente distribuido. Mesmo
gue essa hipotese nao se confirme, o filtro continua sendo um estimador 6timo.

O filtro de Kalman é baseado em um modelo dinamico de sistema que repre-
senta como seus parametros, representados por um vetor de estados, que variam a
medida que o filtro & processado [11]. O modelo é representado por:

2(k) = F(k, k — Dk — 1) + n(k) (2.2)

onde x(k) representa o vetor de estados, F'(k,k — 1) & uma matriz de transicdo de
estados que mostra como o processo transita do estado & — 1 para o estado k, n(k) é
um ruido do sistema e k representa a iteracao do processo ao longo do tempo.

Além do modelo dinamico do sistema, o filtro tem como base a observacéao
(medida) do sistema, retirado de sensores, que relaciona o0s sinais analiticos com o
vetor de estado e € descrita por:

y(k) = h(k)x(k — 1) + e(k) (2.3)

onde y(k) representa o vetor de medicdo dos sinais analiticos, h(k) & a funcé@o de
medicdo que relaciona o vetor de estados com o sinal analitico e e(k) & o ruido de

medicao.

O filtro de Kalman funciona em duas etapas: predi¢céo e atualizacao. Na fase de
predicao o estado atual € estimado com base na leitura realizada do estado anterior.
Na fase de atualizacdo o estado predito € atualizado com base na leitura do estado
em tempo real. Para ajustar a diferenca entre o vetor de estado predito e do atualizado
é utilizado o ganho de Kalman, descrito por

g(k) = P(k — D)h(k)[h(k)P(k — Dh(k) + r(k)] ™ (2.4)

onde P(k) € a matriz de covariancia do sistema e r(k) é a variancia do ruido de
medicao.



A situacao ideal é quando o ganho de Kalman converge a zero a medida que
o vetor de estados vai se estabilizando. Entretanto, na pratica, o ganho de Kalman
converge a um intervalo proximo de zero e é determinado pelo ruido do sistema. A
matriz de covariancia do sistema pode ser obtida como

P(k) = [I = g(k = Dh(R)]P(k = DI — g(k = Dh(k)] + g(k = Dr(k)g(k = 1) (2.5)

onde [ representa a matriz identidade.

Depois de encontrado o ganho de Kalman e atualizada a matriz de covariancia
através das Equacdes (2.4)) e (Z7), respectivamente, é feita a atualizagdo do vetor de
estados por

(k) = alk — 1) + g(k)[y(k) — h(k)a(k - 1)] (2.6)

Um ponto crucial no filtro de Kalman é a estimativa dos valores iniciais do ve-
tor de estados e da matriz de covariancia do sistema, uma vez que no come¢o do
processo nao existem valores anteriores ao inicial no sinal. A Figura 2.1 apresenta o
processo das etapas do filtro.
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Figure 2.1: Filtro de Kalman

2.3: Collocation Method

O collocation method € um método para a solugcdo numeérica de equacgdes di-
ferenciais e equacobes diferenciais algébricas (DAE, do inglés Differential Algebraic
Equation). A ideia € a de escolher um espaco de dimensao finita de solugdes candi-
datas e um nimero de pontos no dominio (chamados collocation points), e selecionar
uma solucéo que satisfaca a equacao dada nos collocation points.

O collocation method é um caso particular do método Implicito de Runge-Kutta
(IRK) onde o periodo de integragdo numeérica [0, 7] (ou [to,t¢]) € particionado em n,
intervalos. O elemento finito i esta definido no periodo [¢;_i,t;] e cada intervalo é
aproximado por um polindbmio de ordem n., onde n. € o nimero de collocation points,
sendo h; 0 comprimento do intervalo. A curva € composta por n, elementos finitos. O
elemento finito pode ser observado na Figura[2.2]
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Figure 2.2: Elemento Finito ¢

Este polindmio, ¢;(t) & a aproximacgéo do elemento finito i que esta definido no
periodo [t;_1,t;], pode ser representado de véarias formas, ou seja, séries de poténcia,
polinbmio de Newton ou B-splines, no entanto, para desenvolver o método de co-
locacao é preferivel polinbmios de interpolacdo de Lagrange. A razao € que esta
classe de polindmios tém propriedades, que serao evidenciadas na proxima secao, de
estabilidade, erro nulo para certos problemas e sua formulacdo &€ mais simples, pois
0s parametros do polindémio correspondem aos estados (i.e; os parametros (; da Eg.
[(2.8)) ttm os mesmos limites que os estados, o que significa que uma restricdo de
estado pode ser aplicada diretamente sobre os coeficientes de aproximacao. A Figura
demonstra um elemento finito e seus collocation points, apresentando também o
valor de (;, para cada collocation point.

O polindmio base de Lagrange € dado por:

Golt) = 1_1 {t—t) (2.7)

o e = t5)

t € a variavel que seleciona um tempo especifico no intervalo, sendo 0 o inicio do
intervalo e 1 o fim, t;; k = 1,...,n. 0 conjunto de collocation points.

A interpolacao polinomial de Lagrange tem a forma geral:

(=3 Ghlt) (2.8)
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Figure 2.3: Collocation points em um elemento finito ¢

onde ¢, & o k-ésimo termo da base do polinbmio de Lagrange, (. € o coeficiente
associado ao k-ésimo termo e n. € o nimero de pontos de interpolagao. Verificando a
Equacéo [2.7] note que /4(t;) = 1, porém (4(¢;) = 0, 0 que garante que a aproximagao
seja igual a curva nos collocation points.

A normalizacao do tempo permite utilizar os mesmos pontos de interpolacao
e polinbmios base em todos os elementos de todas as variaveis, simplificando ainda
mais o problema. A normalizacédo é realizada como segue

t(T) = ti—l + hZ‘T (29)

onde ¢; € o instante final do elemento ¢, chamado de ponto do malha de elemento i, e

h; € o comprimento do elemento i.

Derivando uma interpolacéo polinomial de Lagrange da Eq. (2.8)) e utilizando a
normalizacéo do tempo da Eq. (Z.9) a partir de agora, encontra-se:

C(r) = Gli(r) (2.10)



e a derivada de ¢, € obtida através da regra do produto como:

b(r) = Z ﬁ H % (2.11)
etk E T Tm) s e TR T T

No elemento i o estado z(¢) & aproximado por z;(7), assim a aproximacao so

sera continua se

Uma vez que é necessario um ponto de interpolacao, no inicio de cada elemento

para z;, a fim de garantir a continuidade, define-se
70 :=0 (2.13)

sendo 7, 0 primeiro collocation point da interpolacéao.

Para a aproximacao de & no elemento ¢ usa-se a derivada de z;, com o tempo
normalizado, os polindmios de colocacao que representam as derivadas do estado
séo dados pela regra da cadeia, para isso é necessario diferenciar a Eq. (29). Como

Se segue:
dt = h;dr (2.14a)
dr dx; I .
3 — = — E ~ 2.14b
xZ(T) dt dT (7—) h@ o x'l,kgk(T) ( )

onde z; ;. € 0 k-ésimo collocation point do elemento finito i.
Seja
tig = tio1 + hiTy, (2.15a)

tig:1€[l...nJ,ke€l...n (2.15b)

Entédo os collocation points coincidem com os pontos de interpolagdo dos polindmios
de colocacéao, com a excepcao de 7, em cada elemento. Esses pontos de interpolacao
sao escolhidos como collocation points, porque pode-se facilmente obter todos os
valores de x nesses pontos.

Assim a aproximacéo de z fica

x(t) = Zcfk(f)xik (2.16)

11



e sua derivada é

dx(t) "l dly(T)
- . 2.1
dr —~ dr ik ( 7a)
e dqe
hif (x(tig), tin) = %m k=1,... n. (2.17D)
k=0

No caso de n. > 1, & preciso garantir a continuidade do sistema

T10 = Zo (2.18a)

Tino = Y b(Dz, Vi € [1,n,] (2.18h)
k=0

vp =Y O(1)zn (2.18¢)
k=0

onde z;, representa o valor do primeiro estado, no inicio do primeiro sub-intervalo,
z;41,0 € 0 valor de estado, no inicio do intervalo i e z; € o valor de estado, no final do
periodo de simulacéao.

Generalizando o problema para a interpolacdo nao somente dos estados, cons-
troi-se um vetor z, definido por

2(t) = (z(t), u(t), w(t)) (2.19)

onde z(t) sdo os estados, u(t) o sinal de controle e w(t) variaveis algébricas. No
elemento i sdo aproximados por um vetor de interpolacao polinomial de Lagrange

2i(1) = (2;(7), u; (1), wi (7)) (2.20)

Assim, as equacdes para o vetor z(¢) sdo analogas as dos estados x(t).

2.4: Polin 6mio Deslocado de Gauss-Jacobi

A escolha dos pontos de interpolacao restantes € o que define o collocation
method especifico. Essa escolha é baseada nas raizes do polinbmio deslocado de
Gauss-Jacobi de grau K = n. — o — 3, que pode ser descrito por

PN = 3 (1) 221



onde,

Yo =1 (2.22a)
(KA1 (K +jta+p) .
;= G jel..., K] (2.22D)

onde a e (3 sdo constantes a escolher, definidas no dominio [0,1]. O polindmio é
deslocado no sentido que normalmente esta definido com = € [—1, 1], enquanto aqui
ele esta definido no dominio [0,1]. A combinacédo das constantes forma 3 métodos

diferentes.
a=0e =0 — Gauss collocation (2.23a)
a=1e =0 — Radau collocation (2.23b)
a=1e =1 — Lobatto collocation (2.23c¢)

O método Lobatto, diferente do Radau e do Gauss, possui um collocation point no
inicio de cada elemento, ou seja, 7, é obtido através da Eq. (221)) e ndo pode ser
definido como feito na Eq (ZI3]). Por esta razdo, o método descrito nesta se¢cdo nao
pode ser usado para criar um método Lobatto. E necessaria uma abordagem diferente
para o Lobatto collocation.

Como exemplo a solucdo da Eq. (2.2I) é dada para n. de 1 a 4, na Tabela
[2.1] para o Radau e na Tabela para 0 Gauss. As solugcdes apresentadas estao
arredondadas para melhor comparar a diferenca entre os dois métodos. Para n..
maiores pode-se utilizar de computadores para a resolucéo da Eq. (221

Table 2.1: Radau Collocation Points (« =1 e = 0)

71 L) 73 T4
ne=1]1,000] - - -
ne. =21 0,333 | 1,000 - -
ne=310,155| 0,644 | 1,000 | -
ne=410,088 | 0,409 | 0,787 | 1,000

Table 2.2: Gauss Collocation Points (¢ =0 e 5= 0)

71 L) 73 T4
n.=1 10,500 - - -
n.=210,211 1| 0,788 - -
ne=310,112 0,500 | 0,887 | -
ne=410,069| 0,330 | 0,669 | 0,930
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2.5: Ordem de Converg éncia

Como mostrado em E] e dﬁ] o erro global uniforme do estado aproximado no
elemento i, &
O(hr_nin(nc—i—l.an—a—B)) (224)

7

O erro global uniforme das variaveis algébricas aproximadas e variaveis de con-
trole no elemento i &
O(h}<) (2.25)

Se n. > 1 o erro global uniforme &, portanto, 0 mesmo para Gauss, Radau e
Lobatto.

No final/comecgo dos elementos, o erro global de todas as variaveis é

O(hf"=77) (2.26)

Assim, a ordem de convergéncia da solucao é de até duas vezes mais elevada
no final/comeco dos elementos do que no resto do elemento (incluindo os pontos de
colocacédo). Este fenbmeno € chamado super convergéncia.

2.6: Exemplo

Define-se o sistema:

d
d—f 2?2 +1, 2(0) =3 (2.27)

com ¢ € [0,1]. A solucdo analitica desse sistema é dada pela equacédo x(t) = (4t —
3)/(4t+1). Entretanto serdo calculadas aproximacdes numericas usando o collocation
method utilizando as raizes do polinémio (2.21]) de Radau e Gauss com n. = 3.

2.6.1: Radau Collocation

Os collocation points séo tirados do polindmio da Eq. (2.21), substituindo os
valores de « e § do Radau collocation na Eq. (222]) e esta na Eq. (Z21]), obtém-se

P[I({’adau(,r) =1+ i (_1)2]'(3_‘73#74‘ (228)
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Com Radau os collocation points séo p = 0, 7, = 0.155051, 75 = 0.644949, e 3 = 1. A
Figura 2.4l demonstra os collocation points em relagdo com a resposta analitica
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8 c
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Tempo (s)
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0.1
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-25
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Figure 2.4: Collocation points do método de Radau
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Usando a Eq. (217h) com N =1 elementos, e h; = 1/N obtém-se

3
Zzz-jijh = hi(2} — 225+ 1), k=1,...,3,i=1 (2.29)
j=0

Desenvolvendo a base de Lagrange descrita na Eqg. (2.I1]), encontra-se:

dfo(Tk)

i —3077 + 3673, — 9 (2.30a)
de
:;T’“) = 46.742317 — 51.23927;, — 10.0488 (2.30b)
-
dr
Z(Tk) = —23.742377 + 20.59257, — 1.38214 (2.30c)
-
dls(Ty) 16 1
= 1077 — P (2.30d)

Substituindo a Eq. (Z30) na Eqg. ([Z29) encontra-se:

20(—3072 + 367, — 9) + 21 (46.742372 — 51.23927;, + 10.0488)

16 1
2(—23.742377 + 20.59257; — 1.38214) + 23 (107,3 — 5Tt g) (2.31)

=(z—2%+1), k=1,...,3
Resolvendo o sistema de equacgbes tem-se z; = —1.65701, z5 = 0.032053, 23 =
0.207272 com zy = —3.

Um gréfico na Figura 2.6l mostra a comparacdo do método de Radau com o de
Gauss, que sera descrito na proxima subsecédo, e com a solucao analitica.

2.6.2: Gauss Collocation

Os collocation points séo tirados do polindmio da Eq. (2.21]), substituindo os
valores de « e  do Gauss collocation na Eq. (222) e esta na Eq. (Z21]), obtém-se

72

PG () = 14 SUSES b (232

Com Gauss os collocation points sao 7, = 0, 7 = 0.112702, » = 0.500000, € 73 =
0.887298. A Figura [2.5 demonstra os collocation points em relagdo com a resposta
analitica

O equacionamento desenvolvido na Subsecao[2.6.1] ndo se altera, por excecao
do conjunto de equag¢des em (2.31]), pois os valores de 7, sdo dados pela Eq. [2.32).
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Figure 2.5: Collocation points do método de Gauss

Resolvendo o sistema de equacOes, tem-se z; = —1.742931, z, = —0.2488663, 23 =
0.176679 com z; = —3.

A Figura[2.6lmostra os 3 métodos considerados: solucdo analitica, aproximacao
com Gauss collocation e aproximag¢ao com Radau collocation.
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racao com a solucao analitica. O erro foi calculado com a seguinte formula:

Frrogus — /0 (2(t) — =,(£))2dt (2.33a)
Erroaqan = /1(z(t) — 2,(t))%dt (2.33b)

sendo z,(t) a aproximagao da curva pelo Gauss collocation, z.(t) a aproximacgao da
curva pelo Radau collocation e z(t) a resposta analitica.

Table 2.3: Erro quadratico das curvas

Erro aproximacao de Gauss ‘ Erro aproximacao de Radau
0,0220575614331819 ‘ 0,0153388854412689
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Chapter3: Ferramentas de Implementagc ao

Esse capitulo apresenta as ferramentas utilizadas para modelar e resolver o
problema de estimacéo de parametros.

3.1: Modelica

Modelica € uma linguagem orientada a objetos desenvolvida para modelar o
comportamento dinamico dos sistemas técnicos de uma forma simples. Os mode-
los sdo descritos usando equacOes diferenciais, algébricas e discretas. Os mode-
los também podem ser compostos por outros modelos em uma estrutura hierarquica.
Modelica consegue lidar com problemas grandes e complexos devido a sua capaci-
dade de reutilizacdo de modelos.

Modelica € uma linguagem textual, no entanto, existem varios ambientes que
fornecem uma interface grafica ao usuario. Algumas implementacdes séo gratuitas
e outras comerciais. Ambientes livres sao: OpenModelica (Linkoping University) e
JModelica.org (Universidade de Lund). Ambientes comerciais sao: CATIA Systems
(Dassault Systemes), Dymola (Dynasim), MapleSim (MAPLESOFT), MathModelica
(Wolfram Research), e outros.

3.2: Optimica

Enquanto o uso priméario de modelos Modelica é simulagéo, varios outros usos
estdo surgindo. Como néao é viavel recodificar os modelos para cada novo modelo
de uso, futuras ferramentas Modelica e também a propria linguagem Modelica, devem
acomodar e promover novos usos de modelos Modelica.

Um exemplo de uso emergente de modelos Modelica é otimizagdo dinamica.
Uma caracteristica de problemas de otimizacdo dinamica realista € que o procedi-
mento de formulacdo de tais problemas é altamente interativo. E comum que uma
extensa afinacado da funcéo de custo e restricdes seja necessaria, a fim de obter uma
solucéo aceitavel. Esses elementos sdo indispensaveis na formulagcdo de problemas
de otimizacado dindmica e nao sao suportados pela linguagem Modelica.
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A fim de formular um problema de otimizacdo dinamica, a ser resolvido por
um algoritmo numeérico, o usuario tem de fornecer diferentes tipos de informacao. E
natural categorizar essas informagcdes em trés niveis, o que corresponde ao aumento
dos niveis de detalhe [1].

 Nivel I. No nivel matematico, uma formulacao canodnica de um problema de oti-
mizagao dinamica € dado. Isto inclui variaveis e parametros para otimizar, fungao
de custo para minimizar, restricdes e modelo Modelica constituindo a restricao
dinamica. O problema formulado &, em geral, infinito no aspecto de, que nao
pode ser usado diretamente através de um algoritmo numérico, sem informacao

adicional.

 Nivel Il. No nivel da transcricdo, um método para traduzir o problema a partir de
um problema de dimenséo infinita para um problema de dimensao finita precisa
ser fornecido. Isto pode incluir malhas de discretizacdo, bem como estimativas
iniciais para os parametros de otimizacdo e variaveis. Deve ser notado que a
informacado necessaria para este nivel depende do algoritmo numérico que é
utilizado para resolver o problema.

* Nivel lll. No nivel do algoritmo, informac¢des tais como tolerancias e os parame-
tros de controle do algoritmo podem ser fornecidas. Tais parametros sao muitas
vezes criticos, de modo a obter um desempenho aceitavel em termos de conver-

géncia, confiabilidade numérica e velocidade.

Em Modelica, apenas as informagodes correspondentes ao Nivel | sdo expressas
na descricao real do modelo. Para otimizacao dinamica, a necessidade de entrada do
usuario no nivel de algoritmo & mais enfatizada. Algoritmos automaticos, por exemplo
para a selecao de malha, existem, mas podem nao serem adequados para todos 0s
tipos de problemas. Por conseguinte, &€ desejavel incluir, na linguagem, meios para
0 usuario especificar a maior parte dos aspectos do problema de modo a manter a
flexibilidade, permitindo ao mesmo tempo o uso de algoritmos automaticos quando
possivel e adequado.

A extensao Optimica permite ao usuario especificar elementos importantes de
um problema de otimizacao dinamica, tais como func¢des de custo, restricdes e inter-
valo de otimizagdo. O modelo dinamico, no qual o problema de otimizacdo dinamica
é baseado, é expresso usando o padrao Modelica. Optimica também suporta uma
anotacdo que permite ao utilizador especificar as propriedades de um método de
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transcricao, baseado na colocacao direta. Devido a estas propriedades, Optimica su-
porta formulagcéo de problemas de otimizacao dinamica, utilizando construcdes de alto
nivel, tanto no nivel matematico quanto no nivel da transcricdo numeérica.

Optimica apresenta trés aspectos principais no padrao Modelica:

» Classe de otimizacao, uma nova classe de objetos pode ser instanciada. Ela re-
presenta o problema de otimizacdo. Necessariamente precisa de uma fung¢ao ob-
jetivo e variaveis de otimizagao. E importante notar que o horizonte de predicao

pode ser uma variavel de otimizacgao.

* Uma secao de restricdo dentro de elementos de otimizacdo. Nesta secédo, po-
dem-se declarar igualdades e desigualdades que impdem restricdes as variaveis.

» Variaveis de acesso em tempo. Com o padrao Modelica ndo podemos aces-
sar as variaveis em um momento especifico. Com Optimica é possivel fazer
restricdes como: z(tf) = 1 (variavel = no tempo final ¢f deve ser igual a 1) ou
y(5) < 3 (variavel y no tempo de 5 deve ser menor do que 3).

3.3: JModelica.org

JModelica.org € um pacote para simulagdo e otimizacao de modelos Modelica.
E desenvolvido em colaboracdo entre a indGstria e académicos, com a finalidade de
criar uma plataforma industrialmente viavel usando o estado da arte dos algoritmos
para analisar sistemas fisicos complexos. Python & usado como uma linguagem de
programacao para criar uma interface amigavel para todos os componentes do JMo-
delica.org ].

O ambiente JModelica consiste em um conjunto de moédulos de software, in-
cluindo compiladores para Modelica e Optimica, um gerador de codigo para lingua-
gem C, uma biblioteca de tempo de execucao em C, um algoritmo de otimizacao si-
multanea, e uma biblioteca para integracdao com a linguagem de programacéao Python.
Também, internamente, ele se conecta com outras trés ferramentas muito usadas:
CasADi, Sundials, e IPOPT E].

E tipico que a solucdo de problemas de otimizacdo dinAmicos exigem muiltiplas
iteracdes, em que a funcao de custo, as restricdes, 0 método da transcricao, e mesmo
o modelo sao refinados de modo a obter melhores resultados. Os resultados, entao,
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normalmente precisam ser analisados e os parametros de formulacdo de otimizacao
ajustados. O uso de linguagens de descricao de alto nivel libera o usuario da tarefa
custosa e propensa a erros de codificacdo das formulacdes de modelos e otimizacao
em linguagens menos adequadas. Com efeito, o foco do processo de concepcao é
transferido da codificacao do problema para a formulacao do problema, que se traduz
em processos de projeto mais eficientes.

3.3.1;: CasADi

CasADi & um sistema minimalista de algebra computacional que implementa di-
ferenciacdo automatica, por meio de uma abordagem hibrida simbolica/numeérica. Ele
é projetado para ser uma ferramenta de baixo nivel para a implementacao rapida, mas
altamente eficiente, de algoritmos de otimizagdo numeérica.

Em otimizacdo é importante calcular eficientemente derivados de funcédo. Para
isso usa-se CasADi (Computer algebra system with Automatic Differentiation). Uma
vez que uma representacao simbdlica que consiste em objetos CasADi de um prob-
lema de NLP foi criada, CasADi fornece todas as informacdes das derivadas neces-
sarias para a solucao numérica do problema com muito pouco esforco do usuario.

3.3.2: Sundials

Sundials € um pacote de solvers de ODE e DAE que foi desenvolvido para ser
um integrador de tempo robusto e solver nao-linear. O solver mais utilizado &€ CVODE,
um solver de ODE com a capacidade de resolver alguns tipos especiais de DAE que
podem calcular automaticamente sensibilidades.

3.3.3: IPOPT

Ipopt (Interior Point OPTimizer) &€ um pacote de software para otimizacdo nao-
linear em grande escalaEle é projetado para encontrar solucdes (locais) de problemas

de otimizacdo matematica.

Ipopt usa um algoritmo de pontos interiores com um filtro do método de line-
search. Ele também tem uma funcao automatica de problema de escala, algumas
heuristicas para acelerar a convergéncia, e algumas técnicas para aumentar a ro-
bustez.
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A Figura[3.1l mostra a esquematizacao da estrutura dos softwares utilizados na
resolucao de problemas de otimizacéo.

JModelica.org
FMUX Compiler

C LocalDAECollocationAlg ){—CCasADiModel )

Figure 3.1: Visao geral da estrutura de otimizacao

Modelica
Optimica
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Chapter4: Estima¢ ao de Parametros

Neste Capitulo apresenta-se a definicdo de técnica de otimizacao e se aplica o
collocation method , descrito no Capitulo 2], juntamente com essa nova técnica em um
circuito RLC para a validacado da metodologia.

Assim que validada, muda-se o sistema: a metodologia é aplicada em um poco
produtor de petroleo e gas. Neste caso, foi possivel obter resultados positivos em
relacdo aos parametros que serdo descritos neste Capitulo. Os resultados impulsio-
naram a utilizacao de dados de simuladores mais sofisticados para serem usados
como referéncia da metodologia, porém nao se obtiveram bons resultados, por isso foi
necessaria a modificacdo do modelo, tornando-o levemente mais sofisticado.

Todos os codigos utilizados para os modelos e para a resolucdo dos problemas
de estimagdo se encontram no apéndice [Bl

4.1: Otimiza¢ ao

No caso mais simples, um problema de otimizagcdo consiste em maximizar ou
minimizar uma funcao real, escolhendo sistematicamente valores de entrada a partir
de um conjunto permitido e calculando o valor da funcéo. A generalizacao da teo-
ria de otimizacdo e técnicas para outras formulagcdes compreende uma grande area
da matematica aplicada. De modo mais geral, a otimizagdo busca encontrar “0 me-
Ihor valor possivel” de alguma funcao objetivo dado um dominio definido (ou um con-
junto de restricdes), incluindo uma variedade de diferentes tipos de funcdes objetivo e
diferentes tipos de dominios. Problemas de otimizacdo podem ser divididos em duas
categorias, dependendo se as variaveis sao continuas ou discretas. Um problema
de otimizacao com variaveis discretas € conhecido como um problema de otimizacao

combinatoria.

Um problema de otimizacdo dinamica normalmente tem a seguinte forma:
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min ) (£,z(t), y(t), w(t), u(t)) (4.1a)

st @ = f(ta(t), w(t),u), o) (4.1b)
gt 2(t).y(t), ut)) = 0 (4.1c)

at <ax(t) < 2V (4.1d)

" <y(t) <y (4.1e)

wh <w(t) <w' (4.1f)

u? <u(t) <u¥ (4.1g)

oF <o(t) < oV (4.1h)

to <t <ty (4.1i)

onde

* ¢ & a funcao objetivo.

o (1), y(t), w(t), u(t) e 6 sdo os estados, saida, variaveis algébricas e de controle
e 0s parametros da fungao, respectivamente.

» f e gsao funcbes de estado e fungdes algébricas, respectivamente.
» 2% e 2V sdo os limites inferiores e superiores, respectivamente, dos estados.
» y& e yY sdo os limites inferiores e superiores, respectivamente, da saida.

« wl e wY os limites inferiores e superiores, respectivamente, das variaveis algé-

bricas.
« u* e u¥ sdo os limites inferiores e superiores, respectivamente, do controle.

« 91 e 9V s@o os limites inferiores e superiores, respectivamente, dos parametros.

Essas variaveis podem ser discretizadas utilizando o collocation method mos-
trado nas se¢des anteriores. Os limites de variaveis sdo os mesmos da formulagcéo
de tempo continua, os quais séo aplicados diretamente sobre os collocation points.
Esta facilidade de aplicacao de restricdes € uma das razdes pelas quais o polindmio
de interpolacdo de Lagrange € escolhido. No entanto, essas restricdes s6 podem ser
asseguradas nos collocation points e nao no intervalo entre eles.

26



4.1.1: Fung ao Objetivo

A formulacdo mais comum e flexivel para a funcao objetivo integra o erro qua-
dratico ponderado entre os estados, as variaveis algébricas, os controles e suas re-
feréncias. Esta formulacdo permite o controle de diferentes variaveis do sistema.

mlnd) - / f[(x - xref)TQa:(x - xref) + (y - yref)TQy(y - yref)
to (42)
+

(W — Wrep)  Qu(w — Wreg) + (U — Upes) " Qu(t — tyey)]dt

onde @, @y, Q. € @, Sao os fatores de peso dos estados, saidas, variaveis algébricas
e controle, respectivamente.

No caso do problema de estimacao de parametros, as referéncias sao obtidas
pelos dados medidos do sistema. Os dados sdo compostos das entradas e saidas do
sistema. Para resolver o problema adicionam-se restricdes as entradas e aos estados,
entretanto o mesmo nao pode ser feito com as saidas. Essas restricoes de igualdade
séao aplicadas apenas nos collocation points, assim forcando as entradas a serem
iguais aos dados de referéncia. Nesse caso, 0s parametros possuem um valor livre,
para que o algoritmo possa encontrar o valor que minimize a fun¢éo objetivo e cumpra
com as restricoes. Adicionando as novas restricoes e discretizando com o collocation
method as Egs. (£1)), obtém-se:
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Ne

Ne
HHH’QZ) xzk xref Zk)) Qm(xzk xref(tik))
0 k=0

1=

(4.3a)
+ (Yik — Yrey (tzk)) Qy(Yit — Yres(tir)) + (Wi — Wrep(t; )) Qu(Wik — Wrep(tix))
+ (uzk ure (t )) Qu(uzk - uref(tik))]
e dl
s.t.: 2( ) Tik — hif(tik,xik,uik, 9) = O, V k c [1,nc],i c [1,77,6] (43b)
k=0
(i, Tir,ui) = 0, VEE[l,... n, i € [1,...,n] (4.3¢)
Tig1,0 = Zﬁk(l)xlk, Vie [1, L ,ne] (43d)
k=0
Tf= ka(l)xnek (4.3¢)
k=0
< <l (4.3f)
y" <y <y (4.3g)
wh < wy, < wY (4.3h)
ut < g < u (4.31)
Uik = Upes(Lir) (4.3)
Tik = Tref(tir) (4.3k)
T10 = Zo (4.31)

em gue 7 encontrado dependera do tipo do collocation method, utilizando as Tabelas
21 e 22 A Figura [41 demonstra um exemplo, apontando onde se encontram 0s
collocation points, elementos finitos e o periodo da aproximagao.
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Figure 4.1: Colloaction points, elementos finitos e periodo de aproximacao

4.2: Circuito RLC

Um circuito RLC é um circuito elétrico constituido por uma resisténcia, um in-
dutor e um capacitor, ligado em série ou em paralelo. O circuito forma um oscilador
harmonico para a corrente que ressoa de forma semelhante a um circuito LC. A princi-
pal diferenca da presenca da resisténcia € que ela faz com que qualquer oscilagdo in-
duzida no circuito ira extinguir-se ao longo do tempo se nao for mantida por uma fonte.
Este efeito da resisténcia € chamado de amortecimento. A presenca da resisténcia
também reduz ligeiramente a frequéncia ressonante de pico. Alguma resisténcia &
inevitavel em circuitos reais, mesmo se uma resisténcia nao esta especificamente in-

cluida como um componente.

Ha muitas aplicacdes para este circuito. Eles sao utilizados em diversos tipos
diferentes de circuitos osciladores. Outra aplicagdo importante € para tuning, como
em receptores de radio ou aparelhos de televisdo, onde sao usados para selecionar
uma estreita faixa de frequéncias de ondas de radio do ambiente. Um circuito RLC
pode ser usado como um filtro passa-banda, filtro rejeita-faixa, filtro passa-baixa ou
filtro passa-alta. A Figura[4.2] apresenta um modelo do circuito RLC em série.

A equacéo diferencial que regula o circuito pode ser encontrada através da lei
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H
;' —  capacitor

Figure 4.2: Circuito RLC.
de Kirchhoff.
VR + VL -+ VC = V(t) (44&)
Ji
Ri+ Ld—z + Ve = V(1) (4.4D)

Pela equacao do capacitor temos:

av, i
= — 4.5
a C (45)
Com isso podemos montar um sistema de equacdes de estado
x = V(1) (4.6a)
xo = i(t) (4.6b)

Substituindo as equaces (4.6 nas equacOes (4.4D) e (L3]) encontra-se o sis-
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tema abaixo

== (4.7a)
V(t) T RZCQ

4.2.1: Estimac¢ ao dos Par ametros do Circuito RLC

Utilizando o modelo descrito anteriormente, propde-se um problema de estima-
cdo dos parametros do circuito, R, L e C utilizando o collocation method e técnicas
de otimizagdo. Para isso primeiramente sdo necessarios dados que sao obtidos a
partir de simulacdes. O circuito usado na simulacao tem os parametros: R = 20012,
L=0,01H,C = 1le3F e uma entrada V (t) = 5V.

Uma vez com os dados e o conhecimento do modelo, simula-se o modelo
com uma estimativa inicial dos parametros. Essa simulagdo fornecera a trajetoria de
otimizacdo usada na estimacgao. Apos isso, utiliza-se o collocation method nos dados
amostrados de V' (t), V¢(t) e I(t), reconstruindo as curvas para entdo poder estimar
os valoresde R, L e C.

Abaixo encontra-se a Tabelal4.1]com as diferentes situa¢des de simulagédo, com
uma estimativa inicial de R = 4009, L = 0,02H e C = 2¢3F.

Table 4.1: Parametros Estimados

El fin | CP T R L C Erro R | Erro L | Erro C
(s) () (H) (F) (%) (%) (%)

200,00 0,01 0,001
1000 | 1 54,59 | 199,90 | 0,00944 | 0,0009756 | 0,047 | 5,590 2,432
1000 | 10 | 465,67 | 200,36 | 0,00966 | 0,0009981 | 0,183 3,345 0,182
100 1 1,18 | 199,88 | 0,01543 | 0,0007711 | 0,055 | 54,360 | 22,881
100 10 7,55 | 201,70 | 0,01938 | 0,0009916 | 0,850 | 93,895 | 0,832

Pode-se perceber que existe uma troca entre o nimero de elementos finitos
(El fin) e o niumero de collocation points(CP), uma vez que mais elementos finitos
aumenta o tempo de processamento, mas também aumenta a precisdo da estimacao.
O mesmo ocorre com o numero de collocation points. Entretanto, uma escolha ruim na
razao entre esses parametros pode ocasionar um aumento desnecessario de tempo

de processamento e uma pior estimacao.
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Para melhor estudar esse método de estimacao de parametros, altera-se a en-
trada, até entdo constante para uma série de degraus, conforme ilustra a Figura [4.3l

10

Tempo [s]

L
=)

5.0
4.5
4.0
3.5
2.5
2.0
150
1.05

”™
[A] oesual

Figure 4.3: Entrada V (¢).

Assim, aplicando a mesma metodologia para o caso de entrada constante, com
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0S mesmos valores de parametros e estimativas iniciais encontram-se os resultados
mostrados na Tabela 4.2

Table 4.2: Parametros Estimados

El fin | CP T R L C Erro R | Erro L | Erro C
(s) | (&) (H) (£) (%) (%) (%)
200,00 0,01 0,001
100 1 1,04 | 196,62 | 0,0004016 | 0,00089185 | 1,69 | 95,984 | 10,815
200 1 1,78 | 198,26 | 0,0005798 | 0,00094373 | 0,87 | 94,202 | 5,627
1000 1 | 2885 (199,50 | 0,0067239 | 0,00098881 | 0,25 32,761 | 1,119

Apesar de haver um grande erro na estimacao de L, comparando as respostas
do sistema com os dois conjuntos de parametros nas Figuras [4.4] [4.5] e 47,
observa-se que elas sado equivalentes. Na Tabelal4.3lapresenta-se o erro de aproxima-
cao do resultado encontrado pelo collocation method em comparagcdo com o sistema
simulado. O erro foi calculado com a seguinte formula:

Erro; = /tf (I(t) — IP(t))%dt (4.8a)
Erroy, = /Otf(vc(t) — VP(t))dt (4.8b)
Erroy, = /tf(Vr(t) — VP(t))*dt (4.8¢)

sendo ¢; o tempo final de simulacéo, I(t), V.(t) e V,(t) a corrente, tenséo no capacitor
e tensdo no resistor do sistema simulado e I7(t), VF(t) e V?(t) a corrente, tensdo no
capacitor e tensao no resistor do sistema com os parametros estimados.

Table 4.3: Erro quadratico RLC

Erro de I ‘ Erro de V, Erro de V.,
1,15574026e-07 ‘ 8,81899924e-03 ‘ 8,88219230e-03
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Figure 4.5: Comparagao entre as 3 correntes I(t).
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Figure 4.7: Comparagao entre as 3 tensoes Vr(t).
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4.3: Poco Produtor de Petr 0leo

Os primeiros poc¢os de petroleo nos tempos modernos foram perfurados percus-
sivamente, martelando uma ferramenta a cabo na terra. Pouco depois, ferramentas de
cabo foram substituidas por perfuracdo rotativa, o que poderia perfurar pogos a uma
profundidade muito maior e em menos tempo. Até os anos 1970, a maioria dos po¢os
de petroleo era vertical, embora imperfeicbes causassem o desvio, ao menos leve-
mente de uma exata verticalidade da maior parte dos pocos (0 que levou aos po¢os
direcionais). Entretanto as tecnologias de perfuracdo direcional modernas permitem
pocos fortemente desviados, os quais podem, dada suficiente profundidade e com as
ferramentas apropriadas, tornarem-se horizontais. Isto & de grande valor, na medida
em que rochas reservatorio que contém hidrocarbonetos sao normalmente horizon-
tais, ou sub-horizontais; um pog¢o horizontal colocado em uma zona de producao tem
mais area de superficie na zona de producdo que um pocgo vertical, resultando em
uma maior taxa de producdo. O uso de perfuracao desviada e horizontal também
tornou possivel chegar a reservatorios a varios quildmetros de distancia do local de
perfuracdo (perfuracdo de alcance estendido), permitindo a producdo de hidrocar-
bonetos localizados abaixo dos locais que sao ou dificeis de colocar-se uma sonda

de perfuracao, ou ambientalmente sensiveis, ou povoados.

O gas-lift continuo, método de elevacdo do petroleo e gas, baseia-se na injecao
continua de gas a alta pressao na coluna de producéao, com o objetivo de gaseificar
o fluido desde o ponto de injecao até a superficie. O gas aqui em questao é o gas
natural, fruto da producdo do proprio pogo, que € comprimido em compressores na
plataforma e enviado ao annulus do poco através de uma linha de servico. Na su-
perficie, o controle da injecdo de gas no poco é feito através de um regulador de fluxo,
ou choke. Ja no pogco ha uma valvula de gas lift que promove a comunicagao entre o
annulus e a coluna de producgao (tubing) e segue pela linha de producao até chegar a
plataforma. A valvula de gas lift tem a funcao de controlar o fluxo de gas e estabelecer
contato entre o annulus e o tubing.

Os modelos da rede de extracao de petroleo considerados neste trabalho foram
modelados em E]. Esta secao é dedicada ao modelo do po¢o produtor, onde é
aplicado o método proposto para a estimagao de parametros.
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4.3.1: Modelo do Poco

O poco € o principal atuador de um reservatoério de petroleo, sendo composto
por varias pecas distintas: choke de gas-lift, a valvula de injecao, anulus, tubo de
revestimento, e choke de producéo.

A operacao de um poco pode ser descrita pelas seguintes etapas:

1. O gas injetado passa através do choke de gas-lift e aumenta a pressao do
anulus.

2. Como a pressao no anulus excede a pressao na tubulacdo (tubing), o gas
comeca a fluir através da valvula de injecao (injection valve).

3.0 gas injetado se mistura com o fluido que emana a partir do reservatorio e
reduz a densidade geral.

4. Com uma densidade inferior, a contrapressao induzida pelo fluido é reduzida
facilitando o fluir para a superficie.

O modelo de Binder M] € uma extensao do modelo de Eikrem, um modelo que
tem sido desenvolvido e usado nos ultimos 10 anos E]. O esquema do pog¢o pode ser
observado na Figura[4.8l Uma versao anterior do modelo foi comparado com o simu-
lador OLGA, mesmo com a simplicidade os resultados tém fidelidade consideravel. O
modelo tem apenas 3 ODEs e algumas equacdes algébricas e ainda pode representar
a maioria das caracteristicas e restricdes do pogo. Por estas razdes € o modelo usado.

As principais premissas do modelo sao:

A producao de 0Oleo é descrita pela equacgao de Vogel B].

A producao de gas e producao de agua € dada pela relagao liquido-agua (water-
cut) e razao gas-6leo (GOR).

A distribuicdo das massas dos trés fluidos ocorre sem demora de transporte.

A friccao entre os fluidos e a parede do anulo/tubo ndo é considerada.

As pressoes sao obtidas pelas leis de gas ideal e efeito gravitacional de liquidos.

O modelo descreve o sistema dinamico usando 3 estados e 3 entradas —
wg(vazao do gas de injecdo), u,.(production choke), e pys(pressdo downstream) e
suas equagdes completas sdo apresentadas no apéndice [A. 1}
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Figure 4.8: Esquema de um Poco.

Mg = Win — Wei Massa de gas no Annulus

M = | Tg = Wer + Wei — Wep Massa de gas na Tubulagéo (4.9)
iy = Wiy — Wip Massa de liquido na Tubulagéo

Wout = fe(M, Pas, Upc) choke flow

No anulus, a entrada de gas-lift w;, aumenta a massa de gas m,, do anulus,
enquanto o fluxo através da valvula de injecéo w,; reduz. O gas proveniente do reser-
vatorio w,, adiciona-se ao gas proveniente do anulus w,; e é reduzida a partir do gas
que flui através do choke de produgéo w,, descrevendo a dinamica da massa de gas
no tubo. A massa de liquido na tubulacdo € a integral no tempo do liquido que flui do
reservatoério w,, descontado pelo fluxo liquido de saida através do choke de producao
wi,. O vetor de fluxo de gas, 6leo e agua w,,,; € funcéo dos estados m = (mg,, Mgt, M),
da abertura do estrangulamento de producao u,. € da pressao a jusante de estrangu-
lamento pgs, que depende do estado dos oleodutos.

38



A principal diferenca entre os modelos de Binder e Eikrem é que, no modelo
de Binder, o reservatorio nao sb6 produz petroleo e gas, mas agua também. Portanto,
algumas alteracdes foram feitas nas equacdes de densidade e pressao.

Ambos os modelos consideraram a abertura do choke de produg&o u,. Como
uma variavel controlavel, no entanto, para reduzir a complexidade do problema se
assume que ela esta sempre totalmente aberta, uma vez que qualquer outra posicao
do choke iria reduzir a producéao de petroleo.

Uma modificacao adicional para o modelo de Binder foi necessaria para atender
a caracteristica de ndo-retorno no choke de gas-lift. Deve haver fluxo no choke apenas
se a pressao no annulus é inferior a pressao antes do choke. Devido a esta limitacao,
a injecao de gas-lift deve estar dentro dos limites:

Pgm > DPta (410&)

0 < wg < W™ = fov(Pgm — Pra) (4.10b)

sendo wy™ o fluxo quando o choke de gas-lift esta totalmente aberto. Esse valor
pode ser encontrado utilizando a fungao do choke, que é dependente da diferenca de
pressao entre o tubo de distribuicéo de gas-lift (p,,) € a parte superior do anulus (p,).

4.3.2: Estimag¢ &o dos Par ametros de um Poc¢o Produtor de Petr  dleo

Utilizando a mesma metodologia da secao anterior, apresenta-se o problema de
estimacao dos parametros de um poco de petroleo. Os parametros a serem estimados
séo os coeficientes das valvulas de injecéo, Ci,, e de producéo, C,., e as condi¢des
iniciais da massa de gas no anular do poco e na tubulacao do poco e massa de liquido

na tubulag@o do pogo, respectivamente, mgag, Mgio € Mito-

Abaixo encontra-se a Tabelal4.4]com as diferentes situa¢des de simulagédo, com
uma estimativa inicial de C;, = 0,00017, Cp,. = 0,0019, mgyo = 3700, mgo = 1450 €
mio = 3400

Mesmo com 200 elementos finitos, que apresenta a maior porcentagem de erro,
0 sistema ainda se comporta como o sistema simulado, como pode ser observado
nas Figuras e[4.10. A Figura[4.11]l mostra a localizagdo das medi¢des dos dados
coletados.
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Table 4.4: Parametros Estimados

Elem fin | T (s) C; Che Mga0 Mgto o
0,00016 0,0014 3629.07 | 1389,20 | 3352,26
200 7,18 | 0,0001599 | 0,0014006 | 3633,32 | 1388,19 | 3275,61
500 48,34 | 0,0001599 | 0,0014002 | 3630,80 | 1389.24 | 3320,57
1000 | 99,57 | 0,0001599 | 0,0014001 | 362992 | 1389,26 | 3336,51

1.
— p_p do sistema simulado
— p_ta do sistema simulado
-~ p_p com os parametros estimados
1. \ -~ p_ta com os parametros estimados
1.4
1
— 1
£
°
8
8
$
<o,
0.
0.4
0.2
0.
200 400 600 800 1000
Tempo [s]

Figure 4.9: Comparagao da pressao upstream da valvula de producdo (p,) e pressao
downstream da véalvula de injecao (pi)-

— Fluxo de gas do sistema simulado

— Fluxo de oleo do sistema simulado

— Fluxo de agua do sistema simulado

14 -~ Fluxo de gas com os parametros estimados
\ -~ Fluxo de oleo com os parametros estimados

Fluxo de agua com os parametros estimados
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Figure 4.10: Comparacao dos fluxos de producao de gas, 6leo e agua.
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Figure 4.11: Esquema das medicoes dos dados coletados.
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4.4: Estimac ao do poco com dados

A metodologia empregada até agora utilizava o proprio modelo para estimacao,
entretanto isso nao é possivel numa aplicacao fora do mundo académico. Pensando
nisso, abordou-se um modelo de uma ordem muito maior para se ter como referéncia
para a estimacado. Os dados obtidos vém do modelo descrito em M].

Apos alguns testes, notou-se que o modelo utilizado anteriormente era muito
simples e nao conseguiria replicar o comportamento dos dados. Por isso foi alterado
e decidiu-se por desacoplar o pog¢o, permitindo lidar com o annulus e o tubing de
maneira separada. Os novos modelos sao descritos em dg], um trabalho ainda em
andamento e nos Apéndices[A.2le[A.3

4.4.1: Annulus

O modelo modificado do annulus apresenta elementos de atrito para melhor
representar os efeitos no sistema real. Essa modificacao ja é suficiente para aplicar a
metodologia proposta. Entretanto o modelo continua simples, com apenas 1 estado,
as modificacdes podem ser observadas no apéndice [A.2l Os parametros a serem
estimados sdo: o coeficiente da valvula C;, e a condicao inicial da massa de gas no
anular do pogo, mg,o. A Tabela apresenta o resultado da estimacdo. Pode-se
perceber, que por causa da separacao, mesmo com um namero grande de elementos
finitos, apresenta um tempo rapido de solucao.

Table 4.5: Parametros Estimados

Elemfin | T (s)| G | Mg
1440 | 49,21 | 0,0001357 | 6569,80

As Figuras[4.12] e [4.14] apresentam as comparagdes entre as medicdes e
o modelo simulado com os parametros apresentados na Tabela 4.5

4.4.2: Tubing

O modelo modificado do tubing apresenta elementos de atrito para melhor re-
presentar os efeitos no sistema real. Algumas modifica¢cdes adicionais foram neces-
sarias para melhor simular o ambiente real. Um novo estado foi adicionado, a fragcao
massica de gas e outros parametros de tuning de atrito. Entretanto o modelo con-
tinua simples, com apenas 3 estados, as modificacdes podem ser observadas no
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— Parametro estimado

E 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 30000 45000
eeeeeeeeeeeee

— Medido
1agf — Parametro estimado
& 1.44)
2

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 20000 25000
Time (secon: ds)

Figure 4.12: Comparacao das pressoes de fundo e topo do annulus.
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Figure 4.13: Comparacao das pressoes de bottom hole.

apéndice [A.3l Os parametros a serem estimados sdo: o coeficiente da valvula C,..,
os parametros de tuning de atrito k& e k2 e as condi¢cdes iniciais da massa de gas, de
liquido e de fragéo massica de gas no tubing do pogo, respectivamente, mygtg, Mo € o
A Tabela[4.6] apresenta o resultado da estimacao.

Table 4.6: Parametros Estimados

Elem fin ‘ T (s) ‘ Che ‘ k ‘ k2 ‘ Mgto ‘ Mito ‘ To
1440 | 12,84 | 0,050005 | 0,464221 | 1,18581 | 171,9171 | 4973,5314 | 0.14999
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Figure 4.14: Comparacao das vazoes de enrtada e de saida do annulus.

As Figuras [4.15] e apresentam as comparacoes entre as medicdes e 0
modelo simulado com os parametros apresentados na Tabela [4.6]

Mesmo com as modifica¢des, a pressao de producao (p,) ndo consegue seguir
a curva medida do simulador. Contudo pode-se observar pelas Figuras e
que as vazoes e a pressao de bottom hole se aproximam muito do simulador, por
isso o resultado ainda é satisfatorio, pois ainda pode-se utilizar disso para algumas
aplicacoes.
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Chapter5: Conclus ao

Este trabalho apresentou o collocation method, a diferenca entre o Gauss collo-
cation e Radau collocation, expondo seu equacionamento e dedu¢cao matematica. Um
exemplo de Radau e Gauss collocation € demonstrado para melhor fixar o método.

Uma ferramenta interessante foi apresentada neste trabalho, o JModelica.org
gue implementa os compiladores para Modelica e Optimica e que reune ferramentas
para simulacédo e otimizacdo. Modelica e Optimica permitem modelar e criar proble-
mas de otimizacao dinamica com facilidade. A plataforma JModelica.org teve um papel
importante no desenvolvimento e analise dos modelos e da estrutura de controle. A
linguagem Modelica ajudou a especificar DAEs modulares que representassem com-
ponentes fisicos da rede de produc¢ao, enquanto a linguagem Optimica nos permitiu
definir estratégias de estimacao.

A estimacdao foi implementada utilizando o collocation method combinado com
técnicas de otimizacdo que sao mais robustas e viaveis do que outros métodos (e.g;
filtro de Kalman). O método foi demonstrado, seguido por um exemplo explicativo e
demonstracdo de como ele pode ser usado para formular problemas de otimizacao

nao-linear.

A validacdo da estratégia desenvolvida com o circuito RLC, permitiu o avango
do estudo para um modelo de poco produtor de gas e 6leo de pequena ordem. Com
os resultados apresentados abordou-se um problema mais pratico. Utilizando dados
de um simulador de grande ordem foi possivel estimar parametros que aproximavam o
modelo de menor ordem ao do simulador. Este resultado permite a utilizacéo de simu-
ladores mais simples, facilitando calculos (e.g; controle) e diminuindo o tempo de pro-
cessamento para simulacdes. Como continuacao deste trabalho, pode-se prosseguir
na verificacdo dos modelos de forma a melhora-los, mas mantendo a sua forma sim-
ples, a ponto de se aproximar ainda mais do simulador. Outro ponto seria a utilizacéo
dessa mesma estratégia em outros componentes de uma rede de extracao de 6leo e

7

gas.
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Appendix A: Modelos Din  amicos

A.1: Modelo do Pogo

Estas sdo as equacgdes do modelo descrito em[4.3]

Balanco de Massa:

Mga = Wgl — Wei
Mgy = Wer + Wi — Wep

myy = Wql — Wgi

Fluxo de Massa:

Wgi = Civ\/ Pgi maX(Ovpai - pti)

Wp = CpC\/pp max (0, Pai — Pii)

Wep = @wp
my
wy = M
Ip my P

Wep = (1 — rye)wip

Wwp = TwecWip

Wy = plQmax <1 - (1 - C) (Z;)h) - C <]23h) )

Wgr = TglrWir

wgax = Cgl\/pgl maX(Ovpgm - pta)
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(A.la)
A.1b)
(A.1c)

—~

(A.2a)
(A.2b)
(A.2¢)
(A.2d)
(A.2¢)

(A.2f)

(A.2g)

(A.2h)
(A.2i)



Pressoes

RT, g
Pai = VaMg + 2—14{1 mga
RTimgy gmy
Pp = - -
POMVE — Mgptmy, 24,
+ gmy
Pti =P T
TglrgMng
1 T e — i LW
+ Teir + SRT, P + Mg
Pbh =
1 i rglrgMng
Tglr QRﬂ
RT, g

Pta = VaMg - 2—14a Mga

Densidades:

M,

_ g

- RTa Pai

Pgi

_ legppmt
o Ry + Mgppmgt

Pp

1= TwePw + (1 — Twe) po
M,

&

Pe = R,

Pgm
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(A.3a)

(A.3b)

(A.3¢)

(A.3d)

(A.3e)

(A.4a)
(A.4b)

(A.dc)

(A.4d)



Table A.1: Variaveis do modelo do poco

Nome Tipo Explicagao
Mga Estado | Massa de gas no annulus
Mgt Estado | Massa de gas no tubing
My Estado | Massa de liquido no the tubing
wgi | Algébrico | Vazao de massa na valvula de injegao
w, | Algébrico || Vazao de massa no choke de produgao
wgp, | Algébrico | Producao de gas
wy, | Algébrico || Producao de liquido
Wop | Algébrico | Producao de 6leo
Wyp | Algébrico || Producao de dgua
Wiy Algébrico || Liquido extraido do reservatério
wg | Algébrico || Gas extraido do reservatério
psi | Algébrico | Densidade do gés upstream da vélvula de injecao
Pp Algébrico || Densidade da producao upstream do choke de producao
Pai | Algébrico || Pressao upstream da valvula de injegao
Dp Algébrico || Pressao upstream da valvula de producao
Pti Algébrico || Pressao downstream de injecao
pon | Algébrico | Pressao no bottom hole
Table A.2: Variaveis do modelo do pogo
Nome Tipo Explicagao
Ciy Tunning Coeficiente de vavlula de injegao
Chpe Tunning Choke de producgao
rwe | Reservatério | Watercut do reservatério
Qmax | Reservatério || Vazao tedrica maxima do reservatorio
C Constante || Constante de Voegel
Dr Reservatorio || Pressao de reservatorio
reor | Reservatério | Razao gés-dleo
R Constante || Constante de gas ideal
T, Poco Temperatura do annulus
g Constante || Gravidade
Vi Poco Volume do Annulus
M, Parametro || Massa molar do gas
A, Poco Area da secgao do annulus
T; Poco Temperatura do tubing
Vi Poco Volume do tubing
A Poco Area da seccao do tubing
reir | Reservatério || Razao géas-liquido
Ly, Poco Comprimento do tubing do reservatério para ponto de injecao
Pl Parametro || Densidade de massa liquida
Pw Parametro || Densidade de massa de dgua
Po Parametro || Densidade de massa de dleo
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A.2: Annulus

A equacao Darcy-Weisbach E] é dada por:

pLU?
2D

pr—po=Jp (A.5)

onde p; e p, sao pressdes em dois pontos diferentes em um tubo, f,, é fator de atrito
de Darcy, L € a distancia entre os pontos, D o diametro do tubo, e U é a velocidade
média (m/s) do fluido. O f, € dado por:

fp= (—1.810g10 {(3%)1'11 + %] ) i (A.6)

porgue a velocidade média é dificil de calcular e formulas complexas podem resultar
em equacgdes implicitas, que sao caras para resolver, &€ aproximada por

U —~ Win o winv o winL

R~ = A.
Ap Am m (A7)

com A sendo a area de secao transversal, p a densidade média do fluido que pode ser
substituido por m/V, onde m é a massa de liquido na secéo e V' o volume. O nimero
de Reynold Re pode ser definido como::

. pDU ~ winD
It pA

Re (A.8)

onde u € a viscosidade dinamica e w;, € o fluxo de entrada no annulus.
Para um comprimento substancialmente pequeno dh a queda de pressao dAp

1 pU?
dp = fp—=——dh A9
P fDD 5 (A.9)
Usando a formula de pressao hidrostatica:
dp = —pg dh (A.10)
Somando-se a dinamica de ambos os fendmenos, a resultante é
1 U?
dp=p|— —— | dh A1l
p=p [ 9+ oy } (A11)
se um fluxo contrario na direcao de h € assumida. Usando a lei dos gases ideais::

m pM
— nRT — " RT = A12
pV =nRT = pV MR = P="Tr ( a)
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que produz:
_ pM 1 U?

dp_RT[ g+fDD 5 dh =

dp_M{ 1 U?

— fp——1|dh
g fDD2}

p RT
por uma questao de legibilidade C é definido como:
M 1 U?
“= &7 {‘9 - fDﬁ?]
integrando ambos os lados:

logpy —logpo = C(hy — ho)

py = poe )

Aplicando ao annulus:

CL
Pta = Pba€ “

(A.13)

(A.14)

(A.15)

(A.16a)
(A.16b)

(A.17)

onde ba significa fundo do annulus, e ta significa topo do annulus, e h;, — hy, € igual

ao comprimento do annulus L,. A variavel C é dada por:

M, 1 U,

A pressao no topo do annulus também pode ser definida como:

L, pU?
a — Pba — _La — o
Dta = Poa — 9PLa + fD D o

A densidade média no annulus é dado por:

Mygq

Va

p=
substituicdo na equacgao:

gmga fD& mgaUQQ(l
Aq Dy 2V,

Pta = Pba —

(A.18)

(A.19)

(A.20)

(A.21)

O que resulta em um sistema nao linear com duas equacgdes e duas variaveis, com a
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solucao analitica:

2
_ 9Myga &mgaUga _ CL,
pba Aa + fD Da 2% pbae
m L,m aU2
(1 — ¢Cta 9Myga g
Db ( € ) A, fDDa 2.
Maga a m aU
Do = o La 5
ba (1 . GCLG)
gmga mgaU2

O conjunto de equacdes é:

A.3: Tubing Il

inLa
Uy = —
mga
inDa
Re = v
trgAa

e \M6.9
—(-181 _fa
fo ( %810 [(3.71)@) " Re

M, 1 U,
C= { g+ fp—= }

RT, D, 2
m gmga a m. aU
2
. . gmga mgaUga
Pta = Pba Aa fD 2DaAa
L pbaMg
Poi = "RT,

A equacdao Darcy-Weisbach B] é dada por:

pLU2

Pr—DPo = fp

(A.22a)

(A.22b)

(A.22c)

(A.22d)

(A.23a)

(A.23b)

(A.23c)

(A.23d)

(A.23e)

(A.23f)

(A.23g)

(A.24)

Para um comprimento substancialmente pequeno dh a queda de pressao dp é:

1 pU2

dp = fD ——dh

(A.25)

onde p; e p, s@o pressdes em dois pontos diferentes em um tubo, f, é fator de atrito

de Darcy, L € a distancia entre os pontos, D o diametro do tubo, e U é a velocidade
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média (m/s) do fluido. O fp é dado por:

e\ 6.9]\ 7
fD:k<—1.8log10 {(3”}) +§D

(A.26)

porque a velocidade média é dificil de calcular e formulas complexas podem resultar

em equacoes implicitas, que sao caras para resolver, & aproximada por

wq Wy

U’m:U's7 +Us,l: -— +
I Aipr - Agpg

~ (wl,in + wl,out)L + (wg,in + wg,out)L

2my, 2mg,

Re — pDU,, ~ (my + mg) DU,,
I Vv 1A

Sendo a fracdo de massa de gas definido como:

T = Py
apg+ (1 —a)p

e a fracao de vacuo definida como:

Usyg
CO(U579 + USJ) +Vy

o=

substituindo um no outro:
r= I
qq + q + ViAp

e isolando « na primeira equacao:

TP
(1 —x)py + zp1

o =

A mistura de fluidos médio num determinado ponto é:

pm = apg+ (1 —a)p

substituindo na primeira equacao temos:

o = 2P0
T
com
pM,
,Og RT

o6

(A.27)

(A.28)

(A.29)

(A.30)

(A.31)

(A.32)

(A.33)

(A.34)

(A.35)

(A.36)



a equacao é expandido para:

= Tp 1pM,
" (1— )2 4 zp x RT
pMypi

(1 —2)pMy + xzp RT
Sabendo que a equacao hidrostatica é:

dp = —pmgdh

se somarmos os dois fendmenos, temos:

pUs,
2D
ngpl |: U,

p
—g— il ap
(1 —x)pM, + zp RT 9= Ip 2D }

dp = pm [—g—fD ]dh

por uma questao de legibilidade C é definido como:

1 U?
= —k‘ —_ _——
C Mgy py { 24 fDD 5 }

consequentemente,
p
dp = Cdh
b (1 —x)Myp+ zp RT
(1—2)Myp+ xp RT
p

dp = Cdh

que tem como solucéo:

" _ien

P=Dip

(1 = 2)Myp + zp RT log p]

assumindo L; = hyp, — hyy
(1 = 2)My(pwn — pip) + zpRT (log pus, — log pip)] = CL,
além disso, sabemos que

DPwh = Pip — APem — Ay

g(mgy +myy)
Appm = S0t )
t A,
ﬁmL U2 (mgt -+ mlt)UQ
A = _— =
Pru D D 9 o 24,D
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(A.37a)

(A.37b)

(A.38a)

(A.39a)

(A.39b)

(A.40)

(A.41a)

(A.41b)

(A.42a)

(A.43)

(A.44)

(A.45)

(A.46)



com py,, = “2£H, pode ser substituido na (A43)

2o RT (1og pun —log piy) = CLy — (1 — 2) My(puwn — pip)
CLt + (]_ — l’)Mg(Apt’m + Apt,U)

(log pwn — log pip) =

xp RT
CLi+(1—2)Mg(Apt m+Aps )
Pwh = DPip€ voL T
Resolvendo analiticamente:
_ Apim + Apry
Pip = CLy+(1—2) Mg(Apg,m+Ap; (/)

1 —e zpRT

DPwh = Pip — APtm — Ay

g(mge + my;)
Apy = Lot T
b At
pm L U? (mge + myy)U?
A = _— =
pov = o5 = fp 24,D

o8

(A.47a)

(A.47b)

(A.47c)

(A.48a)

(A.48b)

(A.48¢)

(A.48d)



Appendix B: Modelos de Simula¢g ao

Este apéndice apresenta os codigos utilizados para as simulacdes comentadas
no Capitulo [4l.

B.1: Modelo RLC

model RLC // Valores iniciais e parametros.

parameter Real 1, = 0;

parameter Real 22, = 0;

parameter Real R(min = 1, max = 500, nominal = 100) = 200;
parameter Real L(min = 1e-4, max = 0.1, nominal = 1e-2) = 0.01;
parameter Real C(min = 1e-7, max = 0.01, nominal = 1e-3) = 1e-3;
Real Vr;

/] Estados

Real Vc(start = =1, fixed = true, nominal = 1);

Real I(start = 22, fixed = true, nominal = 1e-5);

/l Sinal de Controle

input Real V(start = 0, fixed = true);

equation

der(Vc) = 1/C;

der(l) = VIL - Vc/L - R*I/L;

Vr = R*[;

end RLC;

B.2: Modelo de Otimiza¢ ao do RLC

optimization RLCParEst (startTime = 0, finalTime = 10)
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extends RLC(R(free=true), L(free=true), C(free=true) );

end RLCParEst;

B.3: Cddigo Python para Simula¢ o e Estimag ao

/I Importa funcdes para compilar

from pymodelica import compile_fmu

from pyfmi import load_fmu

import numpy as N

from pyjmi import transfer_optimization_problem

from collections import OrderedDict

from pyjmi.optimization.casadi_collocation import MeasurementData
/I SIMUALTION OF THE RLC FOR DATA SAMPLING

/I Compila o0 modelo

simulationModelName = compile_fmu("RLC”,"RLC.m0”")

/I Carrega o modelo

simulationModel = load_fmu(simulationModelName)

t = N.linspace(0.,10.,200) // Criar pontos uniformemente espacados
V5 = 5*N.ones(40) // Cria o vetor de entrada

V2 = 2*N.ones(40) // Cria o vetor de entrada

V3 = 3*N.ones(40) // Cria o vetor de entrada

V1 = 1*N.ones(40) // Cria o vetor de entrada

V4 = 4*N.ones(40) // Cria o vetor de entrada

V = N.concatenate((V5,V2,V3,V1,V4),axis = 0)

V_traj = N.transpose(N.vstack((t,V))) // Criar a matriz de dados e transpde a

matriz para a forma correta

input_object = ('V, V_traj)
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drao

CAO

simulationOpts = simulationModel.simulate_options() // Recupera as op¢oes pa-

simulationOpts['ncp’] = 200 // Altera o nUmero de pontos de comunicagao.
simulationOpts['CVode_options’]['maxh’] = 0.05

/I[simula o sistema RLC

resl = simulationModel.simulate(final_time=2, options = simulationOpts, input=
input_object)

/I Obter dados amostrados a partir dos resultados simulados

Vc_sim =res1['Vc']

l_sim = res1['I']

t_sim = res1['time’]

V_sim = res1['V’]

Vr_sim = res1['Vr’]

/I SIMULACAO PARA PRIMEIRa SUPOSICAO DO ALGORITMO DE OTIMIZA-

/I Reseta o modelo

simulationModel.reset()

/l Suposicéo inicial

simulationModel.set('R’,400)
simulationModel.set(’L,0.02)
simulationModel.set('C’,2e-3)

/l simula o sistema RLC

res2 = simulationModel.simulate(final_time=2, options = simulationOpts, input=
input_object)

/I PROBLEMA DE ESTIMACAO DE PARAMETROS
/I Compila o modelo

optimizationModel = transfer_optimization_problem("RLCParEst”,
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['RLCParEst.mop”, "RLC.mo"])

Q =N.diag([1., 1., 1., 1]

data_V = N.vstack([t_sim, V_sim])

data_Vc = N.vstack([t_sim, Vc_sim])

data_Vr = N.vstack([t_sim, Vr_sim])

data_| = N.vstack([t_sim, I_sim])

unconstrained = OrderedDict()

constrained = OrderedDict()

constrained['V’] = data_V

unconstrained['Vc'] = data_Vc

unconstrained['Vr’] = data_Vr

unconstrained['I'] = data_l

measurement_data = MeasurementData(Q=Q, unconstrained=unconstrained,
constrained=constrained)

n_e = 200 // Nimero de elementos finitos no algoritmo de collocation
/I Obtem um objeto de opc¢des para o algoritmo de otimizacao
opt_opts = optimizationModel.optimize_options()

// Defina a trajetoria e nimero de collocation points
opt_opts['n_e’] =n_e

opt_opts[init_traj’] = res2.result_data

opt_opts['n_cp’] =1

opt_opts[’measurement_data’] = measurement_data

I/l Resolve o problema de otimizacao

res3 = optimizationModel.optimize(options=opt_opts)

/I Extracdo de valores 6timos de parametros

R_opt = res3.final("R”)
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L_opt = res3.final("L")

C_opt = res3.final("C”)

/I Imprima os valores dos parametros ideais

print 'R: ’ + str(R_opt)

print 'L: * + str(L_opt)

print 'C: ’* + str(C_opt)

/I Reseta o modelo

simulationModel.reset()

/| Estabelece os parametros encontrados para simulagcéo
simulationModel.set('R’,R_opt)
simulationModel.set(’L,L_opt)
simulationModel.set('C’,C_opt)

/l simula o sistema RLC

res4 = simulationModel.simulate(final_time=2, options = simulationOpts, input=
input_object)

/l Compila o0 modelo

simulationModelName = compile_fmu(’"RLC2","RLC2.m0o")
/I Carrega o modelo

simulationModel = load_fmu(simulationModelName)
/I[simula o sistema RLC

res5 = simulationModel.simulate(final_time=10, options = simulationOpts, input=

input_object)
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