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RESUMO

Sistemas eficientes, sustentdveis e diversificados de geracao de energia elétrica s3o uma pre-
ocupacao crescente na maioria dos paises. Tais sistemas enfrentam dificuldades recorrentes
de confiabilidade e qualidade da energia devido a caracteristica estocastica da maioria das
fontes renovaveis. Esses problemas podem ser minimizados dependendo da estratégia de con-
trole utilizada. De forma geral, uma das técnicas de controle avancado mais utilizadas é o
chamado controle preditivo (MPC), devido a sua caracteristica de combinar a otimizagdo
econémica e o atendimento as restricoes do processo. A maioria dos trabalhos publicados
na area concentram-se em técnicas deterministicas e, apesar de que métodos estocasticos
tém apresentando resultados promissores, varias propostas de MPC robusto e estocdstico sao
provavelmente muito complexas para a implementacao nas industrias de processos, onde nor-
malmente, incentiva-se o desenvolvimento de alternativas mais simples. Além disso, o MPC
pode ter dificuldades para encontrar o ponto étimo do sistema real, ja que o controlador
preditivo é baseado em um modelo aproximado do sistema. Assim, esta tese apresenta con-
tribuicGes ao controle avancado de plantas de geracdo de energia renovavel com base em
estratégias de controle preditivo, incluindo formulaces estocasticas. Entre elas se destacam:
a avaliacao da topologia na eficiéncia de campos solares de grande porte, a incorporacdo de
técnicas probabilisticas na formulacao do MPC frente a estocasticidade presente na geracao
renovavel e a avaliacdo de técnicas probabilisticas em sistemas com diversas fontes de geracao
renovavel, além de apresentar casos de estudo de usinas de cana-de-aclcar como fornecedoras
de energia elétrica para a rede externa. Outro objetivo alcancado nesta tese é projetar um
controlador MPC que possa, através das medidas da planta real, compensar eventuais efeitos
nao modelados do sistema para que o controlador possa convergir a solucao étima com garantia
de estabilidade, permitindo enfrentar os problemas da estocasticidade das fontes de geracao
renovdvel. Como resultado disso, apresenta-se um controlador Offset-Free (sem erro de offset)
chamado de Controlador Preditivo Economico de uma Camada que combina as vantagens do
MPC com a estratégia de Adaptagdo via Modificadores (MA), permitindo controlar o sistema
levando-o para o ponto 6timo da planta real. Todos os estudos realizados foram validados
com experimentos em simulacdo, a maioria deles com dados de plantas reais. Em suma, as
contribuices desta tese podem ser classificadas em trés categorias: a) ContribuicBes para
a modelagem de sistemas hibridos (com diversas fontes de energia) de geracdo renovdvel,
incluindo estruturas hierarquicas, cujos resultados oferecem recursos de como modelar diversas
situacBes reais em sistemas renovaveis; b) Andlise do uso das restri¢des probabilisticas (CC)
em sistemas de geracao renovdvel, seu conceito e estruturacao em sistemas multivaridveis e
seus efeitos, tanto benéficos quanto nocivos, para o sistema; e c) Proposta de um controla-
dor Offset-Free que permite lidar com eventuais dindmicas ndo modeladas em estruturas de
controle hierarquico, o que permite que o controlador encontre o ponto de operacao 6timo da
planta real e ndo apenas do modelo utilizado pelo controlador.

Palavras-chave: Controle Preditivo. Real Time Optimization. Offset-Free. Energia Renovavel.



ABSTRACT

Efficient, sustainable and diversified power generation systems are a growing concern in most
countries. Such systems face recurrent difficulties of reliability and power quality due to the
stochastic characteristics of most renewable sources. These problems can be minimized de-
pending on the control strategy used. In general, one of the most commonly used advanced
control techniques is the so-called Model Predictive Control (MPC), due to its characteristic
of combining economic optimization and meeting process constraints. Most of the studies
published in this area focus on deterministic techniques and, despite the fact that stochastic
methods have presented promising results, several proposals of robust and stochastic MPC
are probably very complex for the implementation in process industries, where normally, the
development of simpler alternatives is encouraged. In addition, the MPC may have difficulties
to find the optimum point of the real system, since the predictive controller is based on an
approximate model of the system. Thus, this thesis presents contributions to the advanced
control of renewable energy generation plants based on predictive control strategies, including
stochastic formulations. Among them are: the evaluation of the topology in the efficiency of
large solar fields, the incorporation of probabilistic techniques in the formulation of MPC against
stochasticity present in renewable generation and the evaluation of probabilistic techniques in
systems with various sources of renewable generation, in addition to presenting case studies of
sugarcane plants as suppliers of electricity to the external grid. Another objective achieved in
this thesis is to design an MPC controller that can, through the measurements of the actual
plant, compensate for eventual unmodelled effects of the system so that the controller can
converge to the optimum solution with a guarantee of stability, allowing to face the problems
of stochasticity of renewable generation sources. As a result, an Offset-Free controller called
One-Layer Economic Model Predictive Controller is presented that combines the advantages
of MPC with the Modifier Adaptation (MA) strategy, allowing to control the system taking
it to the optimum point of the real plant. All the studies performed have been validated with
simulation experiments, most of them with real plant data. In short, the contributions of
this thesis can be classified into three categories: a) Contributions to the modeling of hybrid
systems (with several energy sources) of renewable generation, including hierarchical structures,
whose results offer resources on how to model several real situations in renewable systems; b)
Analysis of the use of chance constraints (CC) in renewable generation systems, their concept
and structuring in multivariable systems and their effects, both beneficial and harmful, to the
system; and c) Proposal of an Offset-Free controller that allows to deal with eventual dynamics
not modeled in hierarchical control structures, which allows the controller to find the optimal
operating point of the real plant and not only of the model used by the controller

Keywords: Model Predictive Control. Real-Time Optimization. Offset-Free. Renewable Energy.
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1 INTRODUCAO

O objetivo desta sec3o é apresentar a motivacdo desta tese, ou seja, a problemdtica a
ser enfrentada e a sua contextualizacdo, colocando os elementos tedricos que a cercam e os
desafios a serem superados. Adicionalmente, apresentam-se as contribuicdes em linhas gerais

e as publicacdes alcancadas.

1.1 MOTIVACAO DA TESE

Sistemas eficientes, sustentdveis e diversificados de geragdo de energia elétrica sao uma
preocupacao crescente na maioria dos paises. A matriz de geracao de energia elétrica brasileira
(Figura 1) estd baseada, principalmente, em recursos hidricos, correspondendo a 60,83% da
energia elétrica produzida no pais. O combustivel féssil é responsavel por 14,83%, a biomassa
por 8,45%, a energia edlica por 8,84%, a nuclear por 1,13% e a solar por 1,29% (ANEEL,
2019). A Figura 2 mostra que, atualmente, a matriz elétrica brasileira tem uma participagdo
de 88,8% de fontes renovaveis, enquanto que a média mundial é 19,5% e, entre os paises
membros da Organizagdo para a Cooperacgdo e Desenvolvimento Econémico (Organizagdo para
a Cooperacio e o Desenvolvimento Econdmico (OCDE)), a média é 18,3% (AGENCIA-BRASIL,
2015).

Solar 1,29%  Biomassa
Nuclear 1,13% 8,45%

Edlica 8,84%

-
.

Fossil 14,83%

Hidrica 60,83%

Figura 1 — Matriz de geracdo elétrica brasileira

Por outro lado, com o crescimento da utilizagdo da energia renovédvel gerada por
pequenas unidades de geracao distribuidas, surgem alguns problemas recorrentes ligados a
confiabilidade do sistema e a qualidade da energia gerada, j& que as fontes de energia (sol,
vento, etc) sdo intermitentes e estas variagdes podem ocasionar flutuagdes imprevisiveis na
saida do sistema de poténcia (ANDERSON; LEACH, 2004). O fato da geragdo de energia
proveniente de fontes renovaveis n3o estar sujeita a demanda pode causar desequilibrios no
sistema. Uma maneira de evitar esse problema € inserir formas intermediarias de armazenamento

de energia, tais como baterias, super capacitores e volantes de inércia (DELL; RAND, 2001),
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Figura 2 — Participacdo de fontes renovdveis para a geracdo de energia elétrica.

minimizando os efeitos das variagcoes e flutuagcdes inerentes ao processo de geracao desse tipo
de energia.

No contexto da diversidade de fontes de energia renovdveis, a energia elétrica gerada
por biomassa proveniente do bagaco de cana-de-acticar compde 6,6% da matriz energética
brasileira (ANEEL, 2019), colocando a inddstria sucroalcooleiras como uma importante fonte
de energia no cendrio nacional. Nos trabalhos de Costa et al. (2014) e Costa et al. (2012)
nota-se tal relevancia que, aliada ao fato das usinas de aclicar e etanol estarem localizadas,
em geral, onde a insolagdo anual é considerada alta para os padrdes nacionais (algo em torno
de 2500 a 3000 horas de sol por ano). Tais caracteristicas fazem das plantas sucroalcooleiras
atores importantes no sistema de geracdo renovavel brasileira, pois é possivel agregar sistemas
de geracdo de energia solar aos de geracao por biomassa, transformando as usinas de cana
de agucar em microrredes de geragdo hibrida (MORATO, Marcelo Menezes et al., 2016a)
(MORATO, Marcelo Menezes et al., 2017) (MORATO, Marcelo Menezes et al., 2016b).

Portanto, pode-se afirmar que o controle e a gestdo de sistemas de geracao de energia,
incluindo energia renovavel e n3o-renovavel, é um problema importante a ser estudado no
Brasil dadas as caracteristicas da nossa matriz energética e pela necessidade de alcancar niveis
elevados de eficiéncia na geragdo e armazenamento da energia. As caracteristicas dos sistemas
de geracdo de energia renovavel, como a estocasticidade das fontes de energia (sol, vento,
biogds, biomassa, etc) e a necessidade do atendimento da demanda elétrica frente as flutuagdes
do sistema configuram um problema desafiador de cunho teérico com aplica¢Ges praticas.

Uma das técnicas de controle candidatas para enfrentar esse problema é o chamado
Controlador Preditivo Baseado em Modelo (Controlador Preditivo baseado em Modelo (MPC))
que é uma familia de técnicas de controle que faz uso de um modelo para predizer o com-
portamento futuro do processo e, com base nessas predicdes, minimizar uma funcdo de custo
que, geralmente, pondera o erro de seguimento de referéncias e o movimento das ac¢des de
controle, considerando um conjunto de restricdes nas varidveis envolvidas (E. CAMACHO;
C. BORDONS, 2007). No caso particular desse tipo de sistemas, previsdes de demanda e de
disponibilidade de energia podem ser consideradas no problema de controle, o que torna o
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controlador preditivo baseado em modelo (MPC) uma estratégia interessante (SERNA et al.,
2015), ja& que uma das propriedades do MPC é a possibilidade de tratar de forma natural
valores futuros de referéncias e perturbacdes que afetem o sistema, dado que modelos internos
sdo usados para a formulagdo da lei de controle (CAMACHO; BORDONS, 2004).

Adicionalmente, o MPC permite considerar na sua formulacdo questoes relacionadas a
otimizacdo econémica junto aos requisitos de operacao de processo. Esta juncao dos problemas
econdmico e de processo pode ser tratada de diferentes formas, com uma camada de otimizacao
separada em outra taxa de amostragem, problema conhecido como RTO-MPC (real-time
optimization MPC) (FINDEISEN et al., 1980) ou, alternativamente, de forma integrada na
mesma fun¢do custo, no denominado MPC Econémico (EMPC) (RAWLINGS, J. B. et al.,
2012a). A sintonia e adequagdo dessas solugdes, assim como estudos de estabilidade e robustez
sao um tema de pesquisa atual na area.

Tradicionalmente, sistemas de otimizacao econémica e controle industriais tém sido
propostos baseados em uma estrutura hierarquica multi-camadas (RTO-MPC) (FINDEISEN
et al., 1980) dividindo o problema de otimizagdo com o intuito de simplificd-lo (CAMPOS et al.,
2013). Essa estrutura, de forma geral, tem uma primeira camada (superior) de planejamento
onde definem-se os objetivos macro da empresa, como quantidade de vendas, estoque e
produgdo. Na camada seguinte (RTO), considera-se uma fun¢do objetivo econdmica sujeita
as restricdes do sistema para encontrar o ponto de operagao que seja economicamente mais
vidvel utilizando um modelo complexo mas sem considerar as dindmicas do processo. Por sua
vez, a camada do controle avangado (MPC) € a responsével por estabelecer a melhor trajetéria
das varidveis manipuladas para atingir o ponto de opera¢do indicado pelo RTO, utilizando
modelos dinamicos. A dltima camada tem o papel de manter as varidveis controladas nos
valores requeridos pela camada anterior, fazendo uso de controladores locais SISO, como
Controlador Proporcional, Integral e Derivativo (PID).

Um outro aspecto importante na geracdo de energia elétrica utilizando fontes renova-
veis é a forma como se enfrenta a incerteza que ha tanto na producdo quanto na demanda
da energia elétrica. Apesar da maioria dos trabalhos publicados na area concentrarem-se em
técnicas deterministicas, métodos estocasticos tém sido pesquisados apresentando resultados
promissores na captura das incertezas associadas a geracdo de energia utilizando fontes reno-
vaveis (SU et al., 2013), (LIANG; ZHUANG, 2014). Por outro lado, incertezas nas restri¢oes
dos problemas de otimiza¢&o, o que é comum nos problemas de engenharia (ACKOOIJ, 2013),
também podem ser modeladas como restricoes probabilisticas e tém sido tema recente em
pesquisa na drea de energias renovaveis (CANNON et al., 2009; ROALD et al., 2013; JIANZHE
et al., 2016; VELARDE et al., 2016; LUBIN et al., 2015; YO et al., 2014; WANG, Q. et al.,
2012) e configuram um tema importante a ser estudado.

Entretanto, segundo David Mayne (2016), muitas propostas de MPC Robusto e Esto-
castico sdo provavelmente muito complexas para a implementacao nas industrias de processos,

onde a maioria das aplicacOes é encontrada e, normalmente, incentiva-se o desenvolvimento
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de alternativas mais simples. Existem pesquisas que apresentam solucoes nesse sentido, como
o trabalho de Souza et al. (2010) onde os autores utilizam uma formulagdo com base no gradi-
ente da fun¢do econdmica para um controlador de uma camada (RTO+MPC), posteriormente
analisando a estabilidade (ALAMO, Teodoro et al., 2014). Em outro trabalho, Alvarez e Odloak
(2010) apresentam proposta de controlador MPC em trés camadas (Otimiza¢do em Tempo
Real (Real Time Optimization) (RTO)/Programagdo Quadratica (QP)/MPC) capaz de operar
com incertezas no modelo e tolerar grandes variagdes entre os pontos de operagao étimos. Um
dos objetivos desta tese é explorar solugdes praticas possiveis de utilizar no contexto do MPC
com caracteristicas estocasticas.

Além das dificuldades relatadas por David Mayne (2016), no que tange a aplicagdo de
técnicas estocdsticas em controladores MPC, Sartori (2017) afirmou que a complexidade dos
sistemas de energia hibridos em processos industriais requer a utilizagdo de modelos complexos
que inviabilizam ou dificultam a aplicagdo da estratégias de controle MPC Econémico com
garantia de estabilidade. Dessa forma, este trabalho tem como um dos objetivos apresentar um
controlador preditivo baseado em modelo que possua garantia de estabilidade e que permita
enfrentar caracteristicas estocasticas do problema a ser solucionado.

Em suma, nesta tese apresentam—se1 algumas propostas para solugao dos problemas
citados que vao desde configuracdes de planta e do sistema de controle no ambito da geracao
de energia renovavel até novas estratégias de MPC com garantia de estabilidade e possibilidade

de implementagdo pratica. Os principais pontos abordados nesta tese s3o os seguintes:
e Avaliacdo da topologia na eficiéncia de campos solares de grande porte;

e Incorporacdo de técnicas probabilisticas na formulacdo do MPC frente a estocasticidade

da geracdo renovavel,
e Avaliacdo de técnicas probabilisticas em sistemas hibridos de geracao renovavel;

e Avaliacdo de técnicas multi-camada em sistemas hibridos cooperativos de geracao reno-

vavel;

e Garantia de estabilidade no MPC para sistemas de operagdo variante no tempo conside-

rando erro de modelagem entre planta e modelo;

A seguir, explora-se um pouco mais cada um desses itens para, no decorrer da tese,
explana-los detalhadamente.
1.1.1 Avaliacao da topologia na eficiéncia de campos solares de grande porte

Em campos solares de grande porte é comum que a irradiagao solar alcance valores

diferentes para cada setor do campo durante o dia devido a passagem de nuvens localizadas.

1 E importante destacar que todas as implementacdes feitas nesta tese foram desenvolvidas em linguagem

Matlab, sendo que a unica rotina pronta utilizada foi o solver de otimizagdo, ou seja, todo o cédigo foi
programado manualmente.
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Esta situacdo configura um problema dificil de tratar devido a caracteristica estocastica da
irradiacdo solar e a dindmica acoplada dos setores do campo sujeitos a diferentes perturbacdes,
ja que, ao existir a recirculagdo do fluido, o efeito das perturbacdes na temperatura de saida
de cada setor do campo pode afetar a temperatura de entrada dos demais setores do campo,
configurando a interdependéncia entre eles. Para verificar as diferencas de eficiéncia entre
campos com topologias diferentes, modelaram-se campos solares nas configuracdes série e
paralelo (setores conectados em série e em paralelo) e comparou-se o desempenho de tais
campos sujeitos a passagem de nuvens. O experimento foi feito em simulac3o, porém utilizando
dados reais da plataforma solar de Almeria, na Espanha. Demonstrou-se a vantagem de utilizar
a configuracdo em paralelo por possibilitar a desativagdo de campos cuja irradiagdo fosse

insuficiente.

1.1.2 Utilizacao de técnicas probabilisticas no MPC frente a estocasticidade na

geracao renovavel

Ainda tratando de campos solares de grande porte, € comum que o controle destes
sistemas seja complexo devido a caracteristica estocastica da irradiacao solar, cuja variacio
pode ser muito rdpida e de grande amplitude, além de que em problemas envolvendo controle
preditivo baseado em modelo pode-se enfrentar, dentre outras coisas, dificuldades para aten-
der as restricGes nas varidveis de saida e/ou estados do processo, uma vez que as incertezas
ocasionam predicoes também incertas. Para minimizar esse problema é possivel incorporar as
incertezas ao modelo e reescrever as restricGes de forma probabilistica melhorando a robustez
do MPC (SCHWARM, Alexander T.; NIKOLAOU, 1999a). A abordagem de restri¢des probabi-
listicas permite estabelecer o risco de violagao da restricdo original desde que o comportamento
estocastico das perturbacoes possa ser modelado por uma Funcdo Densidade de Probabilidade
(PDF) de uma varidvel aleatdria e esta informag&o seja inserida no modelo de predi¢do. Neste
trabalho aborda-se o conceito de restrices probabilisticas (BOYD; VANDENBERGHE, 2004;
CHARNES; COOPER, 1969) aplicado ao problema dos campos solares de grande porte, de-
monstrando que o controlador consegue seguir mais facilmente a referéncia de temperatura

sem perder a factibilidade por violacao das restricdes do problema de otimizacao.

1.1.3 Avaliacao de técnicas probabilisticas em sistemas hibridos de geracao reno-

vavel

O cendrio energético brasileiro possui uma matriz energética diversificada, e a integracdo
de novas fontes renovaveis aos sistemas de geracao de energia ja existentes é uma alternativa
para atender a demanda de energia de forma sustentdvel. Entretanto, um dos grandes desafios
é integrar essas novas fontes de energia sem perder eficiéncia e disponibilidade do fornecimento
continuo, ou seja, mantendo a despachabilidade do sistema.

Em particular, as usinas de processamento de cana-de-acticar podem ser vistas como

unidades geradoras de energia renovavel e, dada a importancia desse tipo de geragcao no cenario
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energético brasileiro, justifica-se o estudo e a pesquisa direcionadas a essa area. Tais usinas
utilizam subprodutos da fabricacao do aclicar e do etanol para gerar energia, suprindo sua
prépria demanda e vendendo o excedente ao mercado brasileiro de energia elétrica. Aliado ao
fato de serem importantes unidades geradoras de energia, muitas usinas de aclicar e etanol estdo
localizadas onde a insolagao anual é considerada alta para os padroes nacionais. Esta condicao
permite a integracdo de geracdo solar a tais usinas, elevando o potencial de geracdo de energia
das plantas sucroalcooleiras no cenario energético brasileiro, o que possibilitaria que usinas
de cana-de-agucar se tornem microrredes de gera¢do hibrida (MORATO, Marcelo Menezes
et al., 2016a) (MORATO, Marcelo Menezes et al., 2017) (MORATO, Marcelo Menezes et al.,
2016b).

O controle da geracdo e armazenamento de energia em sistemas hibridos, incluindo
fontes renovaveis e ndo renovéveis é um tema que vem sendo estudado (GREENWELL; VAHIDI,
2010) (FERRARI-TRECATE et al., 2004). Uma forma de modelar esse tipo de sistema é
através da abordagem de microrredes, onde o sistema é modelado como uma microrrede
com vdrias fontes de energia disponiveis, com o objetivo de gerir e planejar tatno a geracao
quanto a utilizacdo da energia. E comum dividir a operacao de microrredes em trés niveis
de controle hierdrquico. Os problemas de instrumentacdo e comunicacdo sdo analisados em
um primeiro nivel. A operacdo local dos subsistemas é gerenciada no segundo nivel, enquanto
que o planejamento de energia é realizado no terceiro nivel, ou nivel tercidrio. Portanto, este
trabalho esta relacionado ao nivel tercidrio, ou seja no ambito do gerenciamento das fontes de
energia disponiveis.

Alguns trabalhos utilizam especificamente Controle Preditivo (MPC) para o gerencia-
mento de energia em microrredes com fontes renovaveis. Entretanto, dadas as caracteristicas
estocasticas das fontes de energia é necessdrio considerar este tipo de comportamento no
desenvolvimento das técnicas de controle para sistemas hibridos de energia. Alguns trabalhos
recentes consideram o gerenciamento de energia para microrredes com distlrbios estocdsticos,
como Meibom et al. (2011), Yu et al. (2013) e, também, Hovgaard et al. (2011).

No entanto, um dos problemas importantes no contexto do MPC em sistemas estocds-
ticos é a garantia do atendimento das restricoes. Umas das técnicas que permitem considerar
a estocasticidade das fontes de energia sdo as chamadas Chance Constraints (CC) ou Res-
tricbes Probabilisticas. As CC permitem projetar o controlador que garanta o atendimento
das restricoes de forma probabilistica, ou seja, que o risco do nao atendimento das restri¢Ges,
quando isto for permitido pelo processo, esteja parametrizado, sendo que esta abordagem
provou ter inimeras aplicacdes em engenharia. Algumas aplicacdes das CC para usinas de
energia renovavel podem ser vistas enos trabalhos de Lubin et al. (2016), Olivares et al. (2015),
Ran Wang et al. (2014) e Su et al. (2014).

Nesta tese é apresentado um estudo de caso de uma usina de processamento de cana-
de-agticar como usina geradora de energia renovavel, considerando no projeto do controlador

MPC o atendimento probabilistico das restricoes.



Capitulo 1. Introducdo 25

1.1.4 Avaliagcdao de técnicas multi-camada em sistemas cooperativos hibridos de

geracao renovavel

Considerando a tendéncia crescente do paradigma da geragdo distribuida (BORBELY;
KREIDER, 2001), especialmente no que tange as pequenas e médias unidades, no que diz
respeito ao compartilhamento de recursos e ao controle das unidades geradoras é um tema
relevante, especialmente quando se trata do uso de energia renovdvel. Uma das estratégias
de controle para sistemas complexos é o controle hierdrquico, que divide o problema, como ja
foi mencionado, para simplifici-lo. E comum que sejam utilizados controladores em diferentes
posi¢Oes hierarquicas para que cada um se encarregue de resolver o problema sob diferentes
aspectos. Entretanto, alguns problemas caracteristicos dessa estratégia surgem, como divergén-
cia entre modelos das diversas camadas e o tratamento de perturbacdes em cada uma delas.
Nesta Tese apresenta-se o projeto de um Sistemas de Gerenciamento de Energia (Sistema de
Gerenciamento de Energia (EMS)) em nivel tercidrio (a exemplo do capitulo anterior), com
fontes renovaveis envolvendo vérias microrredes cooperando entre si, situacdo esta que pode
ser uma alternativa para aumentar a participacdo das fontes renovdveis na matriz energética
Brasileira. O estudo de um caso brasileiro é apresentado juntamente com simulagdes numéricas

com modelos baseados em dados reais.

1.1.5 Garantia de estabilidade no MPC para sistemas de operacao variante no

tempo considerando erro de modelagem entre planta e modelo

A abordagem hierarquica RTO-MPC pode apresentar inconsisténcia na comunicagcao
entre a camada de RTO e do MPC, decorrente das discrepancias entre os modelos utilizados
em cada camada (ALAMO, Teodoro et al., 2014). Uma das implicacdes dessa abordagem é a
possibilidade de que um determinado estado estacionario fornecido pelo RTO seja um ponto
infactivel (inalcangdvel) para o MPC frente a eventuais mudangas significativas do problema de
otimizacdo. Tais mudanc¢as podem ser, por exemplo, no conjunto de restricdes ou proveniente
da diferenca entre o modelo do RTO e do MPC, assim como os erros de modelagem entre
a planta real e os modelos utilizados, que podem ser paramétricos e/ou estruturais.2. Para
contornar este problema, uma das alternativas é a utilizacdo de uma camada intermedidria
entre 0 RTO e o MPC chamada de Steady State Target Optimizer (SSTO) cuja fungdo é, dada
uma referéncia fornecida pelo RTO, calcular um ponto estaciondrio factivel a ser repassado
para o MPC.

Uma das técnicas que surge em meio aos avancos da Real Time Optimization é uma
metodologia chamada de adaptacdo via modificadores (Modifier Adaptation - MA) que en-
frenta o erro de modelagem fazendo correcoes no problema de otimizacido ao incluir termos

(modificadores) nas restricdes e na fungdo de custo (ou no préprio modelo), fazendo com

2 E entendido como um erro paramétrico quando a estrutura do modelo é conhecido e apenas o valor de um

ou mais coeficientes (pardmetros) é desconhecido. O erro estrutural indica que no se conhece parte da
estrutura do modelo.
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que a saida do modelo e a do processo real convirjam(MARCHETTI, A. et al., 2009). Os
fundamentos da técnica de adaptacao via modificadores serdo apresentados e detalhados no
decorrer desta Tese.

Por outro lado, dentro do contexto do controle hierdrquico, outra dificuldade que deve
ser enfrentada pelos controladores é a constante mudanca ou atualiza¢ao do ponto de operacdo
(ou setpoint), de forma que o controlador deve, de alguma forma, ser capaz de levar o sistema
ao novo ponto de operacao levando em conta os seus critérios de desempenho sem violar as
restricoes do problema de otimizacdo. Além de n3o ser uma operacao trivial, é necessario que o
sistema tenha garantia de estabilidade de forma que o controlador ofereca sempre uma possivel
solu¢do para o problema de otimiza¢do. No trabalho de Ferramosca (2011), citam-se alguns
trabalhos que enfrentam o problema chamado de seguimento de setpoint, como Becerra et al.
(1998) que divide o controlador superior em duas camadas, sendo que a camada inferior trata
da regulagdo do sistema, enquanto que a superior tem a tarefa de adaptar o controlador ao
novo setpoint. Outro tipo de controladores avancados adaptativos sao os chamados reference
governors (GILBERT, E. et al., 1994) cujo objetivo é, de certa forma, gerenciar as referéncias a
fim de evitar a violagdo das restricoes quando houver mudancas de setpoint. Uma das técnicas
mais bem sucedidas é o Controlador Preditivo Baseado em Modelo dada a sua natureza de
calcular a cada passo a a¢do de controle étima para os critérios estabelecidos, permitindo que
haja mudancas no ponto de operacdo do sistema.

Um dos controladores MPC que enfrenta os problemas de inconsisténcia entre mo-
delos e de mudancas nos pontos de operacdo do sistema é o chamado MPC para Tracking
(MPCT)(LIMON et al., 2008), que consiste em um controlador preditivo com garantia de
estabilidade que integra a camada de SSTO na sua formulagdo de forma que, dado um set-
point calculado pela camada superior de RTO, o MPCT encontra um ponto factivel para o
controlador que seja o mais adequado (por exemplo, o mais cercano desse setpoint) respeitando
as restricoes do sistema.

O controlador MPCT integra a camada SSTO utilizando as chamadas referéncias
artificiais, que sdo as referéncias alcancaveis pelo modelo do controlador definidas como
varidveis de otimizacdo. Desta forma, o controlador pode, além de garantir a factibilidade,
permitir que a formulagdo com garantia de estabilidade seja alcangada, mesmo com mudangas
bruscas no ponto de operacdo do sistema sem precisar recalcular os elementos terminais que
garantem a estabilidade do sistema.

Neste trabalho apresenta-se uma extensdo do trabalho de D. Limon et al. (2013) (One-
Layer MPC for Tracking), acrescentando a conveniente adapta¢do do modelo formalizada por A.
Marchetti et al. (2009) (Modifier Adaptation) para contornar as dificuldades de implementagdo

relatadas na aplicacdo de controle preditivo a sistemas estocdsticos com garantia de estabilidade.
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1.2 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES DESTA TESE

O objetivo desta Tese é desenvolver e aplicar, com base em estratégias de controle
preditivo, sistemas de controle e otimizacdo economica para problemas praticos nos processos
de geracdo e gestao de energia, principalmente considerando o comportamento estocastico dos
sistemas com fontes de energia renovdveis.

De maneira geral, este trabalho esta dividido em duas partes: a primeira é investigar
solugdes com base em estratégias de controle preditivo para problemas préticos na area de ener-
gias renovaveis (o que pode ser realizado sem necessidade de incluir garantias de estabilidade
de forma analitica); e a segunda é estudar os aspectos relativos as condi¢des de estabilidade
buscando solugdes tedricas com possibilidade de aplicagcdo em sistemas reais de grande porte.
Convém esclarecer que as primeiras implementacdes praticas deste trabalho, que tinham ini-
cialmente a intenc3o de investigar a aplicacdo de controladores MPC a sistemas de geracdo
de energia renovavel, foram realizadas utilizando o algoritmo PNMPC (Practical Nonlinear
Model Predictive Control) com pondera¢des no incremento da agdo de controle sendo que,
somente apds tais implementagdes, surgiu a motivacao de investigar a estabilidade, inclusive
na configuragdo RTO-MPC. Desta forma, a despeito da abordagem linearizante do algoritmo
PNMPC, no dltimo capitulo desta tese é utilizada a modelagem e formulacao do controlador
na forma de espaco de estados considerando o conhecimento do estado completo (ou estimado)
e ponderacao do valor absoluto da acao de controle, modelagem esta que permite prosseguir
com a anadlise da garantia de estabilidade.

A seguir, serdo apresentadas as principais contribui¢cdes da Tese separadas por capitulos.

1.2.1 Modelagem e analise da topologia de uma planta heliotérmica

No capitulo 3, modelou-se uma planta heliotérmica controlada por um MPC e investigaram-
se os efeitos de mudancas na topologia do sistema analisando a quantidade de energia captada
pelas diferentes configuracdes.

1.2.2 Uso de técnicas estocasticas em uma planta heliotérmica

Adicionalmente, no capitulo 4 investigou-se a utilizacao de técnicas probabilisticas para
enfrentar a estocasticidade proveniente da irradiacdo solar e seus efeitos no sistema heliotérmico

controlado por um controlador MPC.

1.2.3 Uso de técnicas estocasticas para o controle de uma usina de cana-de-acucar

No capitulo 5 apresenta-se um estudo de caso onde utilizam-se as ferramentas de MPC
estocastico para enfrentar a dificuldade de controlar uma usina de cana de acucar modelada

como uma unidade de geracdo de energia hibrida.
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1.2.4 Uso de técnicas de controle hierarquico para o controle de varias usinas de

cana de acucar

No capitulo 6 apresenta-se outro estudo de caso de um conjunto de usinas de cana-
de-acucar que, utilizando técnicas de controle hierdrquico, devem cooperar para atingir os

objetivos globais de producao e fornecimento de energia.

1.2.5 Proposta de controlador MPC Econémico de uma camada com offset-free

através de adaptacao de modelo

Um dos objetivos da Tese é o desenvolvimento de novas estratégias de controle MPC
levando em conta os aspectos econémico e estocastico, aliado as condicoes de estabilidade
desse tipo de controlador, no sentido de possibilitar a sua aplicacao a realidade, principalmente,
a dos sistemas de geracao de energia. Diante disso, no capitulo 7 propde-se um controlador
MPC Econémico de uma camada com offset-free, que possa integrar elementos do modelo do
RTO e que, ao mesmo tempo, seja realimentado com as informacdes das saidas do processo real
para corrigir eventuais erros de modelagem tanto do MPC quanto do RTO. Ainda, explora-se a
abordagem estocdstica da proposta para que possam ser consideradas eventuais caracteristicas
estocasticas de elementos do sistema, como a irradiacdo solar e a velocidade do vento.

De certa forma, uma das contribuicoes desta Tese é agregar, em uma solucdo Unica,

elementos considerados separadamente nos trabalhos

e MPC for tracking piecewise constant references for constrained linear systems
(LIMON et al., 2008);

e Integrating the RTO in the MPC: an adaptive gradient-based approach
(LIMON, D. et al., 2013);

e Real-Time Optimization via Modifier Adaptation Integrated with Model Predictive Con-
trol (MARCHETTI, A. et al., 2011);

e Modifier-Adaptation Methodology for Real-Time Optimization
(MARCHETTI, A. et al., 2009);

e Steady-state target optimization designs for integrating real-time optimization and model
predictive control (MARCHETTI, A. et al., 2013);

e Linear offset-free Model Predictive Control (MAEDER et al., 2009)

e Chance Constrained Model Predictive Control (SCHWARM, Alexander T.; NIKOLAOU,
1999a).

resultando em um controlador MPC com abordagem offset-free integrando elementos e técnicas
provenientes da teoria de RTO de forma a obter uma solugdo aplicavel a problemas reais e que

possa adaptar-se para corrigir eventuais erros de modelagem.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A utilizagdo dos recursos oferecidos pelas técnicas de otimizacao aplicadas ao controle de
processos tem crescido nos ultimos anos resultando em abordagens chamadas de controladores
6timos. Nesse contexto, hd varias estratégias de controle 6timo, cada uma delas com suas
restricoes e vantagens. Algumas delas serdao abordadas no decorrer desta tese.

Para introduzir o conceito de controlador 6timo, seja o0 modelo dinamico discreto dado
por

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

em que X(K) representa os estados do sistema e uU(K) as varidveis manipuladas, ambos no
instante atual.

Como na melhor das hipéteses o modelo pode ser estimado (ainda que bem estimado
sempre haverd discrepancia entre o modelo e a realidade), a fun¢do f é desconhecida e
substituida por um modelo aproximado. Sendo assim, dada uma determinada fungdo custo
que leva em conta os objetivos do controlador, o problema de otimizagdo 6timo a ser resolvido

pode ser definido como

D Ux(), u(i) (2a)
i=0
sa. X(i+1)=f(x(i),u()), V i€l (2b)
%(0) = x(k) (20)
(I) eX, Vie H[O 0] (2C|)
u() e, vV i€l (2e)

sendo X(/) as predicdes dos estados, U(i) as acdes de controle resultantes do problema de
otimizagao, U e X os conjuntos de estados e acOes de controle possiveis, respectivamentel.
Entretanto, o fato de que o horizonte de tempo infinito raramente é tratavel em tempo
computacional finito (por ter que calcular uma lei de controle para todo o horizonte u = k(x)),
torna-se necessdrio encontrar outras maneiras de resolver o problema. Uma das técnicas bem
aceitas pelas suas vantagens e versatilidade é Controlador Preditivo Baseado em Modelo, a ser

detalhado na seguinte se¢ao.

2.1 CONTROLADOR PREDITIVO BASEADO EM MODELO

O Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) é uma familia de técnicas de controle
que faz uso de um modelo para predizer o comportamento futuro do processo e, com base nessas

predicdes, minimizar uma funcdo de custo que pondera o erro de seguimento de referéncias e as

1 Neste trabalho serd utilizada a convencio de que os valores dos estados medidos serdo representados pelo

simbolo x(k) com k sendo o instante de tempo; os estados estimados serdo representados com o simbolo
X(i), sendo que o subindice i denota o instante de predicio.
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agdes de controle e considera um conjunto de restrigdes nas variaveis envolvidas (E. CAMACHO;
C. BORDONS, 2007). A Figura 3 mostra o diagrama de blocos de um controlador MPC onde
se observam o bloco do modelo encarregado do calculo das predi¢coes e o bloco do otimizador,
encarregado de calcular, a cada passo, a acao de controle.

A formalizagcdo dos chamados algoritmos de MPC surgiu na década de 1970 com alguns
trabalhos que utilizavam predicdes baseadas em modelo para controlar processos industriais,
tornando essa estratégia de controle rapidamente popular devido a simplicidade do algoritmo e
ao uso de modelos de resposta ao impulso ou degrau utilizados que, embora possuam muito mais
parametros do que as formulacdes no espaco de estado, geralmente s3o preferidos por serem
mais intuitivos e exigirem menos informagdes a priori para a sua identificagdo (E. CAMACHO;
C. BORDONS, 2007). Desta forma, as formulacdes classicas dos controladores MPC utilizam
modelos descritos em funcao de Au, ou seja, do incremento da acdo de controle durante o
periodo de amostragem. Entretanto, existem varias controladores MPC na literatura, cada um
modelando o sistema de uma forma e compondo a sua prérpia funcao custo a ser minimizada.
Dentre esses estao;: DMC, MAC, IDCOM, PFC e GPC2.

Alternativamente, o sistema pode ser modelado utilizando a técnica de espaco de
estados, cuja formulacdo incremental utilizando o modelo de predicdo aumentado pode ser

descrito por

xi+1)] _[AB [ x() ] . |B Al (32)
u(i) 0 /] [uli-1)] |
¥ = [c o u(f(_’)” (3b)

sendo A, B e C as matriz de dindmica, de entrada e de saida da modelagem cldssica em espaco
de estados, X(i) as predicdes dos estados, U(i) as a¢des de controle, y(i) a saida do sistema e
Au(i)y = u(i)—u(i—1).

Para o modelo discreto da equagdo (1), o problema de otimiza¢do a ser resolvido pelo

MPC pode ser definido como

N-1 N,~1

min J= > 11500 - xP()lIg + > l1Au()liF (42)
i=0 j=0

sa. X(i+1)=f(x(),u(j)), V i.j€lpnr] (4b)

x(0) = x(k) (4c)

5((/) eXxX, Vie H[O,N—‘I] (4d)

ug) e, v jelpn-1] (4e)

2 No livro de E. Camacho e C. Bordons (2007) podem ser obtidos mais detalhes desses e outros controladores

utilizados na industria.
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sendo J a funcdo custo do MPC, chamada de custo de etapa, X(i) as predicdes dos estados,
x5P(i) os valores de referéncia para os estados, Au(f) os incrementos da acdo de controle
resultantes do problema de otimizacdo, N o horizonte de predicdo, Ny o horizonte de controle
e U e X os conjuntos de estados e a¢des de controle possiveis, respectivamente.

E importante destacar que o MPC soluciona um problema de otimizacdo em malha
aberta a cada periodo de amostragem, cujo resultado é, para o estado atual do sistema X(k),
uma sequéncia 6tima de incrementos na a¢do de controle Au = {Au(0), Au(1), Au(2) ... Au(Ny—
1)}. Entretanto, o MPC aplica apenas o primeiro valor da variagdo da ag¢do de controle Au(0) ao
sistema, utilizando a chamada estratégia de horizonte deslizante, resolvendo um novo problema
de otimizac3o a cada instante K. Portanto, o MPC substitui a necessidade do célculo de uma lei
de controle U = k(x) calculada off-line pelo controlador étimo 2 que exigiria um grande esforco
computacional, pela solucdo de um problema de otimizacdo em malha aberta on-line. Esta
substituicdo é perfeitamente aplicavel desde que a solucdo do problema de otimizacdo possa
ser obtida dentro do periodo de amostragem do sistema (MAYNE, David Q., 2014). Deve ser
destacado que, no calculo das predi¢des, as condi¢cGes iniciais utilizadas sao atualizadas com
o estado real da planta a cada periodo de amostragem. Esta estratégia de repetida solucao
do problema de otimizacdo confere ao MPC, implicitamente, caracteristicas de um sistema
realimentado, podendo enfrentar eficientemente eventuais incertezas do sistema e perturbacdes
(MESBAH, 2016).

Referéncia
Futura ~ Sinal de Controle
> > OTIMIZADOR
U/
A ¥
T T Funciio PROCESSO
Saida Restricoes Custo
Predita )
Futura < Saida
MODELO

Figura 3 — Diagrama de blocos do algoritmo de um Controlador Preditivo Baseado em Modelo
(MPQC).
Fonte: (COSTA MENDES, 2016)

O controle preditivo baseado em modelo tem sido uma estratégia de controle com
grande aceitacdo tanto na academia quanto na inddstria por apresentar uma série de vantagens
se comparado a alternativas de controle multivaridvel existentes. O MPC tem a capacidade
de lidar com plantas mono e multivaridveis, inclui diretamente a realimentacdo e o controle
feedforward na sua formulacdo e permite a compensacdo intrinseca de atrasos de transporte
(NORMEY-RICO; CAMACHO, 2007). O survey de Qin e Badgwell (2003) descreve bem
a dimens3o da importancia que as estratégias MPC alcangaram na indistria, comentando

sobre as suas vantagens e habilidades frente ao controle de sistemas complexos sujeitos a
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restricoes. Uma prova disso é o fato do MPC ser a estratégia de controle avancado mais
utilizada atualmente na inddstria petroquimica e de processos (CAMPOS et al., 2013).
Basicamente, a estratégia de controle MPC consiste em aplicar ao sistema, no instante
atual, o primeiro valor da solucao de controle de um problema de otimizacao com horizonte
finito3. Por esse motivo, o problema de controle preditivo original n3o tinha garantia de
estabilidade intrinseca. VersGes mais atuais do MPC s3o projetadas com garantia de estabilidade
através de ponderacdes na funcdo custo e pelo aumento do horizonte de predicao. Na pratica,
essa solugdo apresentava-se funcional, mas foi criticada por R. R. Bitmead et al. (1990) como
sendo um “jogo” entre a tentativa de alcancar estabilidade e a modificagdo do problema de
controle étimo. Segundo David Q. Mayne (2014) a inddstria ndo deu ateng¢do ao problema
da estabilidade até o ano 2000 quando D.Q. Mayne et al. (2000), baseados na teoria de
Lyapunov, chegaram a um consenso sobre as condi¢cdes que levavam a garantia da estabilidade
nominal, sendo elas: a) o uso de uma restricdo terminal como um invariante positivo possivel

5 associada ao sistema. Na

do sistema® e b) o custo terminal deja uma fun¢do de Lyapunov
secao 2.3 serd abordado o tema da estabilidade com mais detalhes.

(ja aparece na secdo de estabilidade) Sem a pretensdo de fazer uma revis3o histérica
completa da evolucdo da garantia de estabilidade para MPC, elencam-se a seguir alguns
trabalhos relevantes na area que marcaram tal evolucao. No inicio da década de 90, os trabalhos
de Mosca et al. (1990) e Clarke e Scattolini (1991) fazem meng¢&o a garantia de estabilidade
em controladores MPC para sistemas lineares irrestritos alcancada através da imposicdo de
restricGes terminais de igualdade. Em contra partida, Michalska e D. Q. Mayne (1993) propdem
a relaxacdo da restricdo para uma restricdo de desigualdade, formulando assim uma estratégia
de controle para sistemas nado lineares sujeitos a restricoes que elege como regiao terminal um
invariante positivo do sistema. Com esta abordagem, o trabalho de Michalska e D. Q. Mayne
(1993) é considerado um marco para as futuras linhas de pesquisa no tema. Em outra direc3o,
R. R. Bitmead et al. (1990) propdem, para alcancar a estabilidade em controle sistemas lineares
irrestritos, a utilizacao de um custo terminal quadratico cuja matriz de ponderacao é calculada
pela solucdo da equacdo de Ricatti. Entretanto, a utilizacdo conjunta da restricdo terminal e
do custo terminal é a estratégia mais presente nas formulagcdes atuais do MPC. Vdrios autores,
desde a década de 80, apresentam trabalhos utilizando ambas as estruturas, mas D.Q. Mayne
et al. (2000) demonstram que todas as estratégias propostas até entdo atendem a determinadas
condicdes gerais de estabilidade e estabelece que a utilizagcdo do custo terminal e da restrigcdo

terminal no controle preditivo pode garantir estabilidade assintética para sistemas nado lineares

3 Utiliza-se horizonte finito por razdes computacionais praticas relativas a dificuldade de solucio de problemas

de otimizacdo complexos utilizando horizonte infinito.

Invariante Positivo: Dado um sistema auténomo x(k + 1) = f(x(k)), um conjunto QQ é um invariante
positivo do sistema se, dado um estado x(k) € Q a solugdo do sistema permanece em Q, ou seja,
f(x(k)) € Q. Da mesma forma, para sistemas controlados x(k + 1) = f(x(k), u(k)) o conjunto Q é conjunto
invariante positivo de controle , com U € U, se para todo x € Q) existe um U € U de tal modo que
f(x(k), u(k)) € Q.

Funcdo de Lyapunov: uma fun¢do continua positiva definida V;(-) é uma funcdo de Lyapunov se satisfizer
a condicdo Vi(f(x, u)) — Vi(x) + €(x, u) <0, com £(-) também positiva definida.
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sujeitos a restricdes. Nesse mesmo trabalho os autores estabelecem que as condi¢des suficientes
para tal s3o que a restricao terminal seja um invariante positivo possivel do sistema e o custo

terminal seja uma fungdo de Lyapunov associada ao sistema.

2.2 ESTRATEGIAS MPC COM CRITERIO ECONOMICO NA FORMULACAO

Apesar da variedade de algoritmos MPC existentes, cada um propondo diferentes
funcdes custo para compor a sua lei de controle, em geral, os controladores MPC atuam no
desempenho do sistema através da minimizacdo de uma funcao tipicamente quadratica que
penaliza o desvio das saidas (y) para uma referéncia (yref) e o custo da variacdo da acdo de
controle (Au) (E. CAMACHO; C. BORDONS, 2007). Entretanto, no contexto das inddstrias
de processos a rentabilidade e a otimizacao em termos econémicos tém motivado o surgimento
de varias abordagens incluindo critérios econdmicos na sua formulagao.

A Figura 4 mostra a hierarquia simplificada dos sistemas de automacgao industrial
hierdrquicos, sendo que na camada de planejamento definem-se os objetivos macro da empresa,
como quantidade de vendas, estoque e producao, analisando um horizonte da ordem de meses.
Devido a complexidade dos sistema industriais, € comum que os modelos utilizados nesta
camada de planejamento sejam simplificados e ndo considerem as dindmicas da planta nem
as perturba¢des, permitindo que algoritmos como programacio linear (Programac3o Linear
(LP)) e programacdo inteira mista (Programagdo Inteira Mista (MLP)) possam ser utilizados
(CAMPOS et al., 2013). Tipicamente, a camada de otimizagdo em tempo real® (RTO) utiliza
modelos n3do lineares complexos executados em tempos de amostragem grandes, na ordem de
horas-dias. Entretanto, assim como na camada de planejamento, os modelos sdao, comumente,
estaticos. Nesta camada, considera-se uma func¢do objetivo econémica sujeita as restricoes do
sistema para a resolucao do problema de otimizagdo, sendo que as suas saidas s3o, normalmente,
as referéncias (estados estaciondrios) para as varidveis controladas do sistema. A camada do
controle avangcado (MPC) é a responsavel por estabelecer a melhor trajetéria das varidveis
manipuladas para atender aos requisitos impostos (referéncias) pela camada superior. Por
tltimo, a camada de instrumentacdo e controle regulatério implementa controladores, que se
encarregam de manter as varidveis controladas nos valores requeridos pela camada anterior
(ELLIS et al., 2014).

Considerando disponiveis as informacdes dadas pela camada de planejamento, para um

sistema descrito por x(k + 1) = f(x(k), u(k)), o problema de otimizagdo econdmico resolvido

6 Neste trabalho considera-se uma eventual abordagem de Programacio da Producio como sendo parte da

camada de RTO.
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Planejamento

Otimizagdo em tempo real
(RTO)

Controle avangado
(MPC)

Instrumentagéo e controle regulatorio

Figura 4 — Camadas dos sistemas de automacao e controle industriais.
Fonte: (CAMPOS et al., 2013)

pela camada RTO é

(x®P, uSP) = arg mLiIn 0(x, u) (5a)
F(x,u) =0, (5b)
X € Xp (5C)
uelp (5d)

sendo {(X, u) a fungdo econdmica e Xp e Up os conjuntos dos valores possiveis para os estados
e o controle, respectivamente, definidos pela camada de planejamento. Considerando que o
problema 5 possua solucdo e seja tinica, esta solugcdo serd composta pelos valores estacionarios
a serem tomados como referéncia pelo MPC (xSP, uSP).

Apesar da conveniéncia de dividir o problema de controle em camadas, esta abordagem
hierdrquica pode apresentar inconsisténcia entre a camada RTO e o MPC decorrente das
discrepancias entre os modelos utilizados em cada camada (ALAMO, Teodoro et al., 2014)
resultando, por exemplo, no eventual calculo de estado estacionério pelo RTO que seja infactivel
para o modelo utilizado pelo MPC, além das diferentes escalas de tempo em que cada camada
opera (periodos de amostragem).

Uma das maneiras de contornar esse problema é a utilizagdo de uma camada inter-
medidria entre 0 RTO e o MPC, chamada de Steady State Target Optimizer (SSTO), cuja
funcdo é, dada uma referéncia fornecida pelo RTO, calcular um ponto estaciondrio factivel a
ser repassado para o MPC. A camada intermedidria SSTO minimiza, tipicamente, uma funcao
custo quadratica que penaliza o erro para a referéncia fornecida pelo RTO (MUSKE, 1997),
(RAO; RAWLINGS, James B., 1999) e (YING; JOSEPH, 1999).
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Outra desvantagem da abordagem hierarquica tradicional é a falta de um critério
econdmico na camada MPC, que é quem trata do comportamento dinamico do sistema. Ou
seja, apesar do RTO levar em conta critérios econémicos para calcular os estados estacionarios,
nao se é levada em conta qual seria a trajetdéria mais econdmica a percorrer até chegar a eles,
pois o MPC nao tem informagdo econémica na sua formulagao.

Nesse contexto, ha varios trabalhos que propéem solucGes para contornar os problemas
econdmicos decorrentes da discrepancia entre os modelos do RTO e o MPC, dentre os quais

estdo:

e Dynamic RTO (DRTO): Estratégia de controle cuja camada de RTO opera com algorit-
mos de otimizac3o dindmica, oferecendo ndo mais um estado estaciondario para a camada

inferior de MPC, mas uma trajetéria que pode levar em conta critérios econdmicos
(KADAM; MARQUARDT, 2007), (BIEGLER, 2009), (WURTH et al., 2009).

e One-layer MPC: Concebido inicialmente por Zanin et al. (2002), prop&e fundir as camadas
RTO e MPC em uma unica camada, integrando os critérios economicos do RTO ao
problema de otimizacdo do MPC através da adicdo de uma parcela econémica a funcdo

objetivo.

e Economic MPC (EMPC): Esta formulagdo também é concebida com uma dnica camada
de otimizacdo, porém utiliza a prépria funcdo econémica do RTO como custo de etapa
da fungdo objetivo do MPC (AMRIT, 2011), (RAWLINGS, J. B. et al.,, 2012a). Esta
abordagem nado considera levar o sistema a um determinado ponto estaciondrio e, ao

invés disso, leva o sistema ao estaciondrio mais econdmico.

A seguir, serd feita uma breve apresentacdo de algumas das abordagens citadas.

2.2.1 Dynamic RTO (DRTO)

Herdando as caracteristicas da estratégia de otimizagao hierdrquica multi-camadas, o
DRTO busca simplificar o problema geral de otimizacdo em dois subproblemas. Segundo a
nomenclatura utilizada por Kadam e Marquardt (2007)7, diferentemente de abordagens RTO
tradicionais, o DRTO oferece como resultado final ndo mais um estado estacionario para a
camada inferior de MPC, mas uma trajetéria que pode levar em conta critérios econdmicos. A
Figura 5 (a) mostra uma abordagem de otimizagdo dindmica que n3o utiliza realimentagdo para
atualizar o modelo. Nessa abordagem nao ha otimizacao online, ou seja, a camada superior
calcula a trajetdria 6tima para as varidveis controladas e repassa essa informagdo a cada periodo
de amostragem em que ela trabalha, tipicamente muito maior do que o periodo de amostragem

da camada inferior. Esta abordagem é chamada de otimizacao dindmica em malha aberta.

7 Dado que formulacdes de DRTO s3o um tema recente de pesquisa, ha divergéncias entre autores sobre a

terminologia utilizada e sobre os fundamentos do tema. Nesta tese utiliza-se a terminologia definida por
Kadam e Marquardt (2007).
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Em contrapartida, a Figura 5 (b) mostra uma configuragdo em que a camada de otimizagdo
conta com a malha de realimentac3o e, consequentemente, otimizacao online. Esta abordagem
tem a vantagem de poder recalcular as trajetérias economicas étimas lidando melhor com
eventuais incertezas. Esta segunda abordagem é chamada de otimizacao dinamica em malha
fechada e, dependendo de como as incertezas afetam as trajetdrias, uma ou outra estrategia
pode ser implementada, levando em conta os requisitos do sistema a ser controlado (KADAM;
MARQUARDT, 2007).

Como dito anteriormente, a utilizacdo da otimizacao dinamica, apesar de eficaz, pode
ser um processo complexo nem sempre possivel de se resolver com os recursos tecnoldgicos
disponiveis(SOUZA et al., 2010).

Otimizacao
Dindmica
Esti . Controlador para
stimagao Tracking
\_[ Planta \—‘ Planta
J

(a) Otimizagdo dindmica em malha aberta (b) Otimizagdo dindmica em malha fechada

———— D-RTO

Figura 5 — Estratégia de controle DRTO.

2.2.2 One-layer MPC

O controlador chamado One-layer MPC propoe fundir as camadas RTO e MPC em uma
lnica estrutura integrando os critérios econdmicos ao problema de otimizacdo do MPC. Zanin
et al. (2002), buscando eliminar os inconvenientes resultantes da discrepancia entre os modelos
do RTO e MPC, propuseram a unificagdo das camadas através da adi¢cdo de uma parcela
econdmica a funcao objetivo do controlador MPC. Os autores obtiveram excelentes resultados,
entretanto, dependendo do sistema a ser controlado, a parcela econémica pode ser altamente
nao linear e complexa de resolver, dificultando a solucao do problema de otimizacdo. Nesse
sentido, Souza et al. (2010) apresentaram uma proposta de controlador preditivo one-layer
que utiliza, ao invés de uma funcao econdmica complexa, apenas o seu gradiente, reduzindo
consideravelmente o esforco computacional para a solu¢ao do problema de otimizagdo. Mais
tarde, Teodoro Alamo et al. (2014) estendem o trabalho de Souza et al. (2010) e propdem
uma formulagdo one-layer baseada em gradiente com garantia de convergéncia ao objetivo

econdmico, apresentando algumas propriedades, das quais destacam-se:

e O algoritmo requer a solucdo de apenas um problema de otimizagdo quadratica;
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e Apresenta factibilidade para quaisquer mudancas do objetivo econdmico;
e Garante convergéncia para o objetivo econémico;

e Oferece aumento do dominio de atragao.

O controlador apresentado por Teodoro Alamo et al. (2014) é baseado no chamado
MPC para tracking, originalmente proposto por Limon et al. (2008) e que sera detalhado no
decorrer desta tese.

2.2.3 Economic MPC (EMPC)

Como apresentado até aqui, as abordagens hierarquicas multi camada classicas e as
suas variacoes oferecem possibilidade de levar em conta critérios econdmicos no problema de
controle preditivo e tém sido amplamente utilizadas nas mais diversas aplicacoes. Entretanto,
tem havido um aumento na quantidade de problemas com requisitos de desempenho econémicos
em que a abordagem multicamadas apresenta-se ineficiente ou inapropriada (RAWLINGS, J. B.
et al., 2012b). Na abordagem do One-Layer MPC considera-se a integra¢do do RTO ao MPC
para contornar esse problema. Entretanto, a proposta do chamado Economic Model Predictive
Control aponta em outro sentido que é o de utilizar a prépria fungdo econdmica do RTO como
custo de etapa da fun¢ao objetivo do MPC. Portanto, o problema de otimizacao a ser resolvido

pode ser escrito como

N-1
min > ux(i), u(i) (6a)
i=0
sa. X(i+1)=f(x(),u(i)), V i€lpnr (6b)
x(0) = x(k) (6¢)
x(i) € X, U( el V ie I1o,N-1] (6d)
x(N) = (6e)

sendo que £(Xx(/), u(i)) representa a funcdo econdmica e X (/) os estados preditos no instante /;
xSP ¢ o estado terminal do MPC Econdmico (EMPC), ou seja, o setpoint dado pela camada de
planejamento. Esta abordagem nao considera apenas levar o sistema a um determinado ponto
estaciondrio, mas considera como levar o sistema a esse ponto estacionario. Ou seja, o EMPC
leva em conta a trajetdéria mais economica, no sentido do critério determinado pela funcao
£(-), para alcancar o estado estacionario dado pela camada de planejamento. Entretanto, é
importante destacar que esta abordagem pode demandar grande esforco computacional para
encontrar a solu¢ao do problema de otimizagao.

Note-se que o EMPC utiliza a agdo de controle absoluta (U) ao invés da incremental

(Au). Esta é a formulagdo mais usual quando se quer formular um MPC com garantias de
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estabilidade, pois para isso faz-se necessario estabelecer relacoes diretas com a acdo de controle
(u), além de conhecer o estado completo do modelo no espaco de estados®. Porém, o problema
de otimizag3o, como estd colocado em (6), ndo apresenta garantia de estabilidade nem de
factibilidade. As condicdes suficientes para garantir a estabilidade e factibilidade em formulacoes

MPC sdo apresentadas a seguir.

2.3 MPC - CONDICOES DE ESTABILIDADE

Segundo David Q. Mayne (2014), apesar de compreensivel, a literatura utilizada na
industria ndo se detinha ao problema da estabilidade dos sistemas de controle preditivo (MPC).
Contudo, vérios foram os autores que trilharam nesse caminho, dentre eles estao os trabalhos de
Mosca et al. (1990) e Clarke e Scattolini (1991) que, no inicio da década de 90, fizeram mengédo
a garantia de estabilidade em controladores MPC para sistemas lineares irrestritos alcancando-a
através da imposicao de restricoes terminais de igualdade. Em contra partida, Michalska e
D. Q. Mayne (1993) propdem a relaxacdo da restricdo para uma restricdo de desigualdade,
formulando assim uma estratégia de controle para sistemas n3o lineares sujeitos a restricoes
elegendo como regido terminal um invariante positivo do sistema. Com esta abordagem, o
trabalho de Michalska e D. Q. Mayne (1993) é considerado um marco para as futuras linhas
de pesquisa no tema. Em outra direcdo, R. R. Bitmead et al. (1990) propdem, para alcancar
a estabilidade em controle sistemas lineares irrestritos, a utilizacao de um custo terminal
quadratico cuja matriz de ponderacdo é calculada pela solucdo da equacdo de Ricatti.

Entretanto, a utilizacdo conjunta da restricao terminal e do custo terminal é a estratégia
mais presente nas formulagdes atuais do MPC. Varios autores, desde a década de 80, apresentam
trabalhos utilizando ambas as estruturas, sendo que D.Q. Mayne et al. (2000) demonstram
que todas as estratégias propostas até entdo atendem a determinadas condi¢cOes gerais de
estabilidade e estabelece que a utilizacdo do custo terminal e da restricao terminal no controle
preditivo pode garantir estabilidade assintdtica para sistemas nao lineares sujeitos a restrigoes.
Nesse mesmo trabalho os autores estabelecem que as condicoes suficientes para tal sdo que a
restricao terminal seja um invariante positivo possivel do sistema e o custo terminal seja uma
funcao de Lyapunov associada ao sistema.

A formulagdo apresentada por D.Q. Mayne et al. (2000), chamada de formulagco geral

8 Quando o estado n3o é completamente conhecido, hd a necessidade de estimar os estados nao mensuraveis.
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do MPC, é dada pelo seguinte problema de otimizacdo

N—1

min 3 UX(0), u(h) + Vi(x(N)) (7a)
i=0

sa. X(i+1) = f(x(),u(), ¥ i€l (7b)
(0) = x(k) (7¢)
)A((I) eX,uleUd V ie H[O,N—ﬂ (7d)
x(N) € Xy (7€)

sendo £(X(i), u(i)) o custo de etapa e V¢(x(N)) o custo terminal do problema de otimizag3o;
X(N) e Xt definidos como o estado terminal e a regido terminal, respectivamente.

O conceito envolvido para se ter a garantia de estabilidade é assegurar que a solucdo
do problema de otimizagdo 7 decresca ao longo do horizonte.

Para poder estabelecer as condicdes suficientes de estabilidade assintética, considere a
seguinte hipétese (LIMON, Daniel, 2002):

Hipotese 2.1 (Regido terminal e custo terminal). Seja um sistema tal que a) exista uma
vizinhanga da origem (O C X sendo um conjunto invariante de controle do sistemag; eb)

tenha associada uma funcio de Lyapunov de Controle'O: Vi(x), tal que

min {Ve(f(x, 1)) = V¢(x) + (X, 0) | Flx,u) € Q) < 0. (8)

Sendo assim, é possivel estabelecer o seguinte teorema:

Teorema 2.1 (Estabilidade assintética). (D.Q. Mayne et al. (2000))

Seja um problema de otimizacdo MPC para um sistema x(k + 1) = f(x(k), u(k)), tal que
f(0,0) = 0, que esteja sujeito as restricoes X € X, U € U e que tenha uma fungdo de custo
terminal e uma regido terminal que satisfacam a Hipdtese 2.1. Ent3o, o sistema controlado
pela lei de controle U = kmpc(X) € assintoticamente estdvel com um dominio de atracao Xy

que é o conjunto de estados para os quais o problema de otimizagcdo € factivel.

Ou seja, para o problema de otimizag3o (7), a estabilidade assintética é garantida se
Vi(x) for uma funcdo de Lyapunov associada ao sistema e se a regido terminal X for um

invariante positivo do sistema.
5

Conjunto invariante de controle: Um conjunto O C R" é dito ser invariante de controle associado a um
sistema X(k + 1) = f(x(k), u(k)), com x(k) € R" e u(k) € R™, se para todo x(0) € Q existe uma lei de
controle U = k(x) € U tal que todo x(k) € Q, com k > 0.

Funcao de Lyapunov de Controle: Uma funcdo V/(x) é dita ser uma Fun¢do de Lyapunov de Controle
associada a um sistema x(k + 1) = f(x(k), u(k)), com x(k) € R" e u(k) € R™, se ela é definida positiva
e satisfaz a condicdo de AV/(x) = min{V;(f(x, u)) — Vi(x)} <0, V x € B, sendo B, uma vizinhanca da
origem.

10
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Outra forma de alcancar a estabilidade, principalmente em aplica¢oes praticas, é aumen-
tando o horizonte de predigdo, como é demonstrado no trabalho de Griine e Pannek (2011).
Segundo David Mayne (2016), o argumento utilizado para defender esta abordagem é que a
maioria das aplica¢bes praticas de controle nao utiliza restricdes terminais devido a eventuais
dificuldades com a factibilidade do problema de otimizacdo. Entretanto, se o problema de

otimizacao original ja faz uso de restrices “hard 11

nos estados, a utilizacdo de uma restricao
terminal n3o implicard em problemas adicionais com respeito a infactibilidade se esta for um

invariante positivo do sistema em malha fechada.

2.4 COMENTARIOS FINAIS DO CAPITULO

As formula¢des MPC discutidas até aqui consideram apenas o caso de sistemas determi-
nisticos. Na prética, muitos dos processos reais, e principalmente no caso de sistemas de energia,
estao sujeitos a incertezas que podem ser modeladas como varidveis estocasticas, mudando
a abordagem do problema. Durante o decorrer desta tese serdo discutidas as formulagdes de

MPC para sistemas sujeitos a incertezas e as abordagens disponiveis para enfrenté-los.

11 Ao invés das restricdes “soft” que permitem eventual violacio da restricio sob determinadas caracteristicas,
as restricdes hard n3o permitem a violdo da restricio em hipdtese alguma.
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3 MODELAGEM, CONTROLE E ANALISE DA EFICIENCIA DE CAMPOS SO-
LARES DE GRANDE PORTE

3.1 INTRODUCAO

O uso de energia solar tem crescido significativamente nos ultimos anos e vem sendo uti-
lizada como fonte primaria de energia em centrais heliotérmicas para processos como destilacao,
dessalinizacdo, dentre outros (D. LIMA et al., 2015). A expectativa é de que a energia elétrica
heliotérmica atinja 11% da produg¢&o de energia elétrica mundial até 2050 (TECHNOLOGY. . .,
2014).

Em geral, a energia solar é captada utilizando dois sistemas: a) placas fotovoltaicas, que
transformam diretamente a irradiagdo solar em energia elétrica; ou b) sistemas heliotérmicos,
nos quais utiliza-se a irradiacdo solar para aquecer um determinado fluido de trabalho que ira
produzir energia através do calor absorvido. O processo aqui estudado é o de um campo solar
heliotérmico. Nestes sistemas, como a irradiacdo solar nao pode ser controlada, o controle da
temperatura é feito através da variacao da vazao do fluido de trabalho. O campo, por sua vez,
esta sujeito a perturbagdes externas, como as variacoes da irradiagcao solar, seja pela posicdo do
sol durante o dia ou por eventual passagem de nuvens, e a variagdo da temperatura ambiente
e da temperatura do fluido que entra no campo solar. O objetivo de controle é manter, sempre
que possivel, a temperatura do fluido na saida do campo solar dentro da regido de operacao,
mesmo quando sujeito as perturbagdes.

Particularmente, no caso de campos solares de grande porte, é comum que a irradiacao
solar alcance valores diferentes para cada setor do campo durante o dia, devido a passagem de
nuvens localizadas, resultando em setores do campo com diferentes vazoes e interconectados.
Dessa forma, configura-se um problema maior e mais dificil de tratar, principalmente devido a
dindmica acoplada do arranjo dos campos sujeitos a diferentes perturbacoes. Neste capitulo
exploram-se as caracteristicas do funcionamento e as possibilidades de controle de campos
solares de grande porte em diferentes topologias utilizando uma estratégia de Controle Preditivo
baseado em Modelo (MPC).

O capitulo estd organizado da seguinte forma: na secdo 3.2 apresenta-se 0 processo
estudado, na secao 3.3 comenta-se o tipo de controlador a ser utilizado, na secdo 3.4 mostram-

se os resultados e em seguida, na se¢do 3.5, os comentarios finais.

3.2 DESCRICAO DO PROCESSO

O campo solar consiste em um sistema de captacdo da irradiagio solar que transfere o
calor absorvido para um fluido de trabalho. A modelagem do campo utilizada neste capitulo tem
sido aplicada com bons resultados para concentradores parabdlicos (C.M. CIRRE et al., 2007;
ROCA et al., 2008) e captadores planos (M. PASAMONTES et al., 2013). Particularmente,
0 processo a ser modelado neste capitulo é o de um campo solar cujo fluido de trabalho é

a agua, isto porque deseja-se poder comparar os resultados na planta solar experimental que
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se esta construindo nas dependéncias da UFSC e utiliza a 4gua como fluido térmico. Apesar
disso, é importante esclarecer que os resultados obtidos podem ser facilmente estrapolados para
campos que utilizem outros tipos de fluidos e de coletores, como os concentradores parabdlicos,

que é o mais comum em campos maiores. O modelo do campo é dado por
H Cp .

: _ T T
oCoaToe(t) = Bi(t) - (T()= Tal0) = 2 ) 1o~ T

9)

onde T,F é a temperatura do fluido térmico (neste caso da dgua) na saida, / é a irradiag3o solar,
T é a temperatura média do coletor (que é dada pela média aritmética entre a temperatura
de entrada e a de saida do coletor), Ty é a temperatura ambiente, Mg é a vazdo massica da
agua, dc € o atraso de transporte entre a entrada e a saida e T;jr € a temperatura de entrada
da dgua. Os demais elementos sao parametros do processo, cujos valores foram ajustados
seguindo como referéncia o trabalho de (ROCA et al., 2008) e estdo representados na Tabela
1.

As variacoes na intensidade da irradiacdo solar durante o dia, a temperatura da dgua
de entrada no campo solar e a temperatura ambiente sdao consideradas perturbagdes. As
perturbacdes provenientes da irradiacao solar s3o resultantes da variacdo da irradiagao durante
o dia e da passagem de nuvens acima do campo solar, que podem ser perturbacdes muito
rapidas e de grande amplitude, diferentemente da temperatura ambiente cuja dindmica é muito
mais lenta. Por outro lado, a variagao da temperatura da agua de entrada no campo solar
é decorrente de varios elementos, como da prépria irradiacao solar, da vazao da agua, da
temperatura ambiente e do consumo de energia térmica do sistema que utiliza a dgua quente.

Para otimizar a eficiéncia do coletor e evitar esforcos internos por dilatacao que danifi-
quem o conjunto, deve ser considerada uma restricao para a diferenca de temperatura entre a

entrada e saida do coletor(ROCA et al., 2008). Para este trabalho serd considerada a restri¢do

5°C < [Tor(t) = Tip(t) <25°C (10)

onde T,r é temperatura de saida e Tjr a temperatura de entrada do campo solar. Por outro
lado, para manter o equilibrio hidrodinamico e evitar a cavitagao da bomba, a vazao mdssica
é limitada em

1,2 kg/s < mg < 4,8 kg/s. (11)

Para poder implementar o modelo em simulador, a Equagdo (9) foi discretizada utili-

zando uma aproximagdo forward (D. LIMA et al., 2015). O modelo do campo solar é dado

por
BiTs HTs -
Top(k) = Top(k—1) + Ik—1)— —F——(T(k—1)—Ta(k—1
_ TS mF(k_.I_dZ)TOF(k_1)_7-IF(k_1)
pAaﬂeq Leq
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Tabela 1 — Pardmetros do processo

Simbolo  Descricdo Valor

Az Secdo reta do absorvedor 1,7453e™ m2
Cp Calor especifico da dgua 4190 J/kgK
H Coeficiente de perdas térmicas 4 J/sK

Leq Comprimento equivalente do tubo absorvedor 5,67m

By Irradidncia do modelo 0,1024 m

0 Densidade da agua 975 kg/m3

dc Atraso de transporte no campo solar para este trabalho 50s

Neg Parametro do processo 588

As varidveis do processo podem ser vistas na Tabela 2, sendo a temperatura da dgua de saida
do campo solar T,g a varidvel a ser controlada e a vazdo da dgua que passa pelo campo solar

dotmg a varidvel manipulada.

3.2.1 Modelagem de um campo solar de grande porte

Para simular o comportamento de um campo de grande porte, quatro1 campos indivi-
duais foram arranjados em duas configuragoes diferentes, chamadas de Campos em Paralelo
(CP) (Campos em Paralelo) e Campos em série (CS) (Campos em Série). Tanto no sistema
CP quanto no CS a vazdo total do arranjo é de quatro vezes a vazao de um campo individual

e, portanto, o limite de operacao da bomba de agua para os arranjos é dado por
4,8 kg/s < my < 19,2 kg/s (13)

sendo M4 a vazdo resultante do arranjo?.

A configuracao chamada de CP representa a conexdo dos quatro campos em paralelo
com valvulas proporcionais nas suas entradas e com saidas interconectadas, gerando um sistema
com quatro entradas manipuladas, 12 perturbagdes (/, T e T;r para cada campo) e uma

saida controlada, como pode ser visto na Figura 6. Nesta configuracdo, a vazao do arranjo é

dada por
4
my = Z Mme; (14)
i=1
sendo My a vazdo resultante do arranjo e mg;, com i = 1,2,3 e 4, as vazdes individuais

de cada campo. Uma caracteristica importante desta configuracao é que, a rigor, os campos
individuais podem operar com vazdes reduzidas, desde que a soma das vazoes de cada campo

esteja dentro dos limites de operagdo da bomba (13).

Ndmero escolhido arbitrariamente para obter um campo resultante de 2x2 campos originais e equidistantes.
Foi utilizado o mesmo limite de operacdo de My para ambos os arranjos com o intuito de equiparar as
quantidades de calor disponibilizadas.

2
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A temperatura de saida do arranjo é aproximada3 por

4 .
> Tori M (15)
T .= i=1

A= — o
ma
sendo T,p a temperatura resultante do arranjo dos campos solares, Ty e mj, comi=1,2,3
e 4, as temperaturas de saida e as vazdes massicas de cada campo e My a vazdo resultante
do arranjo.

Outra caracteristica da configuracao CP é que a temperatura de saida do arranjo é

afetada instantaneamente pela alteracao de vazdo de qualquer um dos campos que a compoe,
resultando em um sistema sem atraso de transporte e com dindmica sensivelmente diferente a

de um campo individual.

T

u1 2 w3 (e}

SP =66,5°C1
LI} - -

Figura 6 — Arranjo dos campos solares na configuragcdo CP

Na outra configuragdo (CS) os campos estdo conectados em série e a saida de um
campo alimenta a entrada do outro, gerando um sistema com uma entrada manipulada, 12
perturbagdes (I, Ta e Tir para cada campo) e uma saida controlada, como pode ser visto
na Figura 7. Para poder comparar os arranjos CP e CS em termos de eficiéncia energética,
foi admitido que os campos solares s3o dimensionados para suportar a pressao hidraulica

caracteristica de cada arranjo.

3 Por simplicidade, o modelo desconsidera a dindmica da mistura.
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Figura 7 — Arranjo dos campos solares na configuragao CS

Tabela 2 — Variaveis do processo

Simbolo  Descricdo Unidade
ToF Temperatura de saida do campo solar °C
Toa Temperatura de saida do arranjo °C

mg Fluxo mdssico no interior do campo solar ka/s
ma Fluxo mdssico do arranjo ka/s

/ Irradiagcdo solar W/m?
TiF Temperatura de entrada do campo solar °C

Tia Temperatura de entrada do arranjo °C

T3 Temperatura ambiente °C

3.3 CONTROLE PREDITIVO PNMPC

Diversas sao as maneiras de enfrentar o desafio de controlar uma planta n3o linear.
Como visto no capitulo 2, a planta a ser controlada pelo MPC pode ser uma planta nao linear.
O que acontece é que, em muitos casos, recorre-se a técnicas de linearizac3o para a obtencdo
de um modelo simplificado. Em boa parte dos casos este procedimento é aceitavel, seja porque
a planta opera em um ponto muito préximo da linearizacdo ou porque o processo seja "pouco
nao linear”. Entretanto, no sentido de explorar técnicas dedicadas ao controle de sistemas nao
lineares, decidiu-se por utilizar um controlador MPC chamado de Practical Non-Linear Model
Predictive Control (Practical Nonlinear Model Predictive Control (PNMPC))(PLUCENIO,
2010).

Para o problema dos campos solares proposto neste capitulo, projetou-se a fun¢do custo
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dada por

N

J =D nylytk +jlk) = wik + PP
J=1

Nin Nu
3 nadAuitk +j- 1)

i=1 j=1

Ny
+3 nulutk +j—1) = wylk +j- 1)
j=1

(16)

Nin N
Mer D> nplyitk + k) — wilk + )7

i=1 j=1
sendo que My, NAy, Nu € N2 s3o as ponderacdes das parcelas de J para seguimento de
referéncia da temperatura do arranjo, penalizagdo da variacdo do controle, maximizacao da
vazao do sistema e manutencao da temperatura de saida dos campos dentro dos limites de
operacdo, respectivamente. Ainda, N é o horizonte de predicdo, Ny é o horizonte de controle,
N, é o ndmero de entradas no arranjo (Nj, = 4 para o caso CP e Nj, = 1 para CS), y é a
temperatura de saida do arranjo predita, W é a referéncia da temperatura de saida do arranjo
do sistema, Auj sdo os incrementos de vazdo em cada campo (varidveis manipuladas), u é a
vazdo total do arranjo, Wy é a referéncia para a vazio total do arranjo(que corresponde ao
maximo de vaz3o possivel do sistema) e y; e W; s3o a temperatura predita e a referéncia para a
saida de cada campo, com 1,4 = 1 para o arranjo CP e 1,4 = 0 para o arranjo CS. O problema
de otimizagdo resume-se a minimizagcdo da fungdo custo sujeita as restricdes de vazdo (11)
(13). Como foi dito anteriormente, a referéncia de vazdo é o maximo de vazdo possivel para o
sistema, de forma que o resultado obtido com a utilizacdo dessa funcdo custo é o de, ainda
que mantendo um setpoint de temperatura, maximizar a producdo de energia do sistema.

A fungdo custo (16) requer o calculo das saidas preditas do sistema que podem ser
calculadas como func¢ado das varidveis de decisao Au conhecendo o modelo do processo. Porém,
para que o problema de otimizacdo resultante seja um problema de programacdo quadratica
(QP), o modelo (9) ndo pode ser utilizado diretamente, dado que o modelo n3o linear das
predicdes transformaria o problema de otimizacdo em um problema de otimizacdo n3o linear.
Para evitar uma relacdo nao linear entre as predicoes e as varidveis manipuladas, o PNMPC

calcula as predicGes Y através do modelo
Y =GAu+f (17)

onde Au é o vetor de incrementos de controle futuro, f representa a resposta livre do sistema
e G é uma matriz que relaciona, de forma linear, os controles futuros e as saidas preditas4.

No caso do algoritmo PNMPC, a resposta livre f e a matriz G sdo calculadas por

f=1y,0) (18)

G é calculada de maneira diferente para cada tipo de estratégia de MPC.

4
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Y
~ 0Au

. . — ., .
sendo que f é composta pelos valores passados da varidvel controlada y e da variavel mani-

(19)

pulada UeGéo jacobiano de Y com relacdo aos incrementos de controle, sendo ela uma
matriz dinamica generalizada que pode ser utilizada para sistemas lineares e para sistemas
n3o lineares continuos e diferencisveis (PLUCENIO, 2010). Com esta forma de célculo de G
o problema de otimizacdo que se resolve a cada passo ¢ igual ao dos algoritmos classicos de
controle MPC usados na industria, como DMC ou GPC.

Dado que o valor das perturbacdes (/, T3 e Tjr) podem ser medidas, o modelo do
sistema pode incluir estas medi¢coes para minimizar o erro de predicao devido as perturbacoes.
Portanto, a saida (Y) do modelo completo da planta solar utilizado como modelo para o
controlador é composto por trés partes: a) o valor decorrente da acdo de controle u, b) o valor
decorrente das medicdes das perturbacdes (Acdo Feedforward®) e c) f, o valor da resposta

livre do sistema, resultando no modelo

Y = GuAu+ GAl + GT,ATa+ Gr AT +f (20)

Feedi?o,rward

com as parcelas GjAl, GT,ATa e G1,AT; compondo a agdo Feedforward das perturbacdes
I, Tq e Tig, respectivamente, sendo que os valores futuros das perturbacdes (no horizonte de
predicdo do controlador) sdo considerados constantes e iguais aos valores atuais, ou seja, no

instante K.

3.4 RESULTADOS

Para comparar o desempenho dos arranjos CS e CP, ambos foram submetidos as
mesmas condicdes de irradiacio®, temperatura ambiente e temperatura da dgua de entrada,
considerando perfis de 5 horas de duracdo. Os perfis de irradiacdo podem ser vistos na Figura
8 e as temperaturas de entrada e ambiente na Figura 9. Observa-se na Figura 8 que os
setores do campo serdo diferentemente irradiados, especialmente devido a passagem de nuvens
localizadas. E importante ressaltar que este fenémeno afeta aos setores do campo de forma
diferente, resultando em um desequilibrio térmico no sistema

O comportamento da temperatura e da vazdo de saida de cada arranjo com referéncia
de temperatura em 70 °C pode ser visto nas Figuras 10 e 11, onde nota-se que as dindmicas
de ambos os arranjos sao parecidas.

Na configuracao CS a vazao minima nos campos é determinada pela vazdao minima da
bomba. Se a irradiagdo cair a niveis muito baixos, ainda que a vazao seja reduzida ao valor

minimo, existe a possibilidade de que um ou mais campos solares nao sejam capazes de elevar

Também conhecido como controle antecipatério ou método da alimentagao direta
Apesar de ndo comporem um cendrio real, foram escolhidos perfis de irradiacdo de diferentes épocas do
ano e com muita variagdo para testar o controlador em casos extremos.

6
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Figura 8 — Primeiro cendrio de irradiages para os diferentes campos5
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Figura 9 — Temperatura da dgua de entrada e ambiente aplicada aos campos solares

a temperatura da dgua que recebem ou, até mesmo, diminui-la devido as perdas térmicas para
o ambiente. A despeito disso, a configuracio CP permite desativar campos’ cuja irradiacio
for insuficiente para manter a temperatura da dgua de saida do campo dentro dos limites de
operagdo (10), desde que seja atendida a restrigdo de vazdo do arranjo (13).

Para analisar o comportamento dos arranjos em uma situacao mais critica, cenarios
com irradiacdes reduzidas foram utilizados, sendo estes 90%, 80%, 70% e 60% da irradiacio do
primeiro cendario, mantendo os diferentes perfis de irradiacdo para cada campo. Para quantificar
a eficiéncia do sistema foi analisada a quantidade de calor disponibilizada pelo arranjo e a

vazao total resultante.

7 Neste trabalho, o campo é desativado quando a temperatura de saida permanecer menor ou igual a de

entrada por um periodo maior do que um minuto.
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Figura 10 — Temperatura de saida e vazao do arranjo na configuragdo CP
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Figura 11 — Temperatura de saida e vazdo do arranjo na configuracdo CS

Além disso, foram calculados, para o tempo de simulacdo, os indices de desempenho
médios entre os cendrios Variacdo Total da A¢do de Controle ( Total Variation) (TV)( Total
Variation) e Erro Médio Quadratico (Integral Square Error) (ISE)(Integral Square Error) para
analisar o esforco de controle e o seguimento a referéncia, respectivamente, como pode ser

visto na Tabela 3.

50 L Il Il Il Il L Il Il Il Il
0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Tempo [h]
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Figura 12 — Temperatura e vazao do arranjo na configuracdo CP com a possibilidade de
desativacdo de campos sob irradiacdo reduzida 70%

Para ilustrar a evolu¢do da vazao no caso de irradiacdes reduzidas, a Figura 12 mostra
o comportamento do arranjo CP submetido a 70% da irradiacdo do primeiro cendrio e com a

possibilidade de desativar campos, onde nota-se que o controlador reduz a vazao do arranjo
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Figura 13 — Vaz3do dos campos na configuracdo CP com a possibilidade de desativaciao de
campos sob irradiacao reduzida 70%

Tabela 3 — Volume de dgua e calor disponibilizados pelos arranjos CP e CS

Irradiagdo Descrigdo CS CP CP! Diferenca® Diferenca®2

100% Agualt] 227,4 231,8 229,2 1,9% 0,8%
Calor[MJ] 10713,9 10822, 4 10896, 7 1,0% 1,7%
90% Agua ] 193, 3 201,5 200,5 4,2% 3,8%
Calor[MJ] 8868, 6 9005, 3 9117,1 1,5% 2,8%
80% Agua {] 157,83 167,0 167,0 6,1% 6,1%
Calor[MJ] 7039,0 7158,9 7339,5 1,7% 4,3%
70% Agua ] 123, 8 133,3 133,9 7, 7% 8,1%
Calor[MJ] 5237,7 5306, 0 5592,8 1,3% 6,8%
60% Agua ] 103, 4 106, 6 106, 3 3,1% 2,8%
Calor[MJ] 3517,9 3579,7 3913,1 1,8% 11,2%

TV/ISE® - 60,47/1,736e7  37,63/1,735e7 42,85/1,734€e7 - -

LArranjo CP com possibilidade de desativar campos.
2I,:)iferenga do arranjo CP em relagdo ao arranjo CS.
3Indices de desempenho (média entre cendrios): TV =Y |Am(k)| ; ISE = [w(k)—y(k)]°.

para manter a temperatura de saida préxima a da referéncia; e a Figura 13 mostra a evolucao
das vazbes nos campos separadamente.

A Figura 14 mostra o aumento de calor disponibilizado pelo arranjo CP, em relacao ao
arranjo CS, para cendrios com 100%, 90%, 80%, 70% e 60% da irradiacdo original. O arranjo
CP produz mais energia para todos os cendrios, chegando a disponibilizar 1,8% mais calor no
cenario 60% em relacdo ao arranjo CS. O arranjo CP com a possibilidade de desativacdo de
campos apresentou a maior eficiéncia, chegando a gerar 11,2% mais calor no cendrio 60%,
se comparado com o arranjo CS. Por outro lado, apesar do valor do erro quadratico médio
(ISE) de ambos os arranjos serem semelhantes, o esforco de controle no arranjo CP apresentou

menor variagdo total (TV).
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O aumento da eficiéncia do arranjo CP é devido a dois fatores: a) por deixar de
transportar agua que esteja abaixo da temperatura da dgua de entrada através da desativacao
do campo e b) pelas diferentes quantidades de calor perdidas para o ambiente em cada arranjo.
Percebe-se, através do modelo do processo (9), que as perdas para o ambiente serdo menores
enquanto menor for a temperatura média do coletor, situagao que o controlador do arranjo
CP com possibilidade de desativacdo de campos enfrenta com mais facilidade. Na Figura
15 mostra-se a evolucdo das temperaturas dos campos no cenario 70%, onde nota-se que o
arranjo com possibilidade de desativacao de campos opera com temperaturas iguais ou menores,

resultando em menores perdas para o ambiente, justificando a sua alta eficiéncia.
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Figura 14 — Aumento da quantidade de calor absorvido no arranjo CP, em comparagdo ao CS,
para diferentes irradiacoes
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Figura 15 — Temperatura dos campos na configuracao CP sob irradiacdo reduzida 70%
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3.5 COMENTARIOS FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo propds-se a analisar e comparar o desempenho de campos solares de
grande porte, utilizando a abordagem do PNMPC, em duas configura¢des diferentes: série (CS)
e paralelo (CP). Apesar de oferecer volume total de dgua geralmente menor, a configuragdo
em paralelo disponibiliza mais quantidade de calor em todos os cenarios, alcancando eficiéncia
11,2% maior quando submetido a 60% da irradiagdo do primeiro cendrio. Tal eficiéncia deve-
se a possibilidade de desativar campos com eventual irradiacdo insuficiente e pelo fato do
controlador permitir que os campos operem com temperaturas menores resultando em menores
perdas de calor para o ambiente. Este resultado indica que a configuracdo em paralelo pode
ser mais vantajosa em aplica¢des reais onde haja grande incidéncia de nuvens, que é o caso
mais comum no Brasil.

Uma das contribuicGes desta tese é, portanto, ajudar a compreender melhor os efeitos
praticos das diferencas entre as configuracoes que utilizam recirculagdo em paralelo e em série.
Além disso, ainda que esteja fora do escopo deste trabalho, é importante dizer que um estudo
mais aprofundado poderia ser feito para analizar a viabilidade econdmica do sistema em parelelo
levando em conta elementos como o investimento inicial (custo da aquisicdo de mais vélvulas,
etc) considerando o tempo (til da planta.

E importante destacar que, apesar de haver vérios trabalhos académicos que exploram a
aplicacdo de controladores preditivos em sistemas heliotérmicos, a andlise feita neste trabalho é
relevante, principalmente porque ndo ha informacgdes claras sobre quais estratégias de controle
s3o utilizadas pelos fabricantes de sistemas heliotérmicos vendidos comercialmente.

O préoximo capitulo desta tese considera a configuracdo em paralelo de campos a
mais vantajosa no que tange a absorcdo de calor e serd usada para o estudo do efeito das

perturbacdes estocdsticas no sistema.
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4 MODELAGEM ESTOCASTICA PARA O PROBLEMA DE CAMPOS SOLA-
RES DE GRANDE PORTE

4.1 INTRODUCAO

Como comentado no capitulo 3, em campos solares de grande porte é comum que a
irradiacdo solar alcance valores diferentes para cada setor do campo durante o dia devido a
passagem de nuvens localizadas. Esta situagao configura um problema dificil de tratar devido a
caracteristica estocastica da irradiagao solar, cuja variacdo pode ser muito répida e de grande
amplitude e a dinamica acoplada dos setores do campo sujeitos a diferentes perturbacdes, ja
que, ao existir a recirculacao do fluido, o efeito das perturbacdes na temperatura de saida
de cada setor do campo pode afetar a temperatura de entrada dos demais setores do campo,
configurando a interdependéncia entre eles.

Por outro lado, a presenca de variaveis estocasticas em problemas envolvendo controle
preditivo baseado em modelo pode resultar, dentre outras coisas, em dificuldades para atender
as restricdes nas variaveis de saida e/ou estados do processo, uma vez que as incertezas
ocasionam predi¢cdes também incertas. Para minimizar esse problema é possivel incorporar as
incertezas ao modelo e reescrever as restricoes de forma probabilistica, melhorando a robustez
do MPC (SCHWARM, Alexander T.; NIKOLAOU, 1999a).

4.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Em problemas de controle MPC € possivel incluir a agdo feedforward (Agdo Feedforward
(FF)) na formula¢do do controlador. Dentre as possibilidades de implementacdo da acdo FF
esta o caso hipotético de conhecer a perturbac3do futura, de tal forma que o controlador, ao levar
essa informacdo em conta, mantenha a saida do processo imune as perturbacdes. Entretanto,
para um caso real, as perturbacdes futuras podem, no melhor dos casos, ser estimadas e,
portanto, resultar em erro nas predicoes do controlador. Este problema pode ser minimizado
se houver algum conhecimento prévio das caracteristicas das perturbagdes e este for incluido
ao modelo, permitindo que uma restricao do tipo

Ymin < V(K + n|k) < Ymax ; n=1...N (21)
possa ser reescrita como uma restricao probabilistica
Pr{Ymin < y(k +nlk) < ymax} >(1-8) 5 n=1..N (22)

sendo N o horizonte de predicdo, y(k + n|k) a predicdo do instante n calculada no instante k
com o modelo da incerteza incorporado e & representa o risco de violacao da restricao.

A abordagem de restri¢des probabilisticas (Restricdes Probabilisticas (Chance Cons-
traints) (CC)) permite estabelecer o risco de violagdo da restricdo original desde que o com-

portamento estocastico das perturbacdes possa ser modelado por uma Fung¢do Densidade de
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Probabilidade (Fungdo Densidade de Probabilidade (PDF)) de uma varidvel aleatéria e esta
informac3o seja inserida no modelo de predicdol.

A funcdo densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria é uma funcdo que
descreve a probabilidade relativa dessa varidvel assumir um determinado valor. Por outro lado,
a probabilidade da varidvel aleatéria assumir um valor menor ou igual a um determinado
valor é dada pela integral da PDF e denomina-se Fun¢do Densidade Acumulada (Fungdo de
Probabilidade Acumulada (CDF)) ou quantil (PINHEIRO et al., 2012). A Figura (16) mostra

a PDF e a CDF de uma varivel aleatéria gaussiana (ou normal) padronizada?.

(a) PDF (b) CDF

Figura 16 — Funcao Densidade de Probabilidade e Densidade de Probabilidade Acumulada
padrdo. Adaptado de (PINHEIRO et al., 2012)

Na préxima secao sera demonstrado como pode ser inserida uma informac3o probabi-

listica de uma perturbacdo no modelo do sistema.

4.2.1 Modelagem Probabilistica de uma Perturbacao ao Sistema

Seja a varidvel g a representacdo de uma perturbacao em um sistema qualquer. Como
ja foi dito, deseja-se modelar a perturbacdo de forma probabilistica e, para isso, g pode ser

separada em

q = o + e (23)
~—~ ~—
parcela deterministica parcela estocdstica

sendo Qg a parte conhecida (estimada ou histérica) e Qe a parte da incerteza que pode

ser aproximada por uma Funcdao Densidade de Probabilidade com parametros conhecidos,

1 Como a modelagem da incerteza é inexata por definicdo, poderd ocorrer infactibilidade do problema de
otimizag3o restrito, caso que pode ser contornado com a utilizacdo de varidveis de folga (soft constraints)
(SCHWARM, Alexander T.; NIKOLAOU, 1999a).

2 A forma padronizada (ou reduzida) de uma varidvel normal obtém-se subtraindo-se a média da variavel
original dividindo o resultado pelo desvio padrdo original (PINHEIRO et al., 2012).
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comumente através de uma varidvel aleatéria gaussiana. No contexto deste trabalho deve-se
destacar que é comum modelar incertezas de fendmenos naturais como aproximagoes de ruidos
gaussianos, permitindo utilizar a PDF de uma varidvel gaussiana como o modelo probabilistico
de uma variavel aleatéria.

Por outro lado, é importante salientar que muitos dos fenémenos metereoldgicos sido

autocorrelacionados3, o que permite fazer estimagoes de qg.

4.2.2 Inclusao da Incerteza no Modelo de um Sistema

Seja o modelo incremental
y(k +1) = ay(k) + BAu(k) + yAq(k) (24)

com ¥ sendo a varidvel controlada, Au o incremento da varidvel manipulada, AQ o incremento
da perturbacdo e «, 3 e y coeficientes do modelo. Note-se que, para o exemplo tomado como
modelo de predi¢do (24), as predigdes dependem apenas dos valores anteriores da a¢do de
controle e das perturbacdes. Por tanto, sem prejuizo do entendimento, para um horizonte de
predicio N teremos tanto o horizonte de predicdo das perturbacbes quanto o horizonte de
controle limitados a N — 1. Evidentemente que a demonstracdo a seguir pode ser extendida
para o caso de que a predicdo dependa dos valores atuais do controle e das perturbacgoes.
Portanto, as predicoes da varidvel controlada podem ser calculadas desenvolvendo o

modelo recursivamente, de tal forma que, para o instante (k + 2), tem-se
y(k +2|k) = ay(k +1) + BAu(k + 1) + YAq(k + 1)
y(k +2|k) = a(ay (k) + BAu(k) + YAQ(k)) + BAu(k + 1) + yAq(k + 1)
y(k +2|k) = oPy(k) + aBAU(K) + ayAQ(K) + BAu(k + 1) + yAq(k + 1)
resultando em
y(k +2|k) = oc2y(k) + aBAU(K) + BAU(k + 1) + axyAq(k) + YAQ(k + 1). (25)
Para o instante (k + 3), tem-se
y(k +3lk) = ay(k +2) + BAu(k + 2) + YAQ(k + 2)
y(k +3|k) = o3y (k) + 6?BAU(K) + aBAUK + 1) + oPyAQ(K) + ayAg(k + 1)
+ BAuU(k +2) + YAQ(k + 2)
resultando em

y(k +3|k) = a3y (k) + ®BAUK) + aPAUK + 1) + BAU(K + 2) + x>yAq(K)

(26)
+ ayAq(k + 1) + YAq(k + 2).

3 A autocorrelacio é definida como a correlacio entre membros de uma mesma série de observacdes ordenadas

segundo um critério temporal ou espacial (KENDALL et al., 1971). Uma das causas da autocorrelacio de
um sinal é a inércia que o sistema possui (YAFFEE; MCGEE, 2000; DAMODAR GUJARATI, 2008) de
forma que o valor da varidvel em um determinado instante também depende de valores anteriores.



Capitulo 4. Modelagem Estocdstica para o Problema de Campos Solares de Grande Porte 56

ou na forma matricial, separando a incerteza Aq em AQy e AQe com horizonte de predicao N
e horizonte de controle Ny = N—1 (considerando o horizonte de predicdo das perturba¢des =
N—1), tem-se

y(k +1]k) B 0 0 ... 0 Au(k)
y(k +2|k) p B 0 ... 0 Au(k +1)
y(k+3lk)| =| 2B B B ... 0| | Auk+2) |+
y(k + N|k) (Mg« (B . gl |Au(k + Nu)
G
[y 0 0 ...o|l[] Agk ]
xy Y 0 ... 0 Aqg(k +1)
2y xy Y ... 0 Aqqk+2) |+
My a2y «(8)y | |Aggtk+ N=1)
Gy
[y 0 0 ...0|[ Agek) ] [«
xy Y 0 ... 0 AQe(k +1) 2
x2y xy Y ... 0 AQetk+2) | + | a3 y(K)
_oc(”_1 by &2y ((n8)y Y| |Age(k + N—1), _ocN_
Gq f
(27)
que equivale a
Y = GuAu + GgAqy + GgAQe + (28)

onde Y é o vetor das predicOes da varidvel controlada, Au é o vetor de incrementos de controle
futuro, Aqy é o vetor de incrementos da irradiagdo futura conhecida (estimada), Age é o
vetor de incrementos da incerteza futura, f representa a resposta livre do sistema e Gy e Gq
sao matrizes que relacionam, de forma linear, os controles e as perturbacoes futuras com as
saidas preditas, respectivamente.

Considerando a substituicdo da componente estocastica Qe da perturbagdo q por uma

2

varidvel aleatdria gaussiana com média W e variancia 0<, ou seja, e ~ N (1, 0'2), a perturbacao

pode ser representada, na forma padronizada, por

Je—H
Va2

Z =

(29)
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sendo que Z também € uma varidvel aleatdria gaussiana, com média pg, = O e variancia
2

0g, = 1, ou seja, z ~ N(0,1). Desta forma, podemos reescrever a varidvel ge como
QJe = Z0 + L. (30)

sendo o0 o desvio padrao. A mesma andlise pode ser feita para AQe.
Considerando que a varidvel estocastica tenha desvio padrdo constante para todo o
horizonte de predi¢do é possivel substituir (23) e (30) em (24),(25) e (26) obtendo-se

y(k +1]k) = ay(k) + BAu(k) +y(Az(k)o + 1) + Aqy(K) (31)
y(k +2|k) = oc2y(k) + aPAU(K) + BAU(k + 1) + ay(Az(k)o + )
+ xyAqq(K) + Y(Az(k + 1)o + 1) + YAQg(k + 1) (32)

y(k +3|k) = o3y (k) + ®BAU(K) + aPAU(K + 1) + BAU(K + 2)
+ oPy(Az(K)o + 1) + a®yAqy(k) + oy (Az(k + 1)0 + )
+ axyAqg(k + 1) + v(Az(k + 2)0 + 1) + YAQq(K + 2). (33)

e, portanto, para o caso da varidvel aleatéria ser modelada como uma variavel gaussiana com
desvio padrdo constante ao longo do horizonte de predicdo, a equacdo (28) pode ser reescrita

como
Y = GyAu + GgAQqqg + GgloAz + Ggu + f (34)

sendo / uma matriz identidade de ordem N e 1 = 1, com 1 sendo um vetor unitdrio de ordem
N.

A equagdo (34) representa o modelo do sistema considerando o comportamento incerto
das perturbacoes. Como foi dito anteriormente, caso o sistema tenha restricoes a serem
atendidas por um eventual controlador, faz-se necessario modelar também as restricGes de

forma probabilistica, tema que é abordado a seguir.

4.2.3 Restricoes Probabilisticas

Como foi explicado no capitulo 2, o Controle Preditivo Baseado em Modelo faz uso de
um modelo para predizer o comportamento futuro do processo e, com base nessas predigoes,
minimizar uma fungdo de custo (J) sujeita a restrigdes nas varidveis envolvidas. Para isso,
requer-se o calculo das saidas preditas do sistema que podem ser obtidas através de (28).
Porém, como na prética ndo se tem conhecimento dos valores futuros da parte estocdstica da
perturbacdo, nao é possivel calcular precisamente o valor das predicoes Y. Porém, dentro do

contexto probabilistico, é possivel calcular a esperanca mateméatica® das predicdes, como

EY = E[GuAU + GgAqy + GgAge + f]. (35)

*  Esperanca matematica (ou valor esperado) de uma varidvel aleatéria é a soma do produto de cada probabi-

lidade de saida da experiéncia pelo seu respectivo valor(PINHEIRO et al., 2012).
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Como a esperanga de uma varidvel deterministica é a prdpria variavel, (35) pode ser

reescrita como
E[Y] = GuAu + GgAqy + f + E[GgAQel. (36)

~

Desta forma, o problema de otimizacdo dispde ndo mais das predicdes Y, mas sim
da ]E[Y] que equivale ao valor da predicdo completa dada por (28) substituindo a parte
estocastica da perturbacao pelo seu valor esperado.

Portanto, o problema de otimizacao que originalmente poderia ter sido escrito como

min  J(x)
* ) (37)
s Ymin < Y(K+nlK) < Ymax
sera reescrito como
min E[J(x)]
X (38)

sa Pr {Ymin < y(k +nlk) < Ymax} > (1-9)
ambos com n=1...N.
Uma vez modelados tanto o processo quanto as restricoes de forma a incluir a incerteza
no modelo, faz-se necessario agregar a informacao da Fun¢do Distribuicdo de Probabilidade

da incerteza a modelagem, assunto abordado na seguinte secdo.

4.2.4 Restricoes probabilisticas e suas deterministicas equivalentes - Incerteza como

variavel gaussiana
Seja uma restricao na variavel de saida do tipo
Ymin < Y(k+nlk) < Ymax n=1..N. (39)
que, na forma probabilistica, resulta em
Pr {Ymin < y(k +nlk) < Ymax} >(1-% n=1..N. (40)

com 0 sendo o risco aceitavel para a violacdo da restricao.
Para o primeiro instante do horizonte de predicao e considerando apenas a restricao de

valor maximo, obtém-se

Pr {f/(k +1]k) < Ymax} > (1-29). (41)
Substituindo (31) em (41), obtém-se
Pr{oy(k) + BAu(k) + YAqq(K) +v(Az(k)o + 1) < Ymax} > (1-9) (42)
de forma que, separando a parte estocastica a esquerda e a parte deterministica a direita,
obtém-se
—— YO

S/

Parte estocastica N~
Parte deterministica
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que equivale a encontrar a fungdo de probabilidade acumulada (¢) da parcela deterministica,

resultando em

0 {Ymax — oy(k) - myuék) —vAG4(K) _w} > (1)
Ymax — oy (K) — BAu(k) = yAqg(k) —yu < (p_1(
Yo =

Ymax — oy (k) — BAu(k) = yAqg(k) =y < @~ (1 = 8)yo

1-3)

oy (k) + BAU(K) + YAGy(K) < Ymax — Y=~ (1-8)yo (44)
E[y(k+1]k)]

sendo E[y(k + 1|k)] a esperanca matemidtica da predicdo da saida do modelo (24) para o
instante (k + 1) calculado no instante k. Da mesma forma, para a restricdo de valor minimo,
tem-se

E[y(k +11K)] > Ymin=vi+ @' (1= 8)yo. (45)

As equagBes (44) e (45) representam as restrices deterministicas equivalentes a restri-
¢do original (40) para o primeiro instante de predicdo.

Generalizando o procedimento recursivo adotado, as restricoes deterministicas equiva-
lentes podem ser obtidas diretamente da formulagdo matricial da equagdo (28). Desta forma,
é possivel escrever a varidvel aleatéria na forma multivariada como ge ~ M (u, L), sendo pn
o vetor contendo as médias e X a matriz de covariancia, ambas ao longo do horizonte de
predicdo, sendo que na matriz de covariancia encontram-se as variancias da varidvel aleatéria
na diagonal principal e nas demais posi¢cdes as covariancias entre as varidveis dentro do hori-
zonte de predicdo N, sendo o} o desvio padrao de cada varidvel gaussiana e Pjj € [-1,1] os

coeficientes de correlacdo entre as variaveis / e J.

b
Ho
w=| (46)
UN
2
04 0102P12 --- O10NPIN
2
0109p o ... O2o0pNP
s | O 2 12 2 2 I?I2N (47)
O1ONPIN O20NP2N - -- 012\/

Entretanto, por estar tratando com uma parcela desconhecida (Aqe) que tenta capturar
através da sua distribuicao de probabilidade alguma informacdo do fenémeno fisico relacionado,
possivelmente n3o se tenha disponivel a informacao dos coeficientes de correlacao da matriz de
covariancia. Neste caso, é perfeitamente possivel modelar a varidvel AQe como uma varidvel

aleatéria independente, ou seja, com coeficientes de correlagcdo iguais a zero.
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Seguindo no sentido de representar as restricdes deterministicas equivalentes direta-
mente da formulagdo matricial, deve-se fazer a seguinte consideragdo: a parcela GgAQe de
(28) nada mais é do que uma transformacio linear® da varivel aleatéria Age, resultando em
uma nova varidvel aleatdria n-variada A& = Gque, sendo que esta nova varidvel aleatéria é

/
dada por A& ~ N (ug, L), com pg = Ggp e Lz = GgZGy.

As restricoes deterministicas equivalentes na forma matricial serdo

E[Y] > Yimin—te + L2071 (1-9) (48)

E[Y] < Ymax — g — L2971 (1-5) (49)

sendo E[ V] a esperanca matematica do vetor de predicGes Y, Ymin o vetor de valores minimos
para o horizonte de predicdo N, u; o vetor com as médias resultantes de G para o horizonte
de predicdo N, Z; a matriz de covariancia (GqZGa) e @ 1(1-8) o valor da CDF~1 de (1-5).

A seguir, serd apresentado um estudo de caso da aplicacao de restricoes probabilisticas

em um campo solar de grande porte.

4.3 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, utiliza-se 0 modelo dos 4 campos conectados em paralelo, modelados
no capitulo 3 (Eq (9) e Figura 6).

4.3.1 Controle Preditivo PNMPC com uso de Predicoes das Perturbacoes

Neste capitulo serd utilizado o controlador Practical Non-Linear Model Predictive Con-
trol (PNMPC)(PLUCENIO, 2010), apresentado no capitulo 3. Para o problema dos campos

solares proposto neste trabalho a fun¢do custo é dada por
J=[Y-W]QlY-W]+AURAu+ U Mu (50)

sendo que Q, R e M s3o as ponderacbes das parcelas de J para seguimento de referéncia
da temperatura do arranjo, penalizacdo da variagao do controle e minimizacao da vazao do
sistema, respectivamente. Y é o vetor com as temperaturas de saida do arranjo preditas, W
é o vetor com as referéncias das temperaturas de saida do arranjo do sistema, Au s3o os
incrementos futuros de vazdo em cada campo (varidveis manipuladas) e u é a vaz3o total do
arranjo.

A fungdo custo (50) requer o calculo das saidas preditas do sistema que podem ser
calculadas como funcdo das varidveis de decisdo Au conhecendo o modelo do processo e das

perturbacoes futuras
Y = GyAu+ GiAi + f (51)

5 A demonstracio da transformac3o linear encontra-se no Anexo A.
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sendo Aj o vetor de incrementos da irradiacdo futura®, f representa a resposta livre do sistema
e Gy e Gj sdo as matrizes que relacionam, de forma linear, os controles futuros e a irradiagdo
futura com as saidas preditas. E importante salientar que, diferentemente do controlador
utilizado no capitulo 3 que usava para a acdo feedforward valores futuros constantes e iguais
ao valor atual da perturbag3o (instante k), aqui utilizam-se valores futuros da irradiacdo dados
por um estimador, estratégia que serd detalhada na secdo 4.3.2.

Desta forma, o problema de otimizacdo restrito pode ser escrito como

glLr) J (52)
S.a.

Y = GuAu + GiAi + f (53)

Au<Au<Au (54)

Y<vY (55)

ao longo do horizonte de predicio N, com Au e Au vetores contendo os minimos e maximos
incrementos de controle futuro, respectivamente; Y o vetor contendo os limites maximos para
a temperatura de saida dos campos ao longo do horizonte de predicdo. Para este trabalho
foi definido que a restricdo de limites minimos para a temperatura de saida dos campos sera
tratada fora do contexto probabilistico, sendo que cada campo serd desativado (vazdo = zero)

quando sua temperatura na saida cair abaixo da temperatura minima Y.

4.3.2 Modelagem Probabilistica

A fim de incluir a incerteza das predi¢cdes da irradiacao futura ao modelo, os incrementos

da irradiacdo futura Ai podem ser separados em
Al = Algy + Ale (56)
~ ~
deterministico ~ €stocastico

sendo Aiy a parte conhecida (estimada ou histérica) e Alg a parte da incerteza que pode
ser aproximada por uma Fun¢do Densidade de Probabilidade com parametros conhecidos,
comumente através de uma variavel aleatdria gaussiana.

Particularmente, a irradiagdo solar é um fendmeno que apresenta correlagdo signifi-
cante apenas com a irradiagdo imediatamente anterior (AGUIAR et al., 1988). Isto mostra a
dificuldade na predicdo dos valores de irradiacdo solar e justifica a utilizagao da abordagem
probabilistica.

Dessa forma, o modelo (51) pode ser reescrito como

Y = GuAu + GjAiy + GjAig + 1. (57)

6 Acio feedforward.
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Considerando a parte da incerteza dos incrementos da irradiacdo futura como sendo
uma varidvel gaussiana com média p = 0 e varidncia 02, Aig ~ N(0, 02), é possivel obter
a transformacdo da varidvel aleatéria para a forma padronizada através da relacdo Az(k) =
(Aig(k) — n)/o, obtendo

G,'Aie = PAz (58)

sendo P uma matriz diagonal contendo os desvios padrdes ! da nova varidvel Az ao longo do
horizonte de predicao N.
Incorporando as incertezas da irradiacdo ao modelo de forma probabilistica, a equacdo

(57) pode ser rescrita como

Y = GyAu + GjAiy + PAz + f. (59)

4.3.3 Restricoes Probabilisticas

Aplicando os conceitos da secdo 4.2.3 ao caso dos campos solares, tem-se que as

predicoes do modelo sdao dadas por
E[Y] = E[GuAu + GjAig + PAz + f]. (60)

Como a esperan¢a de uma varidvel deterministica é a prépria varidvel, a equagdo (60)

pode ser reescrita como
E[Y] = GuAu + GjAiy + f + E[PAZ] (61)

com E[PAZz] =0, pois a esperanca da varidvel aleatéria gaussiana padronizada é nula.

Desta forma, o problema de otimizac3o dispde ndo mais das predicoes Y, mas sim
da IE[V], que equivale ao valor da predicdo completa dada por (57) substituindo a parte
estocastica da perturbacdo pelo seu valor esperado.

Portanto, o problema de otimizacdo (55) pode ser reescrito como

min  B[J] (62)
S.a.

E[Y] = GuAu + GjAig + f (63)

Au < Au < Au (64)

P { Y < T/} >p (65)

com p sendo um vetor dos valores (1 —8) ao longo do horizonte de predicdo N e & o risco
aceitdvel para a violagdo da restricdo probabilistica, configurando um problema MPC com

caracteristicas estocdsticas.

7 Qs desvios padrio de uma transformacdo linear GAj, sio a raiz quadrada dos elementos da diagonal

principal da matriz de covaridncia L = (G;0G;).
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Uma forma de utilizar a restri¢do probabilistica (65) no problema de otimizagdo quadra-
tica é obtendo a sua equivalente deterministica, como detalhado na secdo 4.2.4. Substituindo
(59) na restrigdo (65) obtém-se

P {GuAu+ GjAig+PAz+f<Y} >p. (66)

Separando a parte estocastica a esquerda e a deterministica a direita, tem-se

1~ .
P A? | gf‘ (Y—GU%I—G/AId—fl >p (67)
Estocastica Deterministica

que equivale a Fun¢do Densidade Acumulada (CDF) da parte deterministica, resultando em
© {P-1 (Y - GuAu— GjAiy - f)} > p. (68)

Substituindo (63) em (68), obtém-se a restricdo deterministica equivalente para a

restricdo probabilistica (65) como
V<Y =-PeT(5) (69)

sendo (p_1 (8) o vetor de valores da CDF para o risco de violacdo da restricdo 6 ao longo do
horizonte de predicdo N. Portanto, é possivel substituir a restricdo probabilistica (65) pela
restricdo deterministica equivalente (69), que nada mais é do que a restricdo original (55)
enrijecida, de forma que a violagao da restricdo deterministica resultard na violagdo da restrigdo

original em & x 100% das vezes.
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Figura 17 — Variancia da varidvel aleatéria aumentando ao longo do horizonte de predicao N.

Entretanto, como é de se esperar, a variancia da varidvel aleatéria aumenta ao longo

do horizonte de predicao, formando uma espécie de cone, como o visto na Figura 17, podendo
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causar a infactibilidade do problema de otimizacdo. A Figura 18 mostra as restricées probabi-
listicas implementadas através das suas deterministicas equivalentes de forma que obtém-se
uma espécie de alinhamento da parte superior do cone (resultante do aumento da variancia
da varidvel aleatéria) com a restricdo original. Ou seja, apesar do aumento da varidncia da
variavel aleatédria, pelo fato de implentarem-se as restricGes deterministicas equivalentes que
enrijem-se com o horizonte de predicdo N, o resultado obtido é o atendimento (probabilistico)

da restrigdo original.

100
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Figura 18 — Efeito da restricdo probabilistica que se enrijece (fica mais restritiva) ao longo do
horizonte de predicao N.

Contudo, o enrijecimento das restricoes ao longo do horizonte de predicdo aliado a
utilizacao de horizontes de predicao maiores® pode resultar em conflitos com outras restricoes
do problema de otimizacdo, como por exemplo, na situacdo em que a restricdo probabilistica
se encontre com uma eventual restricdo de minimo, fazendo com que n3o haja solugcdo do
problema de otimizacao.

Yan e Robert R. Bitmead (2005) propdem o conceito de covaridncia de malha fechada
que é a covariancia do primeiro instante de predicdo sendo utiliza como valor constante para
todo o horizonte N, como visto na Figura 19. Esta abordagem permite evitar, além dos
problemas de infactibilidade, que as predicdes sejam demasiadamente conservadoras, o que
poderia tornar impraticavel a implementacdo das restricoes probabilisticas. Neste trabalho
é utilizada a covaridncia de malha fechada para o célculo da restrigdo (69), resultando na

restricdo deterministica
Y <Y-PoT () (70)

8 A escolha de horizontes de predicio maiores é normalmente associada ao desejado aumento da robustez do

problema em malha fechada(PARISINI; ZOPPOLI, 1995; JADBABAIE et al., 2001; LIMON, Daniel, 2002)
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Figura 19 — Covariancia de malha fechada: covaridncia do primeiro instante de predicdo sendo
utiliza como valor constante para todo o horizonte N.

sendo a matriz P’ = INO(k+1), com Iy uma matriz identidade de ordem N e 0(x,1) a raiz

quadrada do primeiro elemento da diagonal principal da matriz de covaridncia X = (G,’O‘G;-).

4.3.4 Resultados

Para verificar o desempenho do sistema original (apresentado no capitulo 3) em compa-
racao com o sistema sujeito as restricGes probabilisticas, ambos os casos foram submetidos a
mesma irradiacao solar, temperatura ambiente e temperatura da agua de entrada. Para facilitar
o acompanhamento do capitulo, repetem-se as figuras dos perfis de irradiacdo (Figura 20)
e das temperaturas de entrada e ambiente (Figura 21), j& apresentados no capitulo 3. Para
este estudo foi definida a temperatura desejada na saida do arranjo como sendo 70 °C. As
Figuras 22 e 23 mostram a evolucdo das temperaturas e das vazoes dos quatro campos com
o processo operando com MPC1 (deterministico) e MPC2 (estocastico) utilizando a restricdo
probabilistica aplicada ao limite maximo de temperatura Y. Convém destacar, e é possivel
perceber, que as oscilagdes apresentadas pelo campo 3 apds 3,5 horas de simulagdo sdo
resultantes da oscilacdo da irradiacao incidente nesse mesmo instante no préprio campo e nao
por eventual oscilagcdo oriunda da dindmica do controle em malha fechada.

Na Figura 22 apresenta-se a resposta do controlador sem o uso das restricdes pro-
babilisticas (MPC1) para demonstrar que, sem elas, o sistema alcancaria temperaturas além
dos limites permitidos. Obviamente que, se fossem utilizadas restricoes “hard” na saida ndo
haveria a violagao nessa magnitude, mas enfrentaria-se o problema de infactibilidade devido
a impossibilidade do controlador manter a saida dentro dos limites estabelecidos, como ja foi

comentado na secdo 4.1. Ainda na mesma figura, nota-se que a temperatura de saida dos
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Figura 20 — Perfil de irradiacdes para os diferentes campos solares
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Figura 21 — Temperatura ambiente e de entrada para os quatro campos solares

campos do MPC2 (com restri¢cdes probabilisticas) é mantida aproximadamente 4°C abaixo do
limite maximo estabelecido. Isto ocorre porque a restricao probabilistica deixa o sistema, de
certa forma, mais conservador na medida em que enrijece a restricdo original por conhecer a
variancia do sinal da irradiagao. Esta acdo “protege” o sistema das eventuais variagdes no valor
da irradiacao que resultariam em violagcdo da restricao original.

Como ja foi dito, para cumprir a restricdo de valor minimo da equagdo (55) o sistema
permite desativar o campo que estiver abaixo da temperatura aceitdvel? quando a sua irradiacio
for insuficiente para manter a temperatura da agua de saida do campo dentro dos limites de
operacao, desde que seja atendida a restricao de vazao do arranjo. Na Figura 23 é possivel

verificar os momentos em que os campos sdo desativados (cortados), ou seja, que a vazdo é

9 Neste capitulo, o campo é desativado quando a temperatura de saida permanecer menor ou igual 3 de

entrada por um periodo maior do que um minuto.
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Figura 22 — Temperatura de saida dos campos para o MPC1 e MPC2

Tabela 4 — Integral do erro quadratico da temperatura de saida do arranjo

MPC ISE
MPC1 (deterministico) 1848.8
MPC2 (estocastico) 1784.0

ISE = S[w(k) - y(k)I?.

igual a zero.

A Figura 24 mostra a temperatura e a vazao final do arranjo do sistema operando com
os dois algoritmos MPC. Percebe-se que ambos os casos mantém o valor da temperatura de
saida do arranjo aceitavelmente em torno do valor desejado de 70°C.

O desempenho do sistema para ambos os algoritmos MPC, deterministico (MPC1) e
estocdstico (MPC2), pode ser comparado através da Integral do Erro Quadrético (ISE) para
seguimento de referéncia (Tabela 4) e da Vari¢do Total para o sinal de controle (Tabela 5).

Nota-se que a abordagem probabilistica apresenta menor erro quadrdtico mostrando
mais facilidade para o seguimento de referéncia. Por outro lado, as vazdes dos campos apre-
sentam maior variacao total indicando que os atuadores sao mais demandados para manter as

temperaturas de saida dos campos dentro dos limites estipulados pelas restricdes probabilisticas.
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Figura 23 — Vazdo dos campos para o MPC1 e MPC2

Tabela 5 — Variagdo total do sinal de controle (vazdo) dos campos TV

MPC Campol Campo?2 Campo3 Campo 4
MPC1 85.1 81.8 51.1 56.7
MPC2 81.3 93.8 87.0 64.6

TV = 3 |Am(k)|

4.3.5 Comentarios Finais do Capitulo

Em sistemas de controle MPC, que utilizam a solucdo de problemas de otimizacdo
na sua formulacdo, é comum que as incertezas presentes no modelo ocasionem predicoes
também incertas, podendo resultar em violagao indesejada das restricoes do sistema em malha
fechada. Para minimizar esse problema, neste capitulo incorporaram-se as incertezas ao modelo
através de restricbes probabilisticas de forma a minimizar o comportamento indesejado na
violacdo das restricoes e melhorar a robustez do MPC. Este capitulo apresentou os resultados
e caracteristicas da utilizacdo das restricGes probabilisticas aplicadas ao problema de campos
solares de grande porte.

Os resultados obtidos mostram que o MPC com restricdes probabilisticas permite
estabelecer restri¢des nas varidveis de saida (ou estados) mantendo-as dentro do limite aceitavel,
minimizando o rico de violacao das restri¢oes.

Notou-se que o controlador atua de forma mais conservadora na medida em que enrijece
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Figura 24 — Temperatura e vazdo do arranjo para o MPC1 e MPC2

a restricdo original por conhecer a variancia do sinal da irradiagdo, de certa forma protegendo
o sistema de eventuais variacdes na saida causadas por fendmenos ndo modelados.

A principal contribuicdo deste capitulo é detalhar como se podem utilizar as restriges
probabilisticas no contexto do MPC para sistemas sujeitos a perturbagdes estocasticas.

Por outro lado, a utilizacao da abordagem probabilistica para problemas com incertezas
de grande variancia, como é o caso da irradiacao solar, pode tornar as restricdes ao longo do
horizonte de predicdo tao conservadoras que inviabilizariam a sua utilizacdo. Uma forma de
contornar esse problema é utilizando a variancia de malha fechada, conceito introduzido por
Yan e Bitmead (2005). O uso das restri¢des probabilisticas permitem que o sistema tenha mais
facilidade de permanecer na temperatura de referéncia, ao passo que demanda mais acdo dos

atuadores.
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5 CONTROLE PREDITIVO COM RESTRICOES PROBABILISTICAS PARA O
GERENCIAMENTO EFICIENTE DE ENERGIA EM SISTEMAS DE GERACAO
RENOVAVEL

5.1 INTRODUCAO

O uso de fontes renovaveis para geracao de energia é, sem ddvida, um tema relevante,
principalmente por promover o chamado desenvolvimento ecoldgico sustentavel. E patente que
os paradigmas que envolvem a geracao de energia estdo mudando rapida e profundamente: as
reservas naturais acessiveis de combustiveis fésseis estdo diminuindo e, a0 mesmo tempo, a
demanda por energia cresce em todo o planeta, colocando o uso de energias renovdveis em
destaque.

Embora sejam diversas as vantagens do uso das energias renovaveis, é importante
observar que o comportamento intermitente e a sua forte dependéncia das condi¢cGes climaticas
locais tornam a utilizacdo de tais fontes de energia um tema desafiador no que diz respeito a
qualidade de energia, a seguranca do sistema e a gestao da rede.

Nesse contexto, a integracdo de fontes renovaveis a sistemas de geracido de energia ja
existentes (n3o renovaveis) pode ser uma alternativa para atender 3 demanda de energia e
diminuir as emissoes de gases de efeito estufa juntamente com os demais impactos ambientais
decorrentes. Entretanto, um dos desafios é integrar tais fontes de energia sem degradar a
eficiéncia do sistema mantendo a disponibilidade de fornecimento continuo, ou seja, mantendo
a despachabilidade de energia. Neste capitulo apresenta-se uma forma de integracdo de fontes
renovaveis através do conceito de microrrede! no ambiente de uma usina de cana-de-aclcar.
Apresenta-se um sistema de geracdo de energia hibrida com o uso de algumas fontes renovaveis,
externas a usina, como painéis fotovoltaicos e turbinas edlicas integrando fontes de energia
primdria como biomassa, biogas, energia solar e edlica. Esta usina de energia foi utilizada como
caso de estudo nos trabalhos de M. M. Morato et al. (2016), Marcelo M. Morato et al. (2017)
e M. M. Morato et al. (2017), sendo que a usina é real e possui algumas das fontes de energia
renovavel instalada (a outra parte é proposta dos artigos).

E importante destacar que o controle da geracdo e armazenamento de energia em
sistemas hibridos, incluindo fontes renovaveis e n3o renovaveis é um tema que vem sendo
pesquisado, como por exemplo, nos trabalhos de Greenwell e Vahidi (2010) e Ferrari-Trecate et
al. (2004). Alguns trabalhos utilizam especificamente a estratégia de Controle Preditivo aplicado
ao gerenciamento de energia em microrredes com fontes renovaveis. O trabalho apresentado
por Valverde et al. (2012) mostra uma microrrede doméstica utilizando células de hidrogénio
controlada por um MPC; F. Garcia-Torres e Bordons (2015) e Petrollese (2015) também
apresentam trabalhos envolvendo MPC em microrredes na gestao de energia renovéveis; Mendes

et al. (2016) propdem uma estrutura MPC para gerenciamento de energia de microrredes

1 Microrrede: conjunto de geradores, cargas e unidades de armazenamento que operam juntos, em modo

isolado ou interconectados a uma rede principal Lasseter (2002).
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experimentais acoplada a sistemas de armazenamento de hidrogénio. A estrutura baseada em
MPC também tem provado ser eficiente para o gerenciamento de energia de sistemas hibridos
de energia em Marcelo M. Morato et al. (2017); Hooshmand et al. (2013) apresentam um
método de gerenciamento de energia com custo acessivel para microrredes e, no trabalho
mostrado por Biez-Gonzélez et al. (2016), apresenta-se um MPC Econdémico aplicado a uma
usina de azeite de oliva.

Dada a caracteristica intermitente das fontes renovaveis, é evidente que uma eventual
previsao do comportamento dessas fontes poderia melhorar a estabilidade interna do sistema,
a seguranca e a gestdo da demanda de energia. Se um controlador soubesse toda a informacao
futura dessas perturbag¢des poderia ser formulada uma compensa¢do feedforward (FF) de
modo que a saida da producdo de energia estaria imune a essas variacoes.

Considerando ser possivel a estimacao das fontes renovaveis, ainda que aproximada, para
serem utilizadas por um eventual compensador FF, deve-se mencionar que a irradiacdo solar
e a velocidade do vento apresentam comportamentos com componentes estocasticos, o que
representa um desafio adicional no gerenciamento de energia baseada em energias renovéveis.
Nesse contexto, para o sistema hibrido de geracdo estudado nesta tese, a estimativa do
comportamento futuro de varidveis consideradas como perturbacdes é um fator relevante e
que modifica sensivelmente o resultado final oferecido pela estratégia de controle, como foi
mostrado no capitulo 4 no caso dos campos solares. A importancia da estimativa de distlrbios
é amplamente discutida em Pawlowski et al. (2010), Pawlowski et al. (2011), Mohandes et al.
(1998) e Christo et al. (2016), onde, usando diversas abordagens, melhora-se a performance
do sistema de controle com o uso de estimadores de perturbagao.

A comunidade de Controle de Sistemas tem elogiado alguns trabalhos na area de
gerenciamento de energia para microrredes com disturbios estocdsticos, como pode ser visto nos
trabalhos de Meibom et al. (2011), Yu et al. (2013) e Hovgaard et al. (2011). No entanto, deve
ser mencionado que os novos trabalhos que lidam com perturbacdes estocasticas se inclinam
para a abordagem das chamadas Chance Constraints (CC) ou Restri¢des Probabilisticas. As
CC representam uma abordagem estocastica para problemas de otimizagdo sob a presenca de
perturbacdes e provaram ter intimeras aplicacdes em engenharia. A utilizacdo de CC juntamente
com MPC ¢ explorado com detalhes epor Farina et al. (2016). No trabalho de Velarde et al.
(2017) e Yo et al. (2014), o MPC ¢é usado para lidar com o comportamento estocdstico de
fontes renovaveis. Aplicacoes recentes considerando o controle sob perturbacdes estocasticas
para usinas de energia renovavel também s3o apresentadas nas seguintes referéncias: Lubin
et al. (2016), Olivares et al. (2015), Ran Wang et al. (2014) e Su et al. (2014).

Tendo em mente o atual contexto energético e a busca pela integracdo de fontes
renovaveis no ambito do controle e gerenciamento de energia, apresenta-se nesta tese uma
estratégia de controle avancado de trés camadas, sendo as duas ultimas executadas em parelelo.
Essa estratégia é aplicada a uma usina de geracdo hibrida de energia com o objetivo de otimizar

o seu desempenho atendendo aos requisitos operacionais do sistema.
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O funcionamento do sistema pode ser descrito, de maneira resumida, definindo o escopo
de cada uma das camadas do controlador. A camada superior de controle é composta por um
sistema supervisério que é responsdvel por decidir a meta mensal de producao de energia, meta
esta que sera repassada para a camada imediatamente inferior como referéncia de producio; a
segunda camada é composta por um controlador preditivo com o uso de técnicas estocasticas
de atendimento de restricoes que visa fornecer pontos de operacdo estaveis para a planta que
atendam as metas estabelecidas pela camada superior e respeitem as restricdes do sistema;
uma terceira camada que é executada paralelamente a anterior consiste em uma etapa de
estimac3o de perturbacdes (irradiacdo solar) com horizontes de previsdo de longo prazo, como
mostrado por Reikard (2009), responsavel por fornecer previsdes de perturbagdes futuras em
diferentes escalas de tempo para as outras duas camadas.

O objetivo dessa estrutura de controle avancado é de ser capaz de, levando em conta
o efeito das previses das perturbacdes das fontes renovaveis, estabelecer metas atingiveis de
producao de energia dadas as condicdes reais de operacao do sistema. Portanto, apresenta-se
neste capitulo: a) uma estrutura de controle para microrredes de geracdo de energia hibrida
distribuida, com base nos trabalhos de M. M. Morato et al. (2016) e Marcelo M. Morato et al.
(2017) e b) uma solugdo Stima para o problema de atendimento de contrato de geragdo de
energia que acopla esquemas de controle preditivo com métodos precisos de estimativa de

perturbacdo, como discutido por Pawlowski et al. (2011) e a estrutura Chance Constraints.

52 CASO DE ESTUDO - USINA DE CANA-DE-ACUCAR

Esta secdo tem como objetivo descrever o problema geral a ser resolvido neste capitulo.
Primeiramente, apresenta-se a usina de estudo de caso e, em seguida, descreve-se o contrato

de energia elétrica a ser cumprido, formalizando o problema.

5.2.1 Descricao da Usina

Neste trabalho, considera-se o cenario energético brasileiro que tem como caracteris-
tica uma matriz energética bem diversificada(MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA, 2015),
onde as usinas de processamento de cana-de-aglicar, estudadas por Gonzélez (2011), sdo
particularmente significativas quando consideradas como microrredes de geragdo hibrida (MO-
RATO, Marcelo Menezes et al., 2016a) (MORATO, Marcelo Menezes et al., 2017) (MORATO,
Marcelo Menezes et al., 2016b).

A usina aqui apresentada é uma usina de energia que foi proposta pela primeira vez em
M. M. Morato et al. (2016) e consiste em uma usina de cana-de-agtcar real cujo objetivo é
atender as demandas de processos internos (elétricos e a vapor), além de garantir o atendimento
de um contrato de venda de energia para a rede externa, resultando em um contrato multi
objetivo que sera detalhado mais a frente.

Nesta usina de processamento de cana-de-aglicar produz-se aclcar, etanol e energia
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elétrica. O sistema é composto pelos seguintes subsistemas: duas caldeiras e duas turbinas a
vapor, cada um desses equipamentos com eficiéncias diferentes; um sistema de cogeracao que
produz e utiliza, de forma combinada, calor e energia elétrica, chamado de CHP; um resfriador
de dgua; um tanque de agua quente; painéis fotovoltaicos; painéis solares de aquecimento
de agua; uma turbina edlica; duas valvulas de reducdo de pressao; um trocador de calor;
armazenamentos de bagaco, palhico e biogds comprimido, além de um banco de baterias. Uma
caracteristica interessante do ponto de vista econdomico e sustentdvel é que esta usina, além
de utilizar fontes renovaveis para geracao de energia, propde reciclar todos os residuos de
cana-de-aclcar para a prépria geracao de energia.

No que diz respeito as demandas a serem atendidas pela planta, tem-se: a demanda de
energia elétrica da prépria usina; demandas de vapor de média e baixa pressao, definidas pelas
demandas do processo; e a demanda de dgua gelada do sistema de refrigeracao, usada para
resfriar os geradores, tanques de dleo e as unidades de fermentagdo. Deve-se ter em mente que,
dada a caracteristica do sistema que interliga todas as etapas de geracao e producao da planta,
a satisfacao de cada uma das demandas deve ocorrer concomitantemente, n3o interessando o
atendimento isolado de alguma restricao do processo.

Para melhor compreensao do problema a ser estudado e da proposta apresentada,
descreve-se a seguir o funcionamento da usina com mais detalhes. A Figura 25 mostra um
esboco das partes da usina, sendo que a Tabela 6 descreve cada uma das partes destacadas; Oé
e QE representam os fluxos de entrada de biomassa, medidos em (%), ou seja, tonelada por
hora. O sistema funciona da seguinte forma: O bagaco e palhico sdo queimados nas caldeiras
para produzir vapor, que por sua vez, aciona as turbinas. Estas, por sua vez e por estarem
acopladas a geradores elétricos, fornecerao energia tanto para as demandas internas da usina
quanto para atender ao contrato de venda de energia para a rede externa. Adicionalmente, a
planta conta com geradores edlicos e painéis fotovoltaicos que contribuem para a geragdo de
energia elétrica. Por outro lado, a vinhaca, subproduto do etanol, é transformada em biogds
que é usado como combustivel para o cogerador de energia (Combined Heat and Power -
Cogeracdo (Combined Heat and Power) (CHP)), que é um sistema que fornece, além de
energia elétrica, calor para ser utilizado nas demandas de agua quente da planta. A demanda
de frio é atendida pelo Chiller, que é alimentado com 3dgua quente proveniente de painéis
heliotérmicos e do préprio CHP.

O modelo matematico da usina foi elaborado utilizando o paradigma da modelagem
em espa¢o de estados, sendo que cada estado do sistema representa um acumulador (armaze-
namento interno) e Xs(k) representa o estado em questdo no instante de tempo k. Por outro
lado, a usina possui unidades intermedidrias de armazenamento que permitem que o sistema
acumule energia (ou biomassa, que pode ser convertida em energia) quando a geragdo renova-
vel é alta, utilizando esses estoques quando algum tipo de fonte de energia eventualmente nao
seja suficiente.

De um ponto de vista de tempo discreto, um estado Xs, no tempo de amostragem
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Figura 25 — Caso de estudo analizado: Planta de geracao de energia hibrida
Tabela 6 — Caso de estudo: Varidveis manipuladas
Simbolo VM Unidade
SP§ Setpoint da caldeira menos eficiente (%)
SP7, Setpoint da turbina menos eficiente (kW)
SP’#U Setpoint da turbina mais eficiente (kW)
Potg,; Fluxo de energia para o banco de baterias (kW)
SPcHp Setpoint do CHP (kW)
. . , 3
SP:h Setpoint do resfriador de dgua (%)
. 3
SPrc Setpoint do aquecedor (ﬁ)
Q(V)“t Setpoint da valvula de reducio de pressdo - Alta para Média pressio (ﬁg)
Q(‘/”B Setpoint da vélvula de reducdo de pressdo - Média para baixa pressio (Tg)
QEnk Fluxo de dgua quente (%)
Q,’l_-/’sc Fluxo de vapor de média pressao (Wg)
QESC Fluxo de vapor de baixa pressdo (Tg)
Potnet Poténcia elétrica disponibilizada para a rede (kW)
k + 1, depende do estado da amostra anterior kK e do fluxo total trocado usE(k) durante o

periodo AT, variando de kK a kK + 1; Assume-se que usE(k) permanece constante durante AT,

isto é: Xg(k + 1) = Asxs(k) + uE (K)AT.

Como descrito no trabalho de Geidl (2007), o modelo discreto no espago de estados
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da planta estudada pode ser descrito por

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) + Cq(k) (71)
y(k) = Dx(k)+ Eu(k) + Fg(k)

com o vetor de estado do sistema dado por

x(k) = | Xpar(k) Xag(k) Xsu(k) Xag(k) Xr(k) (72)

sendo que cada entrada representa a porcentagem normalizada dos estoques: banco de baterias,
estoque de bagaco, estoque de palhico, estoque de biogds e tanque de dgua quente.
O vetor de varidveis manipuladas (u), mostradas na Tabela 6, s3o os setpoints enviados

aos controladores internos de nivel inferior, dado por

u(k) = [ SPP (k) SPB (k) Potnelk) SPS(k) ... (73)
QQUl(k) QM (k) QB..(k) SPcpp(k)
SPch(k) SPrc(k) Potga(k) QVB(k) QL. (k)1

O vetor de saida é definido como

-
y(k) = Dem(k)= | Ppgm(k) QY(k) QL(k) Qcw(k) Psgelk) (74)

sendo Ppgm a energia elétrica produzida para atender a demanda de processamento de cana-
de-acucar (kW); Q/\\//’ o fluxo de vapor de média pressio (%‘—J) OLV o fluxo de vapor de
baixa pressdo (M_Hg) Qcw o fluxo de dgua gelada requerido pelo processo da destilaria (%)
e Pggje representa a energia elétrica disponibilizada para a rede externa (kW) (vendida a
concessionaria).

As perturbacdes do sistema s3o dadas por

q(k) = | Wndjy(k) Irrdjs(k) Bagjn(k) Strin(k) Bgin(k) ' (75)

sendo Wndj, a velocidade do vento (medida em kTm) que alimenta as turbinas edlicas para

geragdo de energia elétrica; Irrdj, a irradiagdo solar (medida em %) que incide nos painéis

solares da microrrede (para geracdo de energia elétrica e aquecimento de dgua); Bagj,, Strj,
e Bgj, representam, em % a chegada de bagaco, palhico e biogas comprimido em seus
estoques, respectivamente. Cabe ressaltar que as perturbacoes externas futuras sdo estimadas
para serem usadas pelo controlador, conforme detalhado na secdo 5.3.1. O modelo matematico
do processo foi obtido e validado atraves de simulacao baseada em dados experimentais. Mais

detalhes podem ser obtidos em (MORATO, M. M. et al., 2016) e (MENDES, 2016).

5.2.2 O contrato de fornecimento de energia elétrica multi objetivo

A usina sucroalcooleira considerada neste capitulo deve cumprir com as demandas

internas de energia elétrica decorrentes do processamento de cana-de-aclcar, que representam,
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em média, 5.76 GWh ao més. Além disso, deve atender a um contrato de venda de energia para
a rede externa Operador da Rede de Distribuicio de Energia (Distribution Network Operator)

(DNO) constituido das seguintes condi¢Ges:
e a usina deve fornecer a rede externa um minimo de x = 11,52 GWh por més;

e se a usina fornecer apenas o valor minimo do contrato sera dispensada do pagamento de
taxa de transmissdo. Caso contrario, se optar por vender mais energia do que o minimo
contratado ¥, a usina devera arcar com o custo de transmissao dessa energia extra que

estd sendo enviada.

Levando em conta os custos de transmissao, o fornecimento de energia superior ao minimo
contratado X s6 é conveniente (lucrativo) se a venda de energia for superior a 2x por més.
Portanto, as metas de produgdo de energia devem estar dentro de uma regido definida como
regiao vidvel, que ¢é ilustrada na Figura 26. E importante destacar que: a) a capacidade de
geracdo da usina em questdo é de 2.3x ao més; e b) o contrato admite uma tolerancia de
P = 15% quando a produgdo estiver acima de X (isto é, nessa faixa ndo se cobra o custo de

transmissdo).

Obrigatério Penalizacdo Desejavel

| I
™ Tolerancia /

Figura 26 — Regras para atendimento do contrato de venda de energia

Portanto, o objetivo geral deste estudo de caso pode ser resumido como: projetar
um controlador que, levando em conta critérios econdomicos na sua formulacdo, encontre o
melhor ponto de operacao do sistema minimizando perdas, atendendo as regras contratuais e
suprindo as demandas internas do processo. Evidentemente, dado o aspecto natural das fontes
renovaveis, tal controlador buscara utilizar ao maximo tais recursos, pois desta forma pode ser
estendido o fornecimento de energia para a concessionaria (em meses)?.

Uma solugao possivel para buscar o atendimento do contrato ¢ a utilizagdo do chamado
controlador por faixas (o mesmo utilizado no capitulo 3, no qual utilizam-se parcelas na
funcdo objetivo do problema de otimiza¢ao para minimizar a possibilidade de que uma situagao
indesejada ocorra. Entretanto, nesta tese utiliza-se o contexto probabilistico das chamadas
restricoes probabilisticas que oferecem, em algum grau, garantias de que a ocorréncia da

situacdo indesejada possa ser parametrizada no problema de otimizac¢ao.

2 Geralmente, o bagaco disponivel nas usinas € suficiente para algo em torno de 10 meses de operacio das
unidades geradoras
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5.3 SOLUCAO PROPOSTA

s

Esta secao apresenta a solucao proposta para o problema descrito anteriormente. E
importante destacar que a solugdo apresentada tem foco nas regras de producao de energia e no
cumprimento do contrato baseando-se em uma estrutura hierdrquica de controle, formalmente
definida por Galus e Art (2012) e detalhada nesta se¢do.

A planta em questdo deve produzir a quantidade de energia elétrica definida pelo
contrato e, ao mesmo tempo, atender a todas as demandas do sistema: demanda interna de
energia, demanda de vapor e demanda de refrigeracao. O controlador deve calcular o valor das
variaveis manipuladas (73) para que a produgdo mensal de energia corresponda aos setpoints
impostos, mantendo tanto o vetor de varidveis manipuladas quanto o vetor de estado do
sistema (72) dentro das faixas de opera¢do admissiveis. Além disso, o vetor de saida do sistema
(74) deve atender as demandas.

A estratégia de controle hierdrquico proposto possui uma camada superior de supervisao
e controle, com periodo de amostragem de 24 horas, composta por uma maquina de estados
finitos (Maquina de Estados Finitos (FSM)) que calcula o objetivo da produgdo didria de
energia, assim como a meta de producdo de energia ao longo do més, levando em conta
o comportamento estocdstico das fontes renovaveis. Tais objetivos s3o repassados, como
setpoints, para uma camada inferior da estrutura hierarquica, denominada, daqui em diante,
de MPC-CC, cujo periodo de amostragem é de 1 hora, composta por um controlador MPC
projetado com restricGes do tipo probabilisticas para poder enfrentar a estocasticidade das
fontes renovaveis de energia. Tal camada tem como objetivo, levando em conta os setpoints
da camada anterior, calcular qual deve ser a producdo de energia a cada hora. Essas duas
camadas trabalham em paralelo com uma terceira camada, responsavel pelas estimativas de
distlrbios futuros, que usa uma técnica baseada em redes neurais auto-regressivas nao lineares.
A informac3o de perturbacdo futura estimada é passada em periodos diferentes para cada
uma das camadas, segundo o seus periodos de amostragem. Uma representacao visual deste
esquema de controle avancado pode ser visto na Figura 27, onde q representa os distlrbios e
g suas respectivas estimativas.

A seguir, cada uma das trés camadas do esquema de controle proposto é detalhado.

5.3.1 Estimador de Perturbacoes

Dado que um controlador MPC leva em conta um modelo de comportamento do
sistema, a camada MPC pode considerar valores futuros das perturbacdes para encontrar,
através da solucao de um problema de otimizacdo, os valores das varidveis manipuladas que
permitam satisfazer as demandas de energia para o horizonte de predicao do controlador.

Na estrutura de controle proposta para a usina de cana-de-aglicar em questdo, as
perturbacdes a serem estimadas s3o a velocidade do vento e a irradiacdo solar. As curvas

estimadas baseiam-se em dados meteoroldgicos reais da prépria usina, localizada no estado do
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Camada de Supervisao
(FSM)

Camada de
Estimagao de
Perturbagoes

(NN)

Camada de Controle
(MPC+CC)

Processo

Figura 27 — Estrutura de controle hierdrquico proposta

Parana, Brasil.

O método de estimacdo usado é baseado em Redes Neurais Auto-Regressivas Nao
Lineares com atrasos temporais (Redes Neurais Auto-Regressivas N3o Lineares (NN)). Em
G Peter Zhang (2003) pode ser vista uma aplicagdo bem sucedida do uso de Redes Neurais para
prever séries temporais. Uma série temporal pode ser definida como uma sequéncia continua
ou discreta de eventos, como estados (HAMILTON, 1994), e pode ser aplicada para identificar
e analisar a natureza de diferentes fendmenos. Em Christo et al. (2016) NN s&o usadas para
prever as curvas de velocidade do vento, abordagem que foi utilizada neste trabalho.

O funcionamento de uma rede neural artificial, cujo elemento bdsico é o neurdnio arti-
ficial, pode ser descrito, resumidamente, como o resultado de conjuntos de sinapses (conexdes
de entrada, Xy Xp ... Xm), ponderadas por pesos individuais (W, Wy, ... W ), cujo resultado
é somado a um bias (offset) by que produz o nivel de atividade vj. Este nivel de atividade é
responsavel pela ativacdo (ou ndo) de uma fungdo de ativacdo, ¢(-), resultando no valor da
saida yj. A topologia dos neuronios de uma NN ¢é vista na Figura 28.

Adicionalmente, uma etapa de validacao de dados é utilizada para detectar eventuais
inconsisténcias com dados perdidos e corrigi-los, de forma que as redes neurais nao recebam
dados corrompidos, o que poderia resultar em estimativas baseadas em dados inconsistentes.

E importante destacar que o estimador de perturbacdes realiza duas previsoes diferentes
para cada tipo de perturbacdo: uma com um horizonte de 24 h, utilizada nas predicées hordrias
e didrias e outra que estima o comportamento das perturbacdes no horizonte de um meés,

resultado da soma dos valores hordrios. Esses dois preditores sao detalhados a seguir.

5.3.1.1 Preditor de hora em hora (H-H)

A camada MPC precisa levar em conta valores futuros das perturbacdes para poder

calcular as variaveis manipuladas que satisfacam as restricdes do problema de otimizacao,



Capitulo 5. Controle Preditivo com Restricées Probabilisticas para o Gerenciamento Eficiente de Energia em

Sistemas de Geracdo Renovdvel 79

r
331 — wkl

bk

X2 _’wkz\
\ Z o) — Yx

\ xm—> wk;m

Figura 28 — Rede Neural Artificial

dentre as quais estdao as demandas de energia elétrica. Tais estimativas s3o fornecidas pelo
preditor Preditor de hora em hora (H-H), atualizado essa informagdo a cada Ts = 1h.

O preditor de hora em hora fornece previsdes de velocidade do vento e irradiac3o solar,
sendo que ha uma rede neural para cada uma dessas duas perturbagdes. O niimero de camadas
e neuronios para ambas as Redes Neurais é visto na Tabela 7, sendo que para o caso da previsao
da velocidade do vento foi utilizada uma rede neural com duas camadas, sendo a primeira com

dois neurdnios e a segunda com um.

Tabela 7 — Rede Neural utilizada para o preditor H-H

1h - Vel. Vento 1h - Irr. Solar
Camadas 2 1
Neurdnios 2, 1] 1
Atraso [48, 48] 288

O projeto e treinamento das redes neurais utilizadas neste trabalho foram desenvolvidos
utilizando o software MATLAB (MATHWORKS, 2009) usando o algoritmo de otimizagdo
Levenberg-Marquard (MORE, 1978), que estabelece o bias e pesos para cada rede neural. O
tempo de treinamento da rede foi de 60 dias, sendo um dia para validacao.

Alguns resultados de estimacado do preditor H-H usando a técnica NN s3o apresentados
a seguir. As Figuras 29 e 30, respectivamente, mostram a previsao da velocidade do vento e
da irradidncia solar presentes na usina para um horizonte de 12 h considerando as previsdes
didrias (ao meio dia). Além disso, os dados meteoroldgicos reais sio mostrados nas mesmas
figuras para fins de comparacao.

A Tabela 8 mostra a eficiéncia dos resultados de estimacao apresentados através do

(Zk ollqi(k N —qi(K)I)/qi(k ))

Como pode ser visto, os preditores H-H fornecem estimativas préximas aos dados reais.

erro relativo médio MRE = de ambas as previsdes do preditor H-H.
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Figura 29 — Estimacdo da velocidade do vento com a técnica NN do preditor H-H
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Figura 30 — Estimacao da irradiacdo solar com a técnica NN do preditor H-H

Os erros de previsao serao tratados pela abordagem das restricdes probabilisticas, detalhada
mais adiante.

5.3.1.2 Preditor Didrio D-D

A camada FSM, que estabelece os setpoints didrios de producdo de energia, precisa

apenas da informacao do efeito das perturbacGes totais na usina, pois a relacdo entre a geracao
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Tabela 8 — Estimacao de perturbagdes futuras: Erro médio relativo do preditor H-H

Horizonte | Velocidade do vento Irradia¢do solar
1h 17.8 % 16.5 %

de energia pelas fontes renovaveis e seu efeito a cada hora é assumido como linear, ou seja,

Fim do Dia
ERen. Sou.

tempo para cada hora do dia.

= ?\Z%‘; g(k), onde A é um coeficiente proporcional e K representa o indice de

As informacdes fornecidas pelo preditor didrio sdo passadas para a camada FSM, atua-
lizadas a cada Tg =24 h.

Diferentemente do preditor H-H, o preditor D-D fornece a quantidade estimada de
energia proveniente de fontes renovdveis, isto é, a estimativa de produgdo de energia de cada
fonte renovavel, medida em KWh. Mais uma vez, uma rede neural é considerada para cada
uma das perturbagdes. O nimero de camadas e neuronios para cada uma dessas redes pode

ser visto na Tabela 9.

Tabela 9 — Rede Neural do Estimador diario D-D

24 h - Vel. Vento 24h - Irr. Solar
Camadas 1 1
Neurdnios 3 5
Atraso 24 24

Para este caso, o mesmo algoritmo de computacdo e treinamento usado no preditor
anterior foi aplicado. O tempo de treinamento da rede foi de 120 dias, sendo 15 dias para
validacao.

As Figuras 31 e 32 mostram, respectivamente, a previsao da velocidade do vento e da
irradiacdo solar presentes na usina para um horizonte de 15 dias, considerando a quantidade
de energia proveniente das fontes nenovaveis a cada dia . Além disso, os dados meteoroldgicos
reais sao mostrados nessas mesmas figuras, para fins de comparacdo. A Tabela 10 mostra o

erro relativo médio do preditor didrio.

Tabela 10 — Estimacao de perturbacdes futuras: Erro médio relativo do preditor D-D

Horizonte | Vel. Vento Irr. Solar
24 h 20.4 % 2.6 %

Assim como o preditor de hora a hora, esse preditor também possui um erro de previsao

que sera tratado pela abordagem das restricoes probabilisticas.
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Figura 31 — Estimacao da velocidade do vento com a técnica NN do preditor D-D
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Figura 32 — Estimacao da irradiacao solar com a técnica NN do preditor D-D

5.3.1.3 Restri¢des Probabilisticas (CC)

Como ja analisado no capitulo 4, as perturbacbes estocasticas serdo consideradas
no contexto das restricdes probabilisticas (Chance Constraints - CC) (JOHN R. BIRGE,
1997),(SCHWARM, Alexander T; NIKOLAOU, 1999b). O trabalho de Grosso et al. (2014) apre-
senta um controlador preditivo projetado com restricdes probabilisticas para o gerenciamento
de redes de dgua potdvel com bons resultados. Aplicagcdes desta técnica ao gerenciamento de
energia foram recentemente feitas por Oldewurtel et al. (2010).

Como foi dito na secdo 4.2, em problemas de controle preditivo é possivel considerar
a compensacao feedforward de perturbacdes futuras. Isto é, se um comportamento futuro

de perturbagdo é completamente conhecido (hipoteticamente), uma a¢do FF adicionada ao
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controlador deve tornar as saidas do sistema imunes a qualquer variagao proveniente destas
perturbagdes. No entanto, quando uma perturbacdo ndo é mensurdvel, para usar a compensacao
FF é possivel utilizar uma estimativa da perturbacdo (q), embora isso ainda possa resultar em
alguma variacao de saida devido a partes mal estimadas de Q.

Assim como no capitulo anterior, aqui se realizard a transformacao de uma restricao

do tipo
Ymin < Y(K +nlk) < Ymax (76)
em uma restricao do tipo
PH{Ymin < Y(k + nlK) < ymax} = (1-9) (77)

sendo o operador Pr{ - } a probabilidade de ocorréncia de uma varidvel, n variando de 1 até o
horizonte de predicdo dado Np e & representa o risco de violagdo da restri¢do.

No que diz respeito ao erro do estimador, tal variacdo é modelada pela prépria Funcao
densidade de probabilidade (PDF) do estimador, que pode ser calculada através da comparagdo
dos dados histdricos reais e suas respectivas previsoes. Considerando que o o objetivo é
obter informacbes do erro de predicdo da energia gerada, seja pela turbina edlica ou pelos
painéis solares, foi decidido encontrar as distribuicdes de probabilidade dos erros de ambas as
perturbagdes juntas. A PDF empirica e a Fun¢do de Densidade Cumulativa (CDF) do erro de
predicao para ambos os disturbios adicionados sdao mostrados na Figura 33 para o preditor de
hora em hora H-H e, na Figura 34, para o preditor diario D-D.

Outro elemento que tem caracteristicas estocasticas é a entrada de bagaco. A proporcado
de entrada de bagaco e palhico pode ser assumida como linearmente proporcional a chegada da
cana-de-aciicar3. Para cada tonelada de cana-de-acicar processada, 250 kg de bagaco podem
ser recuperados e, em média, 75Kkg de palhico. O comportamento da chegada da cana-de-
actcar na usina foi aproximado, através da andlise de dados histéricos, por uma distribuicdo
gaussiana de média zero e desvio padrao 0,07. A PDF e a CDF do insumo da cana-de-agticar
e, consequentemente, da entrada do bagaco e do palhico sio vistos na Figura 35.

Assim como nos capitulos anteriores, cada uma das perturbacdes ndo despachaveis sao
modeladas como g = g4 + gs, onde Q4 (parte deterministica) deriva das previsdes da Rede
Neural e gs (parte estocdstica) é o componente incerto dessas previsdes.

Utilizando o mesmo desenvolvimento do capitulo anterior, obtém-se as restricdes deter-

ministicas equivalentes as probabilisticas
Ymax =@ (8)y = ylk + 1K1 = Ypin + @ (B)y (78)

que serdo usadas no problema de otimizacdo a ser resolvido pelo MPC.

3O palhico é parte da cana-de-aciicar colhida e o bagaco é o resultado do processo de prenssagem da

cana-de-aglcar.
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Figura 33 — PDF e CDF do erro de predicao do estimador H-H da soma das fontes nao
despachdveis de energia

5.3.2 Camada de Decisao e Supervisao

Nesta secdo sera descrito como a camada de supervisdo do processo e de decisao foi
projetada. Esta camada é composta por uma maquina de estados finitos (FSM) de trés estados,
correlacionados com as metas de producdo de energia: X, 2x e 2, 3x. Como dito anteriormente,
X representa a geracdo de energia minima contratual de 11,52 GWh por més. Todos os dias,
a FSM decide se altera ou n3o o estado, modificando os setpoints que sdo passados para a
camada de controle. E importante observar que essa camada de decisdo atua a cada AT =24 h.
O periodo de amostragem escolhido foi estabelecido através do estudo de simulacdo, de forma
que tal valor mostrou-se apropriado para evitar variacoes indesejadas dos setpoints, evitando
oscilages nas previsdes meteoroldgicas do MPC (camada inferior).

O objetivo da camada de decisdo e supervisdo é maximizar a produgdo de energia
no final do més (Py) evitando a regido de penalidade 1x < Py < 2x. Considerando que a
estrutura de supervisao sabe quanta energia ja foi produzida, assim como as futuras estimativas
de perturbagdo, é possivel fazer uma estimativa de produgdo maxima no final do més (ver

modelo em (71)), dada por

N
Pi=>_ Pcont(k) + APE (79)
k=hoje
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Figura 34 — PDF e CDF do erro de predicdao do estimador D-D da soma das fontes nao
despachdveis de energia

sendo Pgont(K) a energia a ser produzida todos os dias, APE a energia produzida acumulada,
hoje o dia atual e N o horizonte de predic3o.

Considerando os casos de ter ou ndo informacdes sobre o erro de predi¢ao, dois problemas
de otimizagdo (Problema de Otimizagdo (OP)) diferentes devem ser resolvidos a cada dia (k),
sendo OPpg; 0 problema a ser resolvido em caso de previsGes chamadas de deterministicas
(sem informagGes sobre o erro de estimagdo) e OPgyoch NO caso estocdstico (com a informagdo
de erro de estimagdo). A ideia principal da utilizacdo da abordagem estocastica e minimizar o

risco de que a producdo P resulte, ao final do més, na regido n3o lucrativa.
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Figura 35 — PDF e CDF da entrada de cana-de-agucar
OPper 2 min Py (80a)
PCont
sit.  Ppem(k+ 1)+ Pcont(k + 1) = Pryr a(k + 1)
+ Prurg(K + 1) + Pcup(k + 1)
+ Pwind(K + ) + Psoi(k + 1) (80b)
Prura < Prura(k+1) < Prira (80c)
PTur B < PTur B(k+ I) < PTur B (80d)
Pcup < Pcnp(k + 1) < KyBgin(k + 1) (80e)
0 < Pcont(k +1) (80f)
KaPror alk + 1) + KoPryr gk + 1) < 2eB2gmntct ) (80g)

xA
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OPstoon 2 min = Py (81a)
PCont

st.  Ppem(K+ 1)+ Pcont(k + 1) = Prur a(k + 1)
+ Prur (K + 1) + Pcup(k + 1)

+ Pwind (K + 1) + Psoi(k + 1) + @p(5) (81b)
Prura < Prucalk +1) < Pruca (81c)
Prue < Prucelk+1) < Prucs (81d)
Pcup < Perp(k +1) < KgBgin(k + 1) (81e)
0 < Pcont(k+1) (81f)
KaPru stk + )+ KoPrnlh+ ) < S22 00D gy (a1g)

Nas equagdes (80)-(81), k é o dia atual, Pgynt representa a energia produzida a cada
instante, Ppgy, representa o demanda elétrica de processo, Py, o € Pty B representam
a producdo das turbinas de maior e menor eficiéncia, respectivamente, Pcyp representa a
producdo de CHP, Pyjinq € a producdo de turbinas edlicas, Psy representa a produgdo de
painéis fotovoltaicos, Bagj, é a entrada do bagago e Bgj, do biogas. A producio de energia
a partir de fontes renovaveis é tomada como sendo proporcional ao valor da irradiacdo e
da velocidade do vento e, da mesma forma, a producao de energia a partir do CHP e das
turbinas também s3o assumidas como uma func¢do linear dos insumos de biomassa e biogas. As
constantes Kz = 1/160 e K = 1/85 sdo os ganhos das turbinas de maior e menor eficiéncia,
respectivamente, sendo que K¢ é o ganho da caldeira de alta eficiéncia, oty é o fator de mistura
desta mesma caldeira, Ky = 0,37 é o fator de conversao de biogas, (p_D1Ff é a CDF inversa para
os erros de predi¢do da poténcia didria gerada pelas fontes renovaveis (vento e solar somados),
(P_D18 € a CDF inversa relativa a entrada diaria de bagaco e 6 é o risco aceitavel de violacao
de restricao.

E importante notar que o horizonte de predicao do controlador diminui a medida que
passam os dias, assim [ = 1...min[N, 30 — hoje], sendo hoje o dia atual.

Com respeito a decisao da quantidade mensal de energia a ser produzida, a mdquina de
estados FSM, responsdvel por tal decisdo, leva em conta as seguintes premissas: se a varidvel
Pcont fornecida pela solugdo do Problema de Otimiza¢do (OP) ndo puder alcangar uma
producdo de final de més maior que 2x — 1, ou seja, Py < (2x —1), a FSM indica o setpoint
de 1x (SPEgp = 1x). Se a solugdo do OP estiver dentro de (2x —1) < /:"k <(2x+),a
FSM fornecera 2x como setpoint (SPegy = 2x); e se I:"k > (2x + V), o FSM oferece um
setpoint de 2,3x (SPrgy = 2,3x). A Figura 36 explica a légica da FSM.

A FSM esta sendo denominada de FSM-6tima, uma vez que o cédlculo da estimativa

de produc¢do de energia no final do més (IADK) é obtido através da resolucdo de um problema
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de otimizag¢do de programagdo quadratica, como apontado pelas equagdes (80) e (81), para
as condicOes deterministicas e estocasticas, respectivamente.

No entanto, é possivel que, eventualmente e devido a erros de previsao, o sistema encerre
a producao mensal de energia na regiao indesejada do contrato, condicao esta que é minimizada
pela abordagem estocastica que considera os erros de previsio de maneira probabilistica. Esta
técnica resulta em uma abordagem mais conservadora, como serd ilustrado nos estudos de
simulacdo da secdo 5.4.

Observacao: Eventuais chaveamentos indesejaveis entre os estados sdo evitados natu-
ralmente devido a dindmica lenta do processo de geracao de energia e ao periodo de amostragem
escolhido (24h), enquanto que a unidade de controle do nivel inferior opera a cada hora, como

podera ser visto na préoxima secdo.

X 2X 2.3x

Figura 36 — Sistema de Supervisdo e de Tomada de Decisdo Proposto

5.3.3 Camada de Controle

Nas secdes anteriores foi detalhado como as estimativa das perturbacdes e as camadas
de supervisao e decisao do processo funcionam. Nesta subsecdo explica-se como a camada de
controle opera.

A camada de controle é composta por um MPC, cujo objetivo é otimizar as demandas
do processo. O controlador MPC proposto trabalha com tempo de amostragem AT =1he
usa dados de estimativas futuras de velocidade do vento e irradiacdo solar. O controlador tem
como objetivo minimizar a fun¢do custo

Nc—1 2
SP — APE
Jupc = D || Potner(k + 1) — (SPrsu A - (82)
Tleft Q
1=0 P
Ne—1 Np—1 Np—1
ST quitk+ )+ D7 [IX(k + ) = Xerlk + D)5, + Y gee(k +1)
/=0 /=0 1=0

onde qu € um vetor definido positivo; Qp e Qx sdo matrizes de ponderagao definidas positivas;
APE representa a energia elétrica que ja foi produzida pela microrrede no instante k; SPgrg
representa o setpoint de producdo de energia fornecido pelo FSM; T4 representa o tempo
restante em horas até o final do més; )?,ef é a referéncia para o vetor de estado do sistema;

Np = 12 h representa o horizonte de predicdo, enquanto Ng = 5h representa o horizonte de
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controle e € é uma variavel de folga. Como pode ser visto, o termo (SPggy —APE) representa
quanta energia elétrica a microrrede ainda precisa produzir até o final do més devido a exigéncia
do contrato. Para isso, ao minimizar [Potygilk + /1 — %%ﬁ] o controlador principal
adapta a producdo de energia no instante K, buscando sempre cumprir a meta de producio
mensal de forma que até o final do més a producdo de energia elétrica fornecida a rede seja
igual a definida pelo contrato.

Como j4 foi dito anteriormente, quando o controlador MPC esta sujeito a perturbacdes
estocasticas surge o problema do atendimento das restricdes do préprio problema de otimizacao.
Para enfrentar essa dificuldade, neste trabalho utiliza-se a técnica das restricoes probabilisticas,
ou chance constraints, separando as restricoes que envolvem as perturbacdes em duas partes,
sendo uma deterministica e outra estocastica. O Problema de Otimiza¢gdo OPyppc; com as
restricoes deterministicas é dado por

OPypc = min  Jupc (83a)
st. X(k+/1+1)=Ax(k+/)+Bu(k+1)+ Cq(k +1)

Dem(k + 1) = Dx(k + 1) + Eu(k + ) + Fq(k + ) (83b)

x<Xx(k+l+1)<Xx (83¢)

u<uk+h<u (83d)

0<ek+]) (83e)

0 < Potyer(k + 1) < (SPrsw = APE) | e(k+1) (83f)

7-Iefl‘
para [ =0,...,Np—1, sendo Dem as demandas do processo. A notagdo (a) é usada para

varidveis em instantes futuros do horizonte de predi¢do; &; e &; denota os valores minimos e
maximos permitidos para a. Em (82), Qp é ajustado para que a producgdo de energia elétrica
seja priorizada; Qx é usado para manter os valores do vetor de estado do sistema perto de
uma regido referenciada de 50 % de todos os estoques. O vetor qy é utilizado para que a
producdo de energia seja proveniente, preferencialmente, da fonte de energia mais eficiente
e sustentavel. E importante observar que o modelo usado pelo controlador para calcular u é
baseado em (71), sendo q a representacdo das perturbagdes estimadas.

Neste trabalho, a incerteza sobre a irradiagdo solar e as previsoes de velocidade do vento
foram consideradas para formular as restricoes probabilisticas. Como os distlrbios estocasticos
atuam diretamente sobre a demanda elétrica, no problema de otimizagdo OP),p¢ tal demanda

é substituida pela restricao estocdstica

Ppem(k + 1) + Potpgi(k + 1) = SP’?U(k +1)+ SP7B-U(k + 1)+

_ (84)
SPcrp(k + 1) + Potgar(k + 1) + Pyina(k + ) + Psoi(k + 1) + @1 (5)

sendo (p,__;R(ZS) a CDF inversa para os erros de previsao da poténcia de hora em hora gerada

pelas fontes renovdveis, calculada para o risco aceitavel de violacao de restricao 9.
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5.4 RESULTADOS

Esta secao apresenta os resultados de simulacdo da estratégia de controle hierdrquico
proposto, aplicado a microrrede da usina de cana-de-aglicar descrita anteriormente. A camada
de decisdo MPC e FSM foram implementadas usando o software Matlab (MATHWORKS,
2009) com a toolbox Yalmip (LOFBERG, 2004), utilizando o CPLEX como solver (ILOG,
2007). O tempo computacional médio para a camada de FSM é de 0,07 s e para a camada de
MPC é de 0,08 s. Esses resultados vém de simulagdes feitas em um PC com um processador
Intel i7 (2.4 GHz, 8 GB RAM).

Deve-se ter em mente que os objetivos de controle s3o maximizar o uso de fontes
de energia renovaveis, garantir a producdo de energia definida pelo contrato e garantir o
atendimento das demandas em todos os instantes de tempo. Os resultados demonstram que
houve realmente o uso das fontes renovaveis cumprindo sempre o contrato de venda de energia.

Nesta secdo serdao apresentados os resultados divididos em trés diferentes cendrios com
o intuito de deixar evidentes as vantagens da estratégia de controle proposta que utiliza a
abordagem das restricdes probabilisticas juntamente com a estimacao das perturbacoes e uma
camada de supervisdo e decisdo superior (FSM).

O primeiro cendrio é mostrado na Figura 37a e representa uma entrada de cana-de-
aclicar quase constante com niveis considerados altos, que é chamado de Cenéario Alto. O
segundo cenario, apresentado na Figura 37b, apresenta uma queda na entrada de cana-de-
actcar no final do més e, portando, é chamado de Cenario Médio. O dltimo cendrio representa
um caso no qual a entrada de cana-de-a¢ticar diminui consideravelmente no final do més e,
por tanto, denomina-se Cenario Baixo e é mostrado na Figura 37c. E importante lembrar que
a entrada de bagaco na usina é proporcional a entrada da cana-de-aclicar.

A Figura 38 mostra a irradiacdo, a velocidade do vento e a entrada de biogds na usina,
sendo que estes nao variam entre os cendrios, enquanto que a Figura 39 mostra as demandas
do processo.

A seguir, alguns resultados da simulacao s3o discutidos. Para comparar o desempenho
da metodologia proposta, todos os cendrios serdo aplicados a trés casos com diferentes niveis
de informagdo em relagdo a perturbagdes futuras: a) sem qualquer informagdo, chamado caso
sem previsdo, b) apenas com a informagdo de previsio , chamado caso com previsdo e c)
com estimativa de previsdo e considerando o erro do estimador (que permite usa a estrutura
das resti¢ces probabilisticas), chamado caso de previsdo-CC. Todas as nove possibilidades que
englobam os cendrios e casos sdao mostrados na Tabela 11.

Primeiramente, sdo analisados os resultados da producdo de energia considerando o
primeiro cendrio de colheita da cana-de-agtcar (Figura 37a). A receita de biomassa é constante
e a planta de processamento inicia sua operacdo na capacidade maxima de moagem. Os
resultados da simulacdo, apresentados na Figura 40, retratam a energia gerada considerando
os diferentes conhecimentos de estimacao de perturbacdes futuras. Como pode ser visto, todos

0s casos neste primeiro cenario apresentam um desempenho final semelhante, permitindo que
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Figura 37 — Diferentes Cendrios de Entrada de cana-de-aclcar
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Tabela 11 — Diferentes casos considerando os cendrios de entrada de cana-de-actcar

Cases Cendrio 1 (Alto) Cendrio 2 (Médio) Cendrio 3 (Baixo)
Caso sem previsdo Figura 40a Figura 41a Figura 42a
Caso com previsao Figura 40b Figura 41b Figura 42b
Caso com previsao-CC Figura 40c Figura 41c Figura 42¢

a usina produza 2, 3.

No segundo cendrio (Figura 37b) o volume de entrada de cana colhida é menor do
que a do primeiro cendrio. Neste cendrio, a entrada de biomassa diminui ao final do més,
consequentemente reduzindo a capacidade de geracdo de energia. Os resultados da geracdo de
energia para os tres casos sdao mostrados na Figura 41, onde se pode ver que, nos casos em
que ha informacgao futura das perturbagdes, o sistema consegue evitar a regido de penalidade,
enquanto que o caso sem previsao cai nessa regiao indesejada. Por outro lado, a abordagem
estocastica consegue tomar a decisdo de mudar o setpoint de contrato antecipadamente, ja que
a abordagem probabilistica agrega informagdo do comportamento futuro do erro de predicao.
Tal diferenca torna o sistema, de certa forma, mais conservador se comparado com a solucdo
deterministica anterior.

O terceiro e Ultimo cendrio, no qual tem-se baixa entrada de cana-de-acticar (Figura
37c), principalmente no final do més, representa um cendrio de final de colheita em que a
capacidade de geracao fica reduzida. Ainda assim, deseja-se alcancar ao menos x de energia
produzida, que equivale ao valor minimo do contrato. Na Figura 42 podem ser vistos os
resultados da simulacdo da geracdo de energia para os trés casos. E notavel que 0 caso sem
previsdo n3o pode evitar a regido de penalidade pela auséncia de informagoes futuras. O caso
com previsao também nao pode evitar a regiao de penalidade causada pelo erro do estimador.
Finalmente, no caso com previsdo-CC o controlador foi capaz de tomar a melhor decisdo,
evitando a regiao de penalidade por ter a informac3do do erro do preditor através da sua Funcao
Densidade de Probabilidade. Desta forma, o controlador decide produzir apenas x com 90%
de probabilidade de n3o atingir a regido de penalizagdo. Em outras palavras, ao utilizar as
restricoes probabilisticas, o risco de geracdo de energia estar fora das zonas obrigatdrias ou

lucrativas é de & = 10%.

55 COMENTARIOS FINAIS DO CAPITULO

Apresentou-se neste capitulo uma abordagem de controle avancado baseada em uma
estrutura hierdrquica para o gerenciamento da geracdo de energia em uma unidade de pro-
cessamento de cana-de-aclcar, onde utilizam-se diversas fontes renovaveis de energia. Ainda,
foram novamente usadas as chamadas restricoes probabilisticas para enfrentar a incerteza das
perturbacdes, cuja predicdo é feita usando Redes Neurais. O sistema de decisdo proposto como

camada superior FSM permite operar com regras de contrato de geracao de energia e a camada
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Figura 40 — Resultados de Simulagdo: Primeiro cendrio (Alta entrada de cana-de-agicar)
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inferior utiliza um controlador preditivo (MPC) para a otimiza¢do da produgdo de energia.

As simulagOes feitas para diversos casos de entrada de cana-de-acglicar e erros de
estimacdo apresentaram resultados satisfatérios que comprovam o desempenho superior da
abordagem proposta, visto que o sistema maximiza a geracao de energia e a utilizacdo das
fontes renovaveis, minimizando as penaliza¢es pelo ndo atendimento do contrato de venda
de energia.

O uso de restricdes probabilisticas, principalmente no que diz respeito a sistemas que
utilizam previsdoes das fontes de energia renovavel, oferecem uma abordagem interessante
quando comparado aos métodos deterministicos, pois minimizam o risco de violar restricbes
apesar de resultar em uma abordagem sub-6tima, ou seja, mais conservadora. No caso da usina
de cana-de-aclicar, o uso da abordagem de restricoes probabilisticas resultou no atendimento
integral das restricoes do processo.

Como principal contribuicdo deste capitulo pode-se destacar a formulacao de um caso
de estudo baseado em dados reais de uma usina de cana-de-actcar formulando um controlador
MPC com restricoes probabilisticas que utiliza estima¢Oes das varidveis estocasticas envolvidas.

A abordagem proposta, embora tenha considerado a estocasticidade das fontes renové-

veis, nao resultou em altos custos computacionais.
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6 SISTEMA DE GESTAO DE ENERGIA DE DUAS CAMADAS PARA MICROR-
REDES COOPERATIVAS NA INDUSTRIA DE CANA-DE-ACUCAR

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentado o projeto de um Sistema de Gerenciamento de Energia
(EMS) com fontes renovaveis envolvendo varias microrredes cooperando entre si. O tema é
relevante para a inddstria em geral, uma vez que é comum observar que um dnico operador
gerencia varias pequenas unidades enquanto mantém um contrato fixo com a empresa local
de distribuicdo de energia. Investir na operagao de microrredes cooperativas com fontes de
energia renovavel pode ser uma alternativa para aumentar a participagdo desse tipo de fontes.

Como foi visto no capitulo anterior, o tema de como gerenciar e operar microrredes
auténomas (isoladas) envolvendo fontes renovéveis de energia é um tema que vem sendo
estudado nos ultimos anos. Muitos trabalhos enfrentaram essa temética, projetando controla-
dores e desenvolvendo Sistemas de Gerenciamento de Energia com base em uma variedade de
abordagens.

Em contrapartida, varios estudos comparativos indicam que microrredes interconecta-
das podem alcancar melhor desempenho se comparado com o caso de microrredes auténomas
(PARISIO et al., 2017). Por outro lado, a literatura ainda carece de trabalhos que investiguem
sobre o projeto de sistemas EMS para microrredes interconectadas. O estado-da-arte da coor-
denacdo de microrredes interconectadas nao é nulo, mas é limitado e em desenvolvimento. Os
primeiros estudos datam da segunda metade da década de 10 (KATIRAEI; IRAVANI, 2006),
enquanto que as primeiras iniciativas sobre compartilhamento de carga e geracao de energia
cooperativa foram apresentadas por Majumder et al. (2009).

Pesquisas recentes (BULLICH-MASSAGUE et al., 2018; BOUZID et al., 2015) debatem
os pros e contras de diferentes estratégias de coordenacao de microrredes. Adicionalmente, Bui
et al. (2018) empregam um esquema multi-agente hierdrquico muti-dimensional; Song et al.
(2015) apresentam o projeto utilizando controle sequencial; Mendes et al. (2017) apresentam
uma controlador MPC baseado em uma distribuicdo das microrredes considerando programacao
inteira mista e no trabalho de Felix Garcia-Torres et al. (2019) é discutido o projeto de
outro controlador MPC distribuido; Grosso et al. (2014) apresentam um controlador preditivo
concebido para a gestdao de redes de agua potavel. Aplicacdes de compensacdo de agdo
FeedForward junto ao controlador MPC também foram vistas no trabalho de Oldewurtel et al.
(2010). Uma estratégia de controle hierdrquico baseada em otimizagdo para gerenciamento
otimizado de energia é proposta por Tavakoli et al. (2018) para a construgdo de microrredes
com energia edlica e, muito recentemente, Legry et al. (2018) apresentaram um controlador
MPC em duas camada para o seguimento de pardmetros econdmicos de microrredes isoladas.
Minchala-Avila et al. (2015) e Shayeghi et al. (2019) sdo dois artigos de revisdo (reviews)
recentes que abordam métodos de controle 6timo aplicadas a gestdo e controle de microrredes

de energia.
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No entanto, o projeto de sistemas centralizados de gerenciamento de energia ainda é
a abordagem mais utilizada para microrredes isoladas, como pode ser visto no trabalho de
Xu et al. (2015), Palizban e Kauhaniemi (2015), Xiao et al. (2015), Olivares et al. (2014)
e Ouammi et al. (2015), sendo que o ultimo trabalho opera vérias microrredes com um
esquema de controle MPC centralizado. Uma revisao das recentes estratégias centralizadas de
compartilhamento de energia pode ser vista no trabalho de Han et al. (2016).

No que diz respeito ao projeto de controladores de energia robustos (ZHANG, B. et al.,
2018) que levam em conta a existéncia de incertezas estruturadas, a literatura mostra que,
apesar dos resultados obtidos serem considerados adequados (embora as vezes sejam muito
conservadores), sdo computacionalmente complexos, dificultando o seu uso em aplicagdes em
tempo real. Assim, neste capitulo apresenta-se o uso de uma abordagem probabilistica aplicada
a sistemas de gerenciamento de energia sujeitos a incertezas que tém menor complexidade e
permitem obter bons resultados.

O problema aqui apresentado é o de trés usinas geradoras de energia (microrredes)
pertencentes a mesma empresa que podem cooperar entre si e que obedecem a uma regra unica
de contrato de fornecimento de energia para a rede externa de energia. Ou seja, elas devem
trabalhar juntas para atingir uma meta Unica de geragcao de energia. Considerando a literatura
mais recente, uma provavel solu¢do é o projeto de um EMS centralizado (possivelmente
hierdrquico) para maximizar os lucros da empresa e atingir as metas de producdo de energial,
sendo esta a abordagem a escolhida para o estudo de caso das trés microrredes, cuja motivagao
principal é testar, discutir e avaliar o projeto hierdrquico de sistemas EMS para microrredes
cooperativas.

A principal contribuicdo deste trabalho é apresentar uma proposta de compartilhamento
de recursos aplicada ao gerenciamento de energia para microrredes a partir de um nivel de
supervisdo. O método hierarquico proposto pode ser estendido ao caso de vdrias microrredes,
tendo como consequéncia o aumento linear do niimero das restricoes. Esse esquema é composto
de uma sistema de Otimizagdo em Tempo Real (RTO) que planeja a gera¢do de energia pelas
usinas locais e as regras para compartilhamento de recursos, enquanto que MPCs s3o projetados
para o nivel local, garantindo que os setpoints de geracdo de energia sejam alcan¢ados.

E importante salientar que, a despeito da pesquisa deste capitulo ter sido fruto do
trabalho em conjunto de varios autores, a minha contribuicdo foi direcionada justamente
ao sistema EMS, ou seja, a estrutura de controle que utiliza fundamentos da abordagem
conhecida como RTO (Real Time Optimization), justamente a drea que em que culminou o

ultimo trabalho desta tese, apresentado no capitulo 7.

1 Observe-se que nio ha motivos para considerar métodos de controle distribuido para esse problema, uma

vez que a mesma empresa possui todas as microrredes e pode tomar as decisGes de forma centralizada.
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6.2 FORMALIZACAO DO PROBLEMA

6.2.1 Caso de Estudo

Neste trabalho considera-se um conjunto de trés usinas de cana-de-acticar localizadas
em diferentes locais do estado de S3o Paulo, Brasil. Cada uma dessas microrredes é composta
de turbinas a vapor alimentadas por caldeiras que queimam biomassa, um banco de baterias
para compensar flutuagdes e painéis fotovoltaicos (PV). Tais elementos estdo interconectados
pela rede de energia e pelas rodovias (é possivel transportar biomassa de uma usina para outra,
conforme discutido em (MORATO, Marcelo M. et al., 2019)). A Figura 43 exibe a estrutura
dessas microrredes, enquanto que na Figura 44 é apresentada a disposicao espacial aproximada
dessas usinas. A distancia dos canaviais para cada planta é negligenciada por ser considerada

irrelevante diante da distancia entre elas.

..................................................................................................................................................

Saida de Biomassa (Transporte)

Estoque de
Bagassoe
Palhigco
Entrada de
Biomassa
Queimador Turbina Energia Elétrica |
de a > >
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Irradiacdo Fv Baterias
Solar

Figura 43 — Fluxo de energia das Microrredes

6.2.2 Objetivo de geracao de energia

O problema enfrentado neste trabalho é o de como gerenciar as trés microrredes de
maneira coordenada para que a meta mensal de geracido de energia seja sempre cumprida.

Cada usina - ou microrrede (Microrrede (MG)) - possui uma demanda interna de
energia elétrica proveniente do processo de producdo de etanol e aclcar que deve ser satisfeita.
[lustrativamente, a Figura 45 mostra um perfil de demanda de energia elétrica de uma usina
de cana-de-agticar no Brasil (MORATO, Marcelo Menezes et al., 2018).

Além das demandas internas de cada MG, o grupo de usinas deve produzir uma

determinada quantidade de energia elétrica para ser vendida ao distribuidor local de energia;
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Figura 44 — Disposicdo das usinas (microrredes) envolvidas - Sdo Paulo, Brasil.
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Figura 45 — Perfil de demanda interna de energia elétrica de uma usina de cana-de-agticar no
Brasil

esta operacdo de venda é regida por um contrato entre as partes que estabelece o valor fixo
de W = 110 GWh por més?. Cada unidade de geracio (MG) fornecers  rede externa a sua
sobra de energia produzida, podendo contribuir de forma diferente em cada momento do dia.
E importante salientar que, segundo a propria legislacdo brasileira, a geracao mensal de energia

ndo precisa ser exatamente igual a ¥ por haver um fator de tolerancia de ¥ = +20 %.

Observacao 1. A operacdo de microrredes pode ser investigada nos trés niveis de controle
hierarquico. Os problemas de instrumentacdo e comunicacido sdo analisados em um primeiro
nivel. A operagdo local dos subsistemas € gerenciada no segundo nivel, enquanto que o planeja-
mento de energia é realizado no terceiro nivel, ou nivel tercidrio. Este trabalho esta relacionado
ao nivel terciario, o que significa que um controlador supervisor determinara referéncias para

cada um dos subsistemas da microrrede.

2 Esses valores foram obtidos de dados reais de uma indtstria de processamento de cana do estado de S3o

Paulo, parceiro de pesquisa dos autores.
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Cada MG, representada pelo super-indice J, é descrita por trés estados (em tempo
discreto): o nivel normalizado de energia nos bancos de baterias X{, o nivel normalizado de
biomassa de bagaco mais estoque de palhico Xé e a quantidade total de energia produzida
pela MG (acumulada), Xé (vendida ao distribuidor da rede e usada em demandas internas). A
MG ¢é “perturbada” pela irradiacdo solar presente nos canaviais /, dada em % e pela entrada
de biomassa Bm (palhico e bagago) proveniente do campo, dado em % (ou seja, tonelada
por hora); essas duas varidveis compdem as perturbacdes w. As entradas de controle, ou seja,
variaveis manipuladas, sdo os setpoints determinados pelos controles superiores: o setpoint de
geracdo de energia da caldeira e turbina ugT, o setpoint do fluxo de entrada/saida de energia
do banco de baterias Upggt € o transporte de biomassa de cada usina para as outras duas Uj_,
(j representa a MG em questdo, — define a direcdo do transporte e i representa a MG de
destino).

Considerando que uma usina pode precisar comprar energia da rede3, neste projeto
foi considerada a variavel uiBuy que € introduzida para indicar a energia consumida da rede,
fornecida em KW. Em uma operacdo dita normal essa varidvel deve ser levada a zero pelo

controlador, sempre que possivel.

Do ponto de vista matematico, a dindmica dos estoques X{ e Xé é bastante simples,
uma vez que sio (idealmente) integradores®
X(k+1) = o\ xi(k) (85)
j .
+ ( U{m OUt1 UIOUE (k)> AT
Xp(k+1) = of X (k) (86)
j .
+ ( U, (k)= ey ufoutz(k)> AT

onde Uj, e Ugyt representam, respectivamente, fluxos de entrada e saida genéricos para esses

estoques e 0s pesos 0 representam a perda de energia interna de um instante de amostragem
para o seguinte. A eficiéncia energética de cada acdo é representada pelos parametros ejin
J

Cout

€

Hipétese 1. Para simplificar o procedimento de modelagem, presume-se que os bancos de
/ jooo_
outy —
e Bat- Além disso, presume-se que o estoque de biomassa ndo tenha perdas ao estocar bagago

e palhico, ou seja, ejin = ejoutz = 1.

bater/'as tenham eficiéncia igual ao serem carregados ou descarregados, ou seja, €;, = €

Considerando as trés microrredes, com j = A, B, C, os seguintes vetores discretos sdo

3 De fato, isso ocorre no periodo em que n3o ha colheita, mas este capitulo se concentra apenas na operacio

no periodo de colheita dessas usinas.

4 Somadores
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definidos:
x(k) = :x4(k) xb (k) xg<k)]T, (87)
witk) = | Wk Bm/(k)r, (88)
. _ , , T
Uk = | o (k) Uy (k) ufBUy} , (89)
. : 7
oK) = [ wik) wmik) | (90)
; . T
Un(K) = | Ui k) umo() | (91)

onde x/ é o vetor dos estados da MG /, w! é o vetor de perturbacdes nos canaviais da MG J,
U os setpoints de supervisdo relacionados a geracdo de energia na MG J, ulout sao os setpoints
do transporte de biomassa da MG j para a MG i e m e, por Ultimo, Uj, a entrada de biomassa

das outras duas microrredes para J.

Hipoétese 2. Todos os estados s3o mensurdveis. Portanto, considera-se y! = x! como as saidas
medidas de cada MG. Observe que isso ndo é um absurdo, uma vez que, na pratica, os niveis

de estoque sao mensuraveis e a quantidade de energia produzida também.

Hipoétese 3. O transporte de biomassa (bagago e palhico) de um MG para as outras duas é
feito através do carregamento de caminhdées. Atualmente, o transporte no Brasil € feito quase
que exclusivamente em rodovias e por caminhdes. Portanto, supde-se que esses fenébmenos
ocorram em velocidade quase constante, o que leva a uma quantidade fixa de tempo de

transporte de uma MG para outra, de acordo com as distancias indicadas na Figura 44.

Dada a Hipdtese 3, existird um atraso de transporte fixo (tempo morto) do ponto de
vista de uma MG para a outra. Esses atrasos, dados em periodos de amostragem discretos,
sdo: 0B, dac e dpc comdac > dap > g . Obviamente, existe um custo associado a
esse transporte de biomassa. Esses valores incluem o transporte de biomassa e o carregamento
dos caminhdes.

A partir do desenvolvimento acima e atendendo ao descrito por Geidl et al. (2007),
o seguinte modelo em espaco de estados surge para cada MG j com relagdo as outras duas

microrredes i e m
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B
A 0 0
Xk+1) = diag{ ¢ o, 1}X(K)+| 0 1 |w(k) (92)
J
Epy 0
5, Bl
"~ /_H
€Bat 01 0 0 0
+ 0 = O Wtk + | =1 | k)
1 11 0 0
B{"' B{n
/—’% /—’L
00 . 00 '
+ |1 0| u(k=5)+]0 1|t (k=-8p) .
00 00

Os parametros das trés microrredes consideradas s3o apresentados na Tabela 12. Esta
tabela mostra que a MG “A" possui uma unidade de geracdo de queima de biomassa com
maior capacidade, sendo esta mais eficientes do que as outras duas plantas, o que resulta em
um valor maior de ‘EjBT . Este pardmetro descreve o fluxo de saida dos estoques de biomassa,
relacionando UIBT a Xé, que é, de fato, o inverso do ganho do fluxo de energia de cada
caldeira/turbina. Todos os bancos de baterias tém a mesma eficiéncia de carregamento /
descarregamento, enquanto que a perda de massa nos estoques de biomassa varia. Na pratica,
o fator 0‘/2 depende do tamanho das unidades de acimulo de biomassa: a biomassa é “perdida”
devido a chuva que molha parte da biomassa desprotegida, tornando-a inutilizavel.

Cada usina tem limites para as suas varidveis controladas e manipuladas. As restricoes

operacionais de cada usina s3o apresentadas na seguinte secdo.

Tabela 12 — Parametros das Microrredes

MG A | MG B | MG C
A 0.99 oB 0.99 of 0.99
oA 0.83 o5 0.87 oS 0.95

Ay 093 [eE .| 093 0.93

Observe que as unidades para os fatores de conversdo & na Tabela 12 surgem devido

ao produto da unidade de medicao de fluxo de saida pelo inverso da unidade de medicao de
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fluxo de entrada. Por exemplo, (E]I.:,V)(I/‘) = (Xé) o que significa unidade {EII.:,V} = unidade
X
{3} = WT: = hm?.

6.2.3 Restricoes Operacionais

A Tabela 13 mostra as informacgdes técnicas sobre as trés microrredes. A colheita e a
operacdo de “A"” s3o superiores as outras duas, assim como sua producdo média de etanol e
aclcar (o que leva a maiores demandas elétricas internas). As distancias entre essas plantas
estdo representadas no mapa da Figura 44: “B” a “C” : 50km; “A” a “B” : 90km;
“A” a “C” : 125km. Isso leva aos seguintes valores para os termos de atraso: dgo = 1,
dag=2edyc =3 (fornecido em amostras de T = 1 hora).

Além disso, s3o levados em conta 200 dias de colheita por ano, o que é considerado
normal para uma usina no Brasil (MORATO, Marcelo Menezes et al., 2018). Como as trés
usinas estdo localizadas préximas uma da outra, seus valores médios (anuais) de irradia¢do
solar s3o praticamente os mesmos, atingindo algo em torno de 220 W/m2,

A proposta deste estudo de caso é que as trés plantas tenham painéis fotovoltaicos
cobrindo uma area de 200 m? em cada uma, fornecidos pelo mesmo fabricante, com 15,85 %
de eficiencia e 1,8 MW i, (o que significa que eles produzem essa quantidade de energia no
pico da irradiagdo solar). Além disso, as caIdeira.s e turbinas operam com as seguintes restricoes

operacionais de valores minimos e maximos QIBT' sendo

upr € (15,100)MW (93)
udr e (10,70)MW (94)
uSy € (9,60)MW. (95)
A operacdo de cada banco de baterias (L/éat) também tem restricGes operacionais
dadas por
0. = (-30,30)MW. (96)

6.3 ESTRUTURA HIERARQUICA PROPOSTA

Em geral, a industria de processos usa critérios de otimizacao economica nas formulacoes
de controle dividindo o problema em camadas (FINDEISEN, Wiadystaw, 1980; CAMPOS
et al., 2013). A estrutura proposta para enfrentar o problema detalhado na Se¢do 6.2.2 é
um controlador hierdrquico de duas camadas. Tal divisdo é utilizada para que a camada
superior (RTO) ocupe-se da coordenagdo das usinas em termos de planejamento de geragdo de
energia, transporte de biomassa e rejeicao a perturbacdes. Ja, a camada inferior gerencia cada
MG buscando seguir os setpoints repassados pela camada superior respeitando as restricoes
locais, garantindo que caldeiras/turbinas e painéis PV produzam energia de acordo com as

necessidades.
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Tabela 13 — Informagdes Técnicas das Microrredes

MG “A” Média
Producdo de Acicar e Etanol | 700 L/mfolhido, 1.5Mg/h
Demanda Interna 13000 kW
Entrada de Bagasso e Palhico 235Mg/h
MG “B" Média
Producdo de Aclicar e Etanol | 335 L/mfolhido, 0.6 Mg/h
Demanda Interna 8500 kW
Entrada de Bagasso e Palhico 113 Mg/h
MG “C” Média
Producdo de Aclicar e Etanol | 400 L/mgolhido’ 0.45Mg/h
Demanda Interna 7500 KW
Entrada de Bagasso e Palhico 95.40 Mg/h

Neste trabalho, a camada superior RTO define o setponit da operacdo levando em
consideracdo os objetivos gerais do sistema, que s3o: custo de geracdo de energia elétrica,
contrato de venda de energia para rede, compartilhamento e aloca¢do de recursos (transporte
de biomassa), bem como as demandas internas de cada usina. Normalmente, a camada RTO
analisa um horizonte de previsdo na ordem de meses e, devido a complexidade dos sistemas
industriais, € comum que os modelos usados nessa camada de planejamento sejam complexos
e simplificados (modelos estéticos), normalmente usando periodos de amostragem maiores,
na ordem de horas ou dias. Adicionalmente, neste trabalho utiliza-se a compensacao FF na
camada de RTO, de acordo com as previsoes futuras de irradiacdo solar.

Um esquema global do sistema € ilustrado, na Figura 46, usando diagramas de blocos. A
camada superior (supervisdria) resolve um problema de Otimizagdo em tempo real (detalhado
na Secdo 6.4) que responde a um objetivo de geracdo de energia (geracdo mensal de V¥,
conforme discutido na Se¢&o 6.2.2), tendo previsdes de irradiacdo solar disponiveis. A camada
inferior (Controladores locais em cada MG, Controlador Central da Microrrede (MGCC)s)
representa um conjunto de controladores MPC (detalhados na Segdo 6.5), os quais tém,

também, informacdes das previsdes de irradiacio solar®.

6.4 CAMADA SUPERIOR DE CONTROLE: RTO EMS

Esta secdo explica o funcionamento da camada superior RTO ilustrada na Figura
46. Esta camada, chamada de RTO EMS, tem como missdo coordenar a operacdo das trés
microrredes para atingir os objetivos técnico-econémicos do grupo todo, ou seja, da empresa
proprietaria das usinas. A coordenacdo em si representa a escolha dos pontos de operacao
(setpoints) adequados em termos de produgdo de energia (para cumprir o contrato mensal, V)

e de compartilhamento de recursos (transporte de biomassa de uma usina para outra).

5 Neste capitulo foi utilizada a mesma técnica de predicdo detalhada no capitulo 5.
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Figura 46 — Estrutura Hierarquica (EMS) Proposta

Portanto, considera-se que o RTO EMS determina as seguintes referéncias para o

sistema
RK) = | Ratk) Retk) Re(k) ] (97)
RBio(k) = [Rgng(k) RBIO (k) ... (98)
RS alk) RES c(K)
RE A0 REOK) |
Rl(k) = {RA(k) RL(k) R’C<k)]' : (99)

que devem ser repassadas, a cada instante kK aos MGCCs de nivel inferior. Cada F?j representa
o setpoint de geracao de energia; Rl-Bio o setpoint de transporte de biomassa (em niimero de
caminhdes) para as outras microrredes de j; e Rj/ os setpoints de geracao adicional de energia
(nos casos de compensacdo de energia comprada da rede).

O célculo da referéncia R deve ser coerente com a geracdo de energia elétrica W a ser
entregue para a a rede externa, bem como com as demandas internas de cada usina, conforme

detalhado na se¢do 6.2.2.
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6.4.1 Problema de Otimizacao

Neste trabalho, a camada de RTO proposta estd configurada para operar a cada 12
horas®, como foi demonstrado no capitulo anterior. O RTO atualiza os setpoints todos os dias
a meia-noite e ao meio-dia. Ele tem a sua disposicdo a estimativa da irradiacdo solar para os
préximos quinze dias, conforme discutido no capitulo 5.

A camada inferior de controle avancado (MPC) é a responsavel por estabelecer a melhor
trajetdria que as varidveis manipuladas podem cursar para atingir o ponto de operacdo da
camada superior (RTO).

Do ponto de vista da camada superior, as trés microrredes j sdo amostradas a cada
Trro = 1258T. Portanto, a dinamica de geragdo de energia e transporte de recursos das trés
microrredes pode ser vista a partir de Tpyp-instantes discretos ko do ponto de vista de MG j

e em relacdo as outras duas usinas m e i, da seguinte maneira:

xhike) = Xi(ke=1)+ Phy (ko) (100)
| + P{BT(kz),
PLy(ko) = &pyP(ko), (101)
, 12k .
Bml (k) = > Bml(k), (102)
k=12(ko—1)
B, (ko) = B, (ko) (103)

+ o RC (ko —1)

+ owRPOKky - 1),

i~
Phrlke) = &y Bl (o). (104
Bt soglke) = (ko) Rke), (105)
éBT

onde p/(kp) é uma varidvel contida em [0, 1] que indica a parcela da gerac3o de energia de
R/ que esté sendo sustentada pela turbina/caldeira. A turbina a vapor suporta, se ndo houver
irradiagdo solar (dia nublado), 100 % da demanda de energia necesséria (contrato e demanda

interna), com p/ = 1.

Com respeito as equagdes (100) a (105), é importante salientar que:

(i) Eq. (100) descreve a dindmica do integrador dos estados Xj, no dominio discreto Ko.

Este é o modelo de geragdo de energia para cada MG j.

(ii) A varidvel de irradiagdo solar Ij, neste dominio discreto de Ko, é dada em termos de

energia solar acumulada em um periodo de 12 horas. Eq. (101), portanto, fornece a

6 Note-se esse periodo deve ser maior que o maior atraso dji (3 horas), para que os atrasos no transporte de

biomassa n3o precisem ser levados em consideragdo nesse nivel.
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(iii)

(iv)

(vii)

(viii)

(ix)

energia gerada pelos painéis fotovoltaicos PIPV'

Eq. (102) descreve a biomassa proveniente dos canaviais a cada 12 horas, dada pela
soma das entradas em cada hora dentro do periodo Tg7p.

Bio Bio
Rim e A7
crorredes (em ndmero de caminhdes, onde oy = 35 Mg/caminh3o é a quantidade de

representam os setpoints para o transporte de biomassa entre as mi-

biomassa (toneladas) por caminh3o). Note-se que os atrasos de transporte nessas varia-
veis ndo precisam ser levados em consideragdo na Eq. (103), pois sdo menores que 12
horas. Portanto, esta equagdo estd relacionada a entrada total de biomassa em MG j.
Adicionalmente, os setpoints de transporte de biomassa estabelecidos pelo RTO devem
ser seguidos dentro de um periodo de amostragem de Trro (que serd uma restricdo
para o problema de otimizagdo dos MGCCs).

A eq. (104) descreve a energia gerada pelas turbinas/caldeiras a cada instante Ko; ‘EIBT
representa a relacdo de transformagdo da biomassa em energia para cada turbina/caldeira

e Bmﬁ‘ota/ € a quantidade total de biomassa.

A quantidade total de biomassa queimada localmente em MG j é descrita pela Eq. (105),
sendo que Pj indica a quantidade de energia produzida para atendimento do contrato

pela turbina/caldeira.

Note-se que a varidvel p/(kg) ndo é conhecida, mas € intrinsecamente limitada em 1,
o que representa diretamente o total da biomassa (queimada) usada na usina j a cada

instante de amostragem Ko, ou seja, Bmlusada(k2)' cujo valor maximo é limitado.

Obviamente, existe um custo associado ao transporte da biomassa. Esse custo é fixo e
dado pela distancia percorrida’, estimada em R$15, 00 por tonelada (Mg) de biomassa
carregada, por hora de transporte percorrido. Exemplo: o custo do transporte de “A”
para “C" é de R$45,00 por tonelada, R$ 30,00 de "A” para “B”, enquanto que de
“B" a "“C" custa R$ 15,00 por tonelada (e vice-versa, ou seja, 0 mesmo custo no sentido

contrario).

Além disso, hd um custo associado a queima de biomassa em cada usina j. Deve-se
observar que o custo de queima local esta correlacionado com o custo de manutencao
e operagdo das caldeiras e turbinas. Uma andlise de custo (payback) dessa operagdo e
manuten¢do (O&M) dessas usinas da indistria de cana é apresentada em(MORATO,
Marcelo Menezes et al., 2018). Tais taxas sdo, aproximadamente, proporcionais a média
da biomassa queimada e, por esse motivo, plantas mais eficientes (que precisam queimar
menos biomassa para produzir a mesma quantidade de energia) tém menor custo de

O&M associados. Percebe-se que a MG "A”, por ter uma turbina mais eficiente (consulte

7

Veja Hipdtese 3
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a Tabela 12, onde 5/1_37 é o inverso do ganho de biomassa em energia), é a MG que
tem menor custo de O&M. Os custos de O&M sio estimados em: MG “A” R$ 17,00
por tonelada; MG “B" R$ 25, 00 por tonelada; MG “C" R$ 27, 00 por tonelada (incluem
custo da mao-de-obra, preco do diesel, dentre outros). Levando isso em consideragdo, o
RTO EMS deve decidir se é rentdvel transportar biomassa excedente para outra planta
(m ou i) ou queima-la localmente em j. Isso deve levar em consideragdo a eficiéncia de

cada unidade turbina/caldeira e o custo do transporte.

Para o problema estudado, o RTO EMS possui uma fungdo de custo dividida em
duas partes: uma que trata do gerenciamento de energia e outra que trata do problema de
compartilhamento de recursos de biomassa. Eles sao explicados individualmente a seguir.

A func3o de custo relacionada ao gerenciamento de energia é bastante direta, pois visa
garantir que, ao final do més (Ngrp = 30dias = 60 amostras de Tryp), a energia contratada
(somada com as demandas) seja produzida pela soma da produgdo das trés microrredes, dado

por
- 2
objetivo total-energia Produgdo total
v / \ fotal
Jaro = (0+¥+V¥p) - W : (106)
Ngpro—k2 C
violh — twe s+ N S ke +n) | (107)
n=1 j=A

onde Wy, € a quantidade (total) de energia produzida da iteragdo O para a iteragdo ko e Yp
representa a soma total das demandas internas das trés usinas. Observe que ¢ é uma varidvel
de folga usada para incorporar a tolerancia de +20 % além da geracao do contrato de ¥; o
RTO deve minimizar esse valor, garantindo que ele esteja restrito a [-0,2¥, 0,2V]. Dj(kz)
representa as demandas internas de MG j no instante de amostragem Ko: essas curvas sdo
conhecidas, uma vez que a operacao do processamento da cana é planejada antecipadamente
por uma camada de supervisao de processo separada. Pelo mesmo motivo, ¥p também é

conhecido e dado por

Ngro

vy = Y (DA(k2)+DB(k2)+DC(k2)> . (108)

ko=0
Note-se que tal fun¢do de custo tem um horizonte contrativo de (Ngro — ko) passos,
que diminui ao passar do tempo. Isso significa que a camada EMS estd preocupada com o
horizonte de um més completo (iniciando a operagdo com um horizonte de amostras de 60
e finalizando com um horizonte de amostra de 1), sendo reinicializada para amostras de 60

quando o més terminar.

Observacao 2. Antes de apresentar a formulacdo completa do RTO, deve-se observar que é

possivel optar por compensar o consumo de energia da rede a cada 12 horas. Neste trabalho
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esse desenvolvimento é negligenciado, uma vez que a compra de energia da rede ocorre em
raras ocasioes. No entanto, considerando que a compra total de energia de cada MG é U]CT =

k ' . . . . .
> h=k—12 u{:omprada(h)' as outras duas microrredes m e i devem introduzir o equivalente a

1, 1UICT na rede nas doze horas seguintes para compensacdo (os 10 % representam uma taxa
de transmissdo cobrada pelo distribuidor). Os MGCCs de nivel inferior também devem garantir

que a compra da rede seja feita apenas em casos emergenciais (| v

comprado deve, portanto, ser

incluido na fungdo de custo dos MGCCs e ser minimizado).

A segunda parte da funcdo custo do RTO que visa garantir o compartilhamento ade-

quado de recursos da biomassa é dado por

Ngro—ko

JBfo = Y IIR%Uke+n)liy, (109)

n=1

+ lcol{Br g ko + Y15, .

onde Qrp e Qusaga sd0 matrizes de ponderaco que consideram o custo de transporte (de j

a m e queima em m) versus o custo da queima local, em reais, dadas por 8

Qr, = diag{ (2.15+25Ag) (3.15+27A¢g) ... (110)
(2.15+17M4) (15+27Ap)
(3.15+17A4) (15+25Ag) },
QUsed = diag{ 177\A 257\3 277\0}, (111)

onde os fatores Ay, Ag e A se relacionam com o estado atual de cada uma das microrredes.
Isso significa que se um determinado MG j estiver em boas condi¢des tem-se }‘j = 1, enquanto
que se a eficiéncia de um MG diminuir, seu custo de manutencao associado podera aumentar,
assim como A;. Esses fatores sdo informados a partir do nivel inferior para o nivel superior
(MORATO, Marcelo M. et al., 2019).

Esta parte do objetivo do RTO, Jg"ﬁo, trabalha para refletir se é mais lucrativo queimar
biomassa localmente ou transporta-la para outra MG. Na Eq. (110), a primeira entrada dessa
matriz diagonal OTp é responsdvel pelo peso de Rgi%araB
custo do deslocamento de “A" a “B" (2 horas de viagem, R$ 30, 00) mais o custo O&M de

(ko + n) e leva em consideragdo o

biomassa queimada em “B" (R$ 25,00). De maneira equivalente, na Eq. (111), a primeira

entrada pesa Bmf/\sado(k2 + n), levando em consideracdo o custo da queima de biomassa em

MG “A”, ou seja, R$ 17,00 .

8 Observe que cada Bm{;sada da cole¢3o considerada é calculado de acordo com a Eq. (105), usando o =1,
conforme discutido anteriormente.
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Finalmente, o problema de otimizacdo quadratico QP resolvido pelo RTO é dador por

J JBiO

min HIO RT;O (112a)
o, R(k), RBio(k) , R (k) max{ HTO} max{JgTo}
S.a.
Xh(ko + 1) = Xj(ko + n=1) + Phy (ko + n) + Ppr(k + ) (112b)
Btk + 1) = Bl (Ko + 1) + o3 RPO(kp + n=1) + o REC, (kp + n—1) (112¢)
Ppy (ko + n) = &5 P (ko + n) (112d)
min{Qhr} < Pho(kp+n) < &g Bm (ko + 1) (112)
0 < RZ%(kp+n) < di(k)(1 — d;_,j(k))RB (112f)
0 < RO (ko +n) < di(k)(1— dn_,j(k))RBI (112g)

c Nrro—k2 Nrro—k2 Nrro—k2
S xh(Ngro) =¥+¥p+ > Ratko+n)+ > Rglo+n+ > Rilkp+n)
j=A n=1 n=1 n=1
(112h)

—02¥Y < o < 0.2¥. (112i)

comn=1...Ngro—ko.

O QP acima possui 2 + 3 x 6 restricdes 2. Note-se que as restricdes (112h)e(112))
sdo fixas, enquanto que as restricdes (112b) a (112g) se repetem paraj = A, Be C.

As seguintes consideracoes devem ser feitas com respeito ao problema de otimizacao

QP:

(i) As restricbes de igualdade (112b) afirmam que o estado de geragdo de energia Xé é
um integrador da energia produzida pelos painéis fotovoltaicos e pelas turbinas, que é,
basicamente, a extensdo de previsdo derivada da Eq. (100). Note-se que a energia da
bateria n3o é considerada nesse nivel superior, pois é usada para compensar flutuacoes

rapidas de energia no nivel inferior.

(i) Cada restricdo de igualdade (112c) corresponde a receita de biomassa para cada MG j,

que é a extensdo da Eq. (102) para o dominio discreto Ko.

(iii) As restricdes de igualdade (112d) estdo relacionadas a energia fornecida pelo painel
fotovoltaico PV referente a previsdo de irradiacdo solar [/ (conforme descrito no capitulo

5). Observe que essa igualdade é a extensdo da previsdo derivada da Eq. (101).

9 As restricdes do problema de otimizacio RTO aumentam linearmente com o niimero de microrredes. Isso

significa que o método proposto pode ser estendido trivialmente para um caso com muitas microrredes. A
desvantagem seria a necessidade de implementa¢do de um MGCC para cada MG e o aumento do ndmero
de restricbes da camada RTO que crescem linearmente, resultando em 2 + 6Nmicrorredes, ONde Nmicrorredes
significa o nimero de microrredes.



Capitulo 6. Sistema de Gestdo de Energia de duas camadas para microrredes cooperativas na indstria de

cana-de-agiicar 114

(iv)

(vii)

(viii)

Cada restrigdo de desigualdade (112e) corresponde a energia méxima e minima produzida
pelas turbinas a vapor, dentro do horizonte de predicao. Note-se que o valor minimo
corresponde ao ponto operacional fisico minimo dessas unidades (fornecido dentro de
cada conjunto Q{éT) e que o valor maximo corresponde a queima de toda a receita
de biomassa disponivel (estd implicito que esse valor é menor do que o maximo max
{QjBT}). Mais uma vez, note-se que EjBT é o ganho da transformac3o de biomassa em

energia.

As restrigdes (112f) e (112g) s3o responsaveis por garantir que o transporte de biomassa

de uma usina para outra seja limitado pelo nimero maximo de caminhdes disponiveis

RBio_ Observe que varidveis inteiras sio usadas porque sé é possivel carregar caminhdes

cheios. A conversdo de caminhdes em biomassa é dada por o trhﬂﬁ O valor do limite

méximo (RBI0), de fato, depende da m3o de obra disponivel para carregar e transportar
a biomassa em caminh&es. Quando o RTO é executado a meia-noite, a m3o-de-obra
disponivel é menor (8 : 00 a 12 : 00), considerada como 15 caminhdes, enquanto ao
executar-se ao meio-dia, a m3o de obra disponivel é maior (12 : 00 a 17 : 00 periodo

de trabalho), considerado 20 caminh&es!0,

As restrices (112f) e (112g) usam as varidveis bindrias predefinidas dj(k), dj_,(k) e
dm_ﬁ-(k) que sdo usados para indicar, respectivamente: a) se j estiver configurado para
enviar biomassa para outro lugar, b) se I estiver configurado para enviar biomassa para j
e ¢) se m estiver configurado para enviar biomassa para j. Essas varidveis sdo incluidas
para garantir que uma MG n3o envie biomassa para outra MG que esteja, por sua vez,
enviando alguma quantidade de biomassa para outra MG, evitando assim uma eventual
situacdo de “recirculacao de biomassa”. Essa decisdo é realizada fora do problema de
otimizacdo do RTO e com base em uma proposicdo ldgica: se nivel de biomassa em
MG j é igual ou superior a um valor minimo, entdo j é definido como fornecedor de
biomassa (ou seja, di(k) = 1), caso contrério, esta MG é definida apenas como receptora
de biomassa (isto é, dj(k) = 0).

A restri¢do de igualdade (112h) garante que a geragdo de energia (soma dos estados
Xéq, X3B e XSC) corresponda a soma da referéncia do contrato (¥ ) com a soma das

necessidades da demanda interna (Wp), ao final do més.

Finalmente, a restri¢cdo de desigualdade (112i) garante que a varidvel de folga o perma-
neca dentro de seu conjunto delimitado, garantindo que a meta de producao de energia

contratada seja W + 0,2V (incluindo a toleréncia).

Observacao 3. O problema de otimizacdo acima mistura nimeros inteiros com variaveis

continuas e reais. Esse tipo de formulagcdo é geralmente chamada de problema de compromisso

10 Observa-se que, com quinze caminhdes cheios, pode-se transportar 525 toneladas (Mg) de biomassa e
700 Mg com vinte.
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(especialmente realizado em conjunto com despacho econémico), como visto em referéncias
relacionadas (UMMELS et al., 2007; FARSADI et al., 2015). Tal problema é soluciondvel com
algoritmos genéticos (SHOULTS et al., 1980) ou com solvers especificos (KAZARLIS et al.,
1996). De qualquer forma, neste documento, o problema € dividido em dois procedimentos de
otimizagdo separados, de forma que possa ser resolvido com solvers padrdo de programagio
quadratica encontrando uma soulugdo sub-étima. O primeiro procedimento resolve as desi-
gualdades dedicadas ao problema de compartilhamento de biomassa (112c), (112f) e (112g)
e minimiza JE’}’O com respeito a RBio(k),' enquanto que o segundo procedimento resolve
os problemas relacionados a energia, considerando o restante das restricoes. O problema é
resolvido em duas partes, como visto na Figura 47, que mostra a implementagdo proposta do

RTO esquematizada em duas partes.

Real Time Optimization (RTO total
p (RTO) ylota Up
Dados das
Microrredes Dados enviados
. as Microrredes
Ijs(kz) Problema de Otimizagédo L, Problema de Otimizagdo R(k)
Pﬂy(kz) Compartilhamento de Biomassa Bio Gerac3o de Energia
B",L{n(kZ) > min JBio R (k) min J\I’ Bio
By, (k) RTO — iro R (k)
P (ks) ;
B 4(k2) R (k)
T— Predi¢Ses baseadas em modelo | t Predigdes baseadas em modelo
Restrigdes Restrigdes

Figura 47 — Esquema do RTO

6.5 CAMADA INFERIOR: MPC MGCCS

Esta secdo descreve os MGCCs (camada inferior), cujo objetivo é garantir o rastreamento
(tracking) do setpoint dado pela camada superior e, a0 mesmo tempo, mitigar os efeitos
de perturbacdes locais. H4 na literatura varias abordagens para enfrentar o problema do
rastreamento de referéncia (BLANCHINI; MIANI, 2000; LIMON et al., 2008; LIMON, Daniel
et al., 2012; ALAMO, Teodoro et al., 2014). Neste trabalho utiliza-se a abordagem do chamado
MPC para Tracking de (LIMON et al., 2008) que faz uso das chamadas referéncias artificiais
para que o problema de otimizacdo do MPC tenha garantida a sua factibilidade.

O MPC para tracking é projetado para minimizar a norma quadrética (distancia) entre
o ponto de operacdo atual e a referéncia repassada pelo RTO, de forma que, caso a referéncia
seja um ponto inalcancdvel para o modelo do MPC, o controlador determinard um ponto de
operacdo o mais proximo daquele repassado pelo RTO. Desta forma, os MPC locais sempre
encontrarao solucdes admissiveis para o sistema, garantindo a factibilidade da solucdo. Embora
o problema abordado neste trabalho ndo apresente necessariamente problemas de estabilidade
(porque sua dindmica é baseada em nds integradores), essa abordagem (usando referéncias

artificiais) é escolhida devido a sua versatilidade e garantias de factibilidade. No entanto, é
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importante ressaltar que essa estratégia pode ser usada para qualquer MG que exija garantias
de convergéncia assintdtica.

Portanto, para cada MG j a camada superior RTO define quatro referéncias: Rj(k),
RJ-B_i>"i(k), RJ-B_i>om(k) e F:’j[(k). As MGCCs devem garantir que, dentro das préximas 12 horas
(periodo de amostragem do RTOQ), essas referéncias sejam rastreadas.

Sendo assim, é importante ressaltar que dois horizontes de predicdo devem ser definidos
com o intuito de garantir o rastreamento de referéncia: i) um horizonte fixo e de tamanho
Nuvcee = Trto; € i) um horizonte contrativo de N,/\(/,’é%c = (ko + 1) Tp0 — K.

A estratégia de controle para seguimento das referéncias repassadas pelo RTO é expli-

cada a seguir:

(i) No final de cada periodo Tgrto (da iteragdo k, dado como N,/\(”’C;%C passos a frente), a
quantidade produzida de energia por MG j deve ser igual a Rj(k + Nll\(/lci%c) + Rj/(k +

Nll\(/lGéZC) mais as demandas internas da MG, resultando em

1 K, k 12
Jucce = 11Xk + Ny o) = XsliB, (113)

K, k;
Ri(k + Nyjaéo) (114)

+ sz!(k + N,’\‘”’é%c)

]
(,E<\.
1l

K, ky
k+Nyaéc

+ > D),
n=k
Jngee = IX—Ry—0IIF, (115)

sendo Xé a referéncia artificial, ponderada por T, que compde a parcela que minimiza a
distancia entre ela e o valor da produg3o total de energia Ry, + p/ (sendo p/ uma folga

variavel), enquanto Xé é ponderado por P para estar o mais préximo possivel de Xé.

(ii) Deseja-se produzir o maximo de energia possivel (considerando o limite superior da

producdo de energia como a referéncia artificial Xé) resultando em

k+Nucce

JIL\))/IGCC = Z ||Xé(n)—X§||Q, (116)
n=k

sendo Q uma matriz de ponderacio.

(iii) As matrizes de ponderagdo usadas sdo:

P = 05l Q=05P, (117)
K, k:
T = 0.06Nf 12 P. (118)

(iv) As restrices para as referéncias artificiais sdo estabelecidas por
1

< j<
0 < % <33

v, (119)
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o que significa que, dentro de Tr7, uma MG sé pode produzir, no maximo, um décimo
quinto da meta mensal total de producao, o que é uma escolha coerente. Produzir energia
em excesso pode ser indesejavel, uma vez que a meta total do contrato de energia de ¥
ndo deve ser sobreposta em mais de 20 %; a geracdo excessiva pode resultar em multas
devido a taxas de transmissdo de energia. Além disso, a varidvel de folga definida na
referéncia é definida pela tolerancia do contrato (mas pode ser alterada de acordo com

o supervisor local)

~02R, < ¢ <02R,. (120)

(v) Em termos do rastreamento de referéncia de compartilhamento de biomassa, é possivel

deduzir que apenas duas restricoes sao necessarias, sendo elas

k+NA,;IékgC k p
> uLin)=- > Ui i(n + oy R i(Nyaie)  (121)
n=k n=k—(12-Ny22,)
k+Nl,\(/I’GkC%C k p
Yo o UnmM== > Um+ oy R, m(NysEe)  (122)
n=k =k—(1 2_N/v,7(écc)

sendo cada Uj_,j(K) e Uj_, m(k) tomados como uma varidvel inteira miltipla de oy, com

limites dados por

o
IA

uji(k) < oyRBo (123)
0 < Uj%m(k) < GthBio. (124)

(vi) Considera-se que as microrredes s6 devem trocar biomassa (através de caminhdes) se
a MG que recebe biomassa tiver seus estoques de biomassa (Xé(k)) abaixo de um
valor predefinido x), enquanto que as microrredes que enviam biomassa devem ter seus
estoques acima de um valor minimo. Esta é uma definicdo coerente, uma vez que a

queima local deve ser priorizada na maioria dos casos!!

(vii) Finalmente, considerando as restricdes na entrada de controle, definem-se as restri¢des

min{QL} < u/:BT < max{Qlp}, (125)

minfQh )} < Uy (126)

J
< at < max{QB

att

11 Se uma MG ainda tiver muita biomassa para queimar, n3o faz sentido transportd-la continuamente para
outro lugar e deixar de utilizd-la localmente. Portanto, ele sé deve transportar quantidades de biomassa se *
souber "que outra MG n3o possui biomassa para queimar.
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Todo o desenvolvimento acima leva ao problema quadratico completo que define os

MPCs locais que funcionam como MGCCs, sendo estes definidos por

3

- h
min = Y Jyeee (127)
U u h=1

» Yout
Restricdes dadas por
s. t. Egs. (119), (120), (121), (122),
(123), (124), (125) e (126)

A Figura 48 mostra um esquema de como cada MGCC funciona, dada a informa-
¢do/orienta¢do que vem da camada superior RTO.
Sendo assim, tendo detalhado o funcionamento tanto do RTO quanto dos MGCCs,

apresenta-se o algoritmo 1 que descreve como sua implementacao é feita.

Camada do Controlador Central da Microrrede
(MGCC)

xj (k’) Estado da MG

Dados do RTO il
R(k) R Problema de Otimiza¢do Dados Enviados as MG
" Gestao da Produgdo de Energia .
| 3 i (k)
RP*(k) > min E Thcoc ,
— N
T h=1 " Uyt (k)
R (k) .
y

A
T— Predic6es baseadas em modelo
Restrigdes

Figura 48 — Representacdo Esquemdtica das MGCCs

Algoritmo 1. Implementacio do EMS (RTO + MGCCs)
1. Facak=0, ko = 0.

2. Calcule o vetor de entradas do RTO, de acordo com as Egs. (100) - (105), levando em
conta dados passados (conhecidos) das microrredes;

3. Minimize JI%QO com respeito a RBIO sujeito a (112c), (112f) e (112g);
4. Tome a primeira entrada como RBO(k);

5. Minimize J‘IgTO com respeito a {0, R, R"} sujeito a (112b), (112d), (112e), (112g),
(112h) e (112i);
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6. Tome a primeira entrada como {o, R(k), Rl(k)};
7. Calcule, para cada MG:

a) O estado de realimentacdo x3(k);

b) Minimize 2?7:1 JI?/IGCC com respeito a {U/ uéut} sujeito a (119)-(126).

c) Tome a primeira entrada como {uj(k), UL (K)} e aplique ela como a acdo de

out
controle.

6.6 CASO DE ESTUDO

Esta secdo mostra exemplos de simulacdo numérica para demonstrar como o EMS
hierdrquico proposto trabalha para coordenar o caso investigado das trés microrredes. Para tal,
dois cendrios diferentes s3o apresentados para avaliar diferentes situaces da casos reais. Um
ilustra a operagdo normal (em que cada MG funciona normalmente), enquanto o outro ilustra
um cendrio em que eles s3o obrigados a cooperar em termos de transporte de biomassa para
alcancar a meta de energia ao final do més.

Neste trabalho usaram-se os seguintes softwares: Matlab (MATHWORKS, 2017), Yal-
mip toolbox (LOFBERG, 2004) e SDPT 3 solver (TOH et al., 1999). O Matlab (junto com
o Yalmip) é usado para programar o Algoritmo 1, bem como a simulagdo numérica do modelo
de processo, conforme indicado na Eq. (92). Os procedimentos de otimiza¢do (comandos
de minimizagdo no Algoritmo 1) s3o resolvidos pelo solver SDPT 3. Todas as simulagdes
apresentadas na sequéncia derivam de iteracGes de otimizacdo delimitadas e factiveis.

As perturbagdes w foram criadas a partir de dados reais da entrada de biomassa (bagago
e palhico) para uma planta real de processamento de cana-de-agticar, assim como os dados

reais de irradiacdo solar para diferentes locais do estado de S3o Paulo.

6.6.1 Cenario 1: Operacao Normal

O primeiro cendrio de simulacdo é o de operacdo normal do EMS proposto. Nesse caso,
nenhum tipo de condicao anormal é considerada, como chuva concentrada em apenas uma
das microrredes, ou como o periodo final de colheita.

A Figura 49 mostra as curvas de irradiagdo solar usadas (e as estimativas 71) para as
trés microrredes 12. Este é um desempenho tipico do sol nos meses de colheita em no estado
de S3o Paulo. A Figura 50 mostra a entrada da biomassa. Nesse cenario, MG “B” apresenta
um ligeiro aumento médio da biomassa disponivel, com respeito a Tabela 13.

Os resultados alcangados com o EMS utilizando as perturba¢des mostradas nas Figuras
49 e 50 sao:

12° As curvas pontilhadas representam graficos sobrepostos de previsdes de irradiacdo, realizadas a cada hora.
Observe que em uma determinada hora K, as previsdes disponiveis sdo apenas para as préximas 24 horas.
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Figura 50 — Cenario 1: Entrada de Biomasa

(i) A Figura 51 mostra a produgdo combinada de energia das trés microrredes, que, no final
do més, atende a meta do contrato ¥ (somada as demandas internas totais). Note-se
que a producao de energia, a cada dia, engloba a energia a ser vendida e a energia para
atender as demandas internas (linha azul clara). Por outro lado, as MGCCs garantem o

seguimento das referéncias repassadas pelo RTO apesar de distlirbios e erros de previsio.

(i) Nesse cenario, ndo ha biomassa trocada entre as microrredes. Como o vetor RBO(k) foi

definido como 0 pelo RTO, ele ndo é mostrado.

(iii) A Figura 52 mostra como os MGCCs usam os bancos de baterias disponiveis a fim de
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equilibrar eventuais indisponibilidades das fontes renovaveis.

(iv) Finalmente, a Figura 53 mostra que os MGCCs também garantem que os estoques de

biomassa permanecam dentro de seus valores minimos e maximos permitidos.
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Figura 52 — Cenario 1: Estado de Carga das Baterias
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Figura 53 — Cenario 1: Nivel do Estoque de Biomassa

6.6.2 Cenario 2: Fim de colheita

O segundo cenario de simulagdo é o de uma situacdo de final de colheita, podendo

resultar na necessidade de troca de biomassa entre as microrredes. Neste cendrio, as curvas

solares sdo as mesmas utilizadas no Cenario anterior (Figura 49). Entretanto, devido ao cenario

de fim de safra os graficos da entrada de biomassa nas microrredes sao diferentes do que

os do caso dito “normal”. Motivados por testar o desempenho da proposta em uma situacao

critica, optou-se por simular uma interrupcdo da colheita na MG “B” no primeiro trimestre da

simulacdo, enquanto as outras duas MGs possuem “excesso” de biomassa, especialmente a MG

“A", como mostra a Figura 54.

(i)

(iii)

Os resultados alcancados com o EMS para o segundo cendrio s3o:

A Figura 55 mostra a produgcdo combinada de energia das trés microrredes. Mais uma
vez, assim como no primeiro cendrio, a meta do contrato de final de més é atingida.

Além disso, as demandas elétricas internas também s3o alcancadas.

As MGCCs seguem utilizando os bancos de baterias disponiveis para compensar a varia-
bilidade da irradiagdo solar (Figura 56). Note-se que, neste cendrio, as baterias ndo sdo

tao utilizadas quando no primeiro.

O gerenciamento da biomassa e a cooperacdo das trés microrredes s3o representadas
na Figura 57. Esta figura mostra os pontos de operagdo (setpoints) definidos pelo RTO
(RPO(K)) e a acio das MGCCs (pulsos). Os caminhdes s3o despachados no momento
do estabelecimento das referéncias. E possivel verificar que o excesso de biomassa nas
microrredes “A" e “C" compensa a falta de biomassa em “B". Uma vez que os estoques de

biomassa de “B” atingem o valor minimo, o RTO determina que as outras microrredes
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Figura 54 — Cenario 2: Entrada de Biomassa

distribuam seus recursos para que a operacao de “B” possa ser mantida. As referéncias de
compartilhamento de biomassa definidos pelo RTO s3o sinais do tipo “degrau”, enquanto
que o nimero real de caminh&es enviados de cada MG aparece como um sinal de impulso,
demostrando que, uma vez que os MGCCs recebem a “ordem” de compartilhamento de
recursos eles enviam, de uma sé vez, o niimero total de caminh&es para transportar a

quantidade necesséria de biomassa.

(iv) Finalmente, a Figura 58 mostra como o compartilhamento de recursos atua para garantir

que os estoques de biomassa fiquem dentro de seus limites minimos e maximos.

E possivel verificar, com a ajuda desses dois cenarios de simulacdo, que a proposta
de duas camadas (RTO/MGCCs) EMS é realmente capaz de gerenciar efetivamente varias
microrredes. Este esquema pode ser usado para outros casos semelhantes de coordenacao de
MGs.

6.7 COMENTARIOS FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo apresentou-se um EMS para o problema de geracdo de energia distribuida
na industria brasileira de cana-de-aciicar. Conforme mostrado nas simulacées baseadas em
dados reais, o esquema de duas camadas proposto é capaz de coordenar adequadamente vdrias
microrredes e gerenciar seus recursos para maximizar os objetivos de desempenho de geracao
de energia.

Os resultados alcancados parecem oferecer uma forma eficiente e suficientemente sim-

ples para ser implementada na coordenacao de microrredes. Deve-se observar que, para projetar
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Figura 56 — Cenario 2: Estado de Carga da Bateria

o sistema de controle proposto, é necessario apenas: 1) ter o modelo matematico da planta
suficientemente acurado (basicamente integradores e ganhos de converséo de energia); 2) medir
os estados dos sistemas (estoques e banco de baterias); 3) resolver dois problemas de otimiza-
¢do quadratica em periodos de amostragem relativamente grandes, facilmente realizados em

computadores modernos e, até mesmo, em PLCs.



Capitulo 6. Sistema de Gestdo de Energia de duas camadas para microrredes cooperativas na indstria de

cana-de-agiicar 125
0 GA "I_T',_'T-l_'l_ﬂ'l_”:_‘_':__"l_l";_l“'l_"'_ IR REARENEI
I I R B L B B B A IR ' Lvgv gy by |
w 151 - R B R R R | A L IR BN BN B N P SR R 0 O P
[+1] 1 1 [}
g I I '
E 10 1 1 = = R A»B [
o ! ! == RMAC !
5 : : Cam\nhc?es: A»B : J
| | Caminhdes: A»C i
0 [l I [ I I I [
0 100 200 300 400 500 600 700
3 1 NG B T T T T T T T ‘
£ 0
E ] MG B nio envia biomassa -"—"_"—'-T ‘ ‘ I I ‘
0 100 200 300 400 500 600 700
20 T T T T T I T
MG C ! - — RC»A |
w 151 ' '—I - — R C»B B ER
2 | Caminhdes: C»A 1
£ 10 1 Caminhdes: C»B :—
s : ]
1 I
0 | | | ! | | | !
0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo [horas]
Figura 57 — Cenario 2: Gestao da Biomassa
6 5105
. <7 - - max
B —
tEm xz{t)
2 min
O | | | | | ! !
0 100 200 300 400 500 600 700
%105
4~
MG B
o Esvazia o estoque de biomassa. Situacdo que & regularizada
= 2 / pelo envio de biomassa das outras duas usinas.
0l - T e —— L L f = I
0 100 200 300 400 500 600 700
5
»x10
3
MG C
t3)2
=
i
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 58 — Cenario 2: Estoque de Biomassa

Tempao [haras]

Em termos de viabilidade de implementacao e escalabilidade, a técnica proposta pode

ser aplicada na pratica com facilidade, mesmo no caso de varias microrredes.

Com relacdo a sua implementacao, algumas consideracdes sdo importantes:

e A camada superior RTO pode ser desenvolvida em uma estrutura on-line, alimentada

com informagdes (e estados) de producdo de energia de cada microrrede.
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e Geralmente, os EMS nas microrredes (industria da cana-de-agtcar) sdo feito em PLCs,

sendo que a camada dos MGCCs pode ser facilmente incorporada.

e O método proposto pode ser facilmente estendido ao caso de vdrias microrredes; a
complexidade (ndmero de restricdes) do procedimento de otimizagdo para o RTO cresce

linearmente com o nimero de microrredes.

e Note-se que os sensores considerados s3o os normalmente utilizados na operacao tra-
dicional, como medigdes de estoques e baterias. Ou seja, ndo sdo necessarios sensores

dedicados (normalmente com custo elevado) para a implementagdo do método proposto.

A principal contribuicao deste capitulo reside na aplicacao pratica da abordagem hi-
erdrquica RTO + MPC para um problema real no contexto da industria de cana-de-acticar

brasileira, que, de acordo com o conhecimento do autor, é inédito.
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7 CONTROLADOR PREDITIVO ECONOMICO DE UMA CAMADA

Como relatado no capitulo introdutdrio desta tese, a tarefa de controle nas industrias de
processos é normalmente executada por meio de uma estrutura hierarquica de controle, sendo
tipicamente a primeira camada um planejador economico que determina os parametros gerais
da planta. Na camada seguinte, composta por um RTO, calculam-se os objetivos (setpoints)
de producao, isto é, os pontos de operacao que o sistema deve alcancar, minimizando um
determinado critério econémico levando em conta as informacdes que recebe da camada de
planejamento. Em seguida, os setpoints calculados pelo RTO s3o enviados para o nivel de
controle do MPC, que calcula as acdes de controle necessarias para levar o sistema as referéncias
dadas pelo RTO.

Como ja foi dito em capitulos anteriores, um dos problemas da abordagem hierdrquica
é que a comunicacdo entre as camadas RTO e MPC pode ser inconsistente, principalmente
devido ao fato de que o RTO, normalmente, é baseado em um modelo estadtico ndo linear
complexo da planta, enquanto que o MPC leva em conta um modelo dindmico simplificado. Por
outro lado, dada a complexidade dos problemas de otimizacdo que a camada de RTO resolve, é
comum que o seu tempo de amostragem seja maior que o do MPC. Uma das implica¢des dessa
abordagem é a possibilidade de que um determinado estado estacionario fornecido pelo RTO
seja um ponto infactivel (inalcangavel) para o MPC frente a eventuais mudangas significativas
do problema de otimizagdo, como por exemplo no conjunto de restricGes ou proveniente da
diferenca entre o modelo do RTO e do MPC, assim como os erros de modelagem entre a
planta real e os modelos utilizados.

Para enfrentar esse problema, o trabalho de Muske (1997) sugere o uso de uma camada
intermedidria entre 0 RTO e o MPC chamada Steady-State Target Optimizer (Steady State
Target Optimizer (SSTO)), que, dada uma referéncia fornecida pelo RTO, calcula um ponto
estacionario vidvel para ser passado ao MPC, minimizando (normalmente) uma fungdo de
custo quadratico que penalize o erro em relagdo ao ponto de ajuste fornecido pelo RTO.

Um dos controladores MPC que fazem frente ao problema de inconsisténcias de modelo
e mudangas de ponto de operagdo do sistema é o chamado MPC for Tracking (MPC para
Tracking (MPCT)) (LIMON et al., 2008), que usa modelos dindmicos de controle. O MPCT ¢
um controlador preditivo que, mesmo para alteracGes na funcdo de custo do problema, oferece
garantia de estabilidade e integra a camada SSTO em sua formulacdo. Dado um ponto de
ajuste calculado pela camada RTO superior, o MPCT encontra uma referéncia viavel para o
controlador que seja o mais adequado (por exemplo, o mais préximo desse ponto de ajuste),
respeitando as restricdes do sistema.

Outra maneira de abordar as dificuldades do controle hierarquico é considerar a chamada
formulagdo econémica do MPC (EMPC)(AMRIT, 2011) (ANGELI et al., 2012) (RAWLINGS,
J. B. et al., 2012a), na qual utiliza-se a prépria fun¢do custo do RTO na formula¢do do EMPC,

resolvendo o problema todo em uma camada. Esta abordagem utiliza a funcdo do RTO como
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custo de etapa do EMPC oferecendo a vantagem de calcular ndo apenas um ponto estacionario
6timo, mas a trajetdéria 6tima, o que melhora a otimalidade econémica do controlador. Na
formulacdo do EMPC, os autores provam que, se o sistema é dissipativo em relacdo a funcio
de custo, existe uma funcdo de Lyapunov associada ao sistema sem ter a necessidade de que
a func3do de custo seja positiva definida, o que torna possivel garantir que o sistema em malha
fechada seja assintoticamente estdvel (ANGELI et al., 2012).

Apesar da vantagem que o EMPC oferece ao agregar as funcionalidades do RTO e do
MPC, a estabilidade e a factibilidade recursiva podem ser perdidas no caso de alteracdes na
funcdo econdmica (LIMON, D. et al., 2013; FERRAMOSCA et al., 2014).

Por outro lado, para contornar eventuais problemas de complexidade do problema de
otimizagdo, os autores Souza et al. (2010) utilizam o gradiente da fungdo objetivo econdmico
incluindo-o na funcao custo do controlador a fim de obter uma estratégia com baixo custo
computacional. Uma formulagdo aprimorada dessa abordagem é apresentada por Alamo et al.
(2012), onde os autores utilizam uma estratégia de MPC sub-6timo garantindo a factibili-
dade recursiva e a convergéncia para o alvo ideal (em termos econémicos) com um custo
computacional reduzido.

Baseado nas contribuigdes de Souza et al. (2010) e Alamo et al. (2012), D. Limon
et al. (2013) propéem uma estratégia de MPC de uma camada aprimorada, adicionando
uma aproximacdo de segunda ordem da fungao custo do RTO ao custo do MPC. Desta
forma, o problema de otimizagdo é transformado em um problema convexo, exigindo apenas
uma avaliacao do gradiente da funcdo de custo econémico em cada periodo de amostragem.
Essa abordagem tem a vantagem de garantir a factibilidade recursiva e a convergéncia para
atingir o estado estacionario economicamente 6timo do sistema ainda sob mudangas da funcao
econdmica.

Entretanto, apesar das estratégias de controle apresentadas anteriormente permitirem
otimizar o desempenho em caso de alteracdo das funcdes de custo econdmico, as incompatibi-
lidades entre a planta real e o modelo de predicao podem fazer com que a planta controlada
ndo convirja ao ponto de operacdo ideal da planta real. Uma abordagem relevante que surgiu
no contexto da Otimizacdo em Tempo Real é uma metodologia chamada Modifier Adaptation
(MA), que aborda o problema do erro de modelagem fazendo corregces no problema de otimi-
zagdo. Isso é feito incluindo termos modificadores nas restri¢des e na fungdo de custo (ou no
modelo), fazendo com que as saidas do modelo e do processo real converjam (MARCHETTI, A.
et al., 2009).

Uma das contribui¢des desta tese é agregar ao trabalho de D. Limon et al. (2013)
uma abordagem adaptativa que permita aprimorar o modelo do sistema a fim de minimizar a
discrepancia entre planta e modelo e, dessa forma, oferecer um controlador com offset-free,
ou seja, que o controlador convirja ao ponto étimo da planta real.

Nos trabalhos de Vaccari e Pannocchia (2017, 2018), aborda-se o problema de erro de

modelo propondo um controlador EMPC com offset-free utilizando a metodologia de adaptagdo
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via modificadores. Nessa mesma dire¢do, Herndndez e Engell (2019) apresentaram uma variagdo
desse trabalho, utilizando medidas do transiente para calcular os modificadores. O controlador
proposto nesta tese vai na mesma direcao de projetar um controlador offset-free, porém baseado
no controlador MPC para Tracking de uma camada, estendendo o trabalho de D. Limon et al.
(2013) e aproveitando as suas vantagens: garantias de estabilidade, convergéncia e factibilidade
recursiva, mesmo utilizando um modelo linear do processo (o que facilita muito a resolugdo
do problema de otimiza¢do) e sem perder a factibilidade em casos de mudangas na fungdo de
custo econémica.

A seguir serdo apresentados os fundamentos do controlador MPC para Tracking, as-
sim como a metodologia de adaptacao via modificadores para, posteriormente, apresentar o

controlador MPC Economico de uma Camada proposto nesta tese.

7.1 MPC PARA TRACKING (MPCT)

Um dos objetivos do chamado MPC para Tracking é de, dado um setpoint calculado
pela camada superior de RTO, encontrar um ponto factivel para o controlador MPC que seja
o mais préximo desse setpoint respeitando as restricoes do sistema.

Seja o sistema dado por

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (128)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

sendo x € R o vetor estado do sistema, U € R a entrada e y € RP a saida. Assume-se
que o par (A, B) seja estabilizdvel e que o sistema esteja sujeito as restricdes de estado e de

entrada dadas por
(x(k),u(k)) € Z={zecR™M:A,z<bz}, V k>0 (129)

sendo Az e bz as matrizes que definem as restricdes e Z um conjunto n3o nulo e compacto
contendo a origem em seu interior.

Para garantir a factibilidade do MPC para Tracking, Limon et al. (2008) utilizam o
conceito de referencia artificial, de forma que o problema de otimizacdo oferece como solucao,
além da entrada U a ser aplicada ao sistema, o ponto de equilibrio admissivel que minimize um
determinado custo de offset, como por exemplo o ponto mais préximo ao setpoint do RTO.
Desta forma, mesmo que o setpoint repassado pela RTO n3o seja um ponto de equilibrio
(ponto admissivel) do sistema, a solu¢do do problema de otimizacdo sempre oferece uma agdo
de controle e um ponto admissivel a ser seguido, motivo pelo qual, desde que o ponto inicial
seja um ponto de equilibrio do sistema, o MPC para Tracking sempre oferecerd uma solugdo
admissivel para o sistema, isto é, garante-se a factibilidade do controlador.

Como o objetivo do controlador é levar o sistema ao ponto estaciondrio que minimize

determinado critério, faz-se necessdrio estabelecer a representacao do sistema em regime
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permanente em funcdo do ponto estaciondrio (Xs, Us) = Zs € Z, de forma que

Xsg = AXS + BUS (130)
y = CXS + DUS
que pode ser escrito como
On11 = (A— In)XS + BUS (131)
y = Cxs + Dus

ou, equivalentemente, por

A—In B Xs 0[’)1

= . (132)
C D Us y
Ou seja, o par (Xs, Us) sé serd um ponto de equilibrio se
X,
[(A— In) B} 51 =0,1. (133)
Us

Isto implica em que o par (Xs, Us) deve estar contido no espaco nulo da matriz [(A—
In) BJ.

Portanto, a funcao custo do MPC para Tracking é definida como
N—1

V(X X5 u, xs, us) = D 11X() = Xsl[Z, + l|u(i) — usl|% + Vo(xs — x°P) (134)
i=0

com x5P sendo o setpoint repassado pelo RTO e Q € R™ ™ e R € R™™M matrizes de
ponderacdo definidas positivas.

A ultima parcela da fung3o custo Vo(xs— x5P) é a chamada func3o custo de offset(ou
custo de Tracking), que penaliza a desviacdo entre a referéncia artificial e a referéncia do
RTO!, de forma que seja Unica a solucao do problema de otimizacao
min  Vo(xs — x%P) = min ||xs — x5P||3.. (135)
sendo T € R™ uma matriz de ponderacio definida positiva. Para facilitar o entendimento
do controlador MPCT e com o objetivo de simplificar o caso de estudo a ser utilizado nas
préximas secoes onde sera feita a integracdo do controlador com as estratégias de correcao do
erro de modelagem, optou-se por apresentar o controlador MPCT utilizando restricao terminal
de igualdade, que é um caso particular da restricao com regiao terminal. Entretanto, é possivel
utilizar uma restricdo terminal de desigualdade (regido terminal) no controlador MPCT, como

é detalhado na secdo 7.1.1.

1 Vo deve ser uma funcdo convexa, positiva definida, tal que Vo(0) = 0
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Sendo assim, o problema de otimizacdo a ser resolvido pelo MPC para Tracking é

min  V(N)(x, x5P: u, xs, u
Jan (N)( s, Us)

s.a. x(0) = x(k), (136a)
x(j +1) = Ax(j) + Bu(j), (136b)
(x(),u() €Z, j=0,...N-1, (136¢)
Xs = Axs + Bug (136d)
X(N) = xs (136e¢)

sendo que Limon et al. (2008) demonstram que o sistema controlado pelo MPC para Tracking
proposto leva o sistema de qualquer ponto inicial factivel a qualquer setpoint admissivel
repassado pelo RTO de forma assintética garantindo, portanto, a estabilidade. Ainda, se o
setpoint repassado pelo RTO for inalcangavel (infactivel), o controlador garante que levard o
sistema de forma factivel ao ponto de equilibrio X5P que minimize a func3o de custo de offset
Vo, isto é, se x5P n3o for um ponto de equilibrio possivel do modelo, serd calculado um Xg

que o seja para o problema de otimizacdo 136.

7.1.1 Controlador MPCT - Calculo da Regiao Terminal

Como dito anteriormente, o controlador MPCT utiliza uma restricdo terminal como
um dos elementos garantidores da estabilidade do sistema , cuja necessidade foi verificada na
secdo 2.3. Entretanto, a restricdo terminal pode ser tanto uma regido terminal (restricdo de
desigualdade) ou um ponto especifico (restricdo de igualdade). Naturalmente, uma restri¢do de
igualdade é muito mais “dura” do que aceitar uma regido em que X(N) esteja contido. Portanto,
a utilizacao da regido terminal no problema de otimizagdo tem a vantagem de proporcionar um
aumento considerdvel do dominio de atracdo do sistema em malha fechada e pode ser utilizada
sempre e quando seja vidvel o cdlculo de uma regido terminal como sendo um invariante
positivo do sistema.

Portanto, o problema de otimizacdo do controlador MPCT pode ser escrito como

~

min  V(N)(x, xP; u, xs, us)

s.a. Xxp=0, (137a)
x(j+ 1) = Ax(j) + Bu(j), (137b)
x(),u()) €Z, j=0,..N-1, (137¢)
Xs = AXs + Bus (137d)
(X(N), xs, us) € X" (137e¢)

com Xfw C R2M+Mu sendo um invariante positivo para o sistema estendido (X, Xs, Us).
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O calculo da regido terminal XfW leva em conta a dindmica de malha fechada do sistema

(128). Portanto, definindo a lei de controle como sendo
u= K()A(—Xs) + Ug (138)

sendo que se os autovalores da matriz A+ BK estiverem todos dentro do circulo unitario, entdo
o sistema evoluird ao ponto estaciondrio (Xs, Us).

Considere o seguinte sistema em malha fechada

X A+BK -BK B
wk+1)= | xs | (k+1)= 0 h 0 | =Aww(k) (139)
Us 0 0 Inm

cujo vetor de estados aumentado é W = (X, Xs, Us).

Seja o politopo convexo W) para A € [0, 1] definido por
Wy ={w = (X, Xs, Us) : (X, K(X—Xs) + Us) € Z, (Xs, Us) € AZ}. (140)

O conjunto X}” serd um conjunto invariante positivo para ser utilizado como restricao
terminal no MPC para Tracking se Aww € X" para todo w € X{¥ e XJ¥ C Wj_4.

O conjunto invariante maximo para o Tracking sera definido por O ={w : Aj,w €
W;,Vi > 0}. Devido aos autovalores unitarios de Ay este conjunto ndo é finito (GILBERT,
E. G.; TAN, 1991). Entretanto, é possivel determinar o conjunto

oY\ ={w:A,w e W,,Vi> 0} (141)

00, T

. . . W
que é um poliedro convexo limitado para qualquer valor de A € (0,1). Dado que AOZ, C
(’)O"g A C OY e A pode ser escolhido arbitrariamente perto de 1 o conjunto invariante obtido

pode ser utilizado como uma boa aproximagdo do maximo conjunto invariante O% .

7.2 ALGORITMOS DE IDENTIFICACAO DE PARAMETROS

Dentre as metodologias encontradas na literatura para enfrentar os erros de modelagem
em sistemas RTO estd a técnica de adaptacao de modificadores, cujos métodos podem ser divi-
didos em trés grupos (B. CHACHUAT; D. BONVIN, 2009): /) adapta¢do modelo-paramétrica,
que utiliza medidas do processo para aprimorar o modelo e, com o modelo atualizado, resolver
o problema de otimizacdo; /i) adaptacdo com modificadores, que também utiliza medidas do
processo, porém consiste em corrigir a fungdo custo e as restricdes do problema de otimizacao
acrescentando-lhes os chamados modificadores; iii) adaptacdo direta das entradas, em que
as entradas sdo modificadas através de um laco de realimentacdo, sendo que este método
utiliza um controlador calculado de maneira offline e que, portanto, nao requer a utilizacao de
métodos de otimizacao online.

Este trabalho explora o método de adaptacdo através de modificadores (Modifier Adap-

tation - Adaptacdo via Modificadores (Modifyer Adaptation (MA)), suas vantagens, aplicagdes
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e variacoes. A metodologia MA baseia-se no chamado método das duas etapas que consiste
na solucdo de dois problemas matematicos para corrigir o erro de modelagem: numa primeira
etapa, utilizam-se as medidas da saida do processo para calcular os parametros desconhecidos
do modelo e, em uma segunda etapa, calcula-se a acdo de controle resolvendo-se o problema
de otimizacdo com os parametros encontrados de forma iterativa até que o algoritmo convirja.
Esta metodologia foi adaptada por P. D. Roberts (1979) incluindo o célculo dos gradientes da
funcao objetivo com respeito as varidveis de decisao no célculo dos modificadores. A inclusao
de tais gradientes possibilita que o método alcance as chamadas condi¢cdes necessarias de
otimalidade (CNO). Esse método foi chamado de (Integrated System Optimization and Para-
meter Estimation) (ISOPE) (Integrated System Optimization and Parameter Estimation) e é

conhecido como o ponto de partida da metodologia que utiliza a modificagcdo via adaptadores.

7.2.1 Método das Duas Etapas (Two-Step Aproach)

Seja o modelo estético do processo dado por

f(x,u, ) =0 (142a)
gx,u, ) <0 (142b)
y = h(X! u, ‘X) (142C)

sendo f e g fungdes possivelmente n3o lineares que representam o modelo estatico do sistema
e as restricoes de desigualdade do sistema, respectivamente. Ainda, y representa a fun¢do que
mapeia as saidas do sistema, X os estados do sistema, U o vetor das varidveis manipuladas, e
« o vetor contendo os parametros do modelo.

Considerando que a fun¢do custo do RTO seja dada por uma determinada fungdo ¢, o

problema de otimizagcdo a ser resolvido pelo RTO poderia ser escrito por

Py & mLi/n U(x, u, o) (143a)
s.a. f(x,u,x)=0 (143b)
gx,u,x) <0 (143c¢)

y = h(x, u, ). (143d)

Buscando estimar o parametro desconhecido «, aplica-se o valor encontrado da varidvel
manipulada U tanto ao processo real quanto ao modelo e busca-se o valor de & que leve ambas
as saidas a convergirem. Isto é feito através da solugdo de um problema de otimizacao que

minimiza um determinado indice de comparacdo entre as saidas. O problema de otimiza¢ao

Pe = min  R(yp,y)

(

s.a f(x,u,x)=0 (144b
g(x,u,x) <0 (
(

y = h(x, u, x)
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normalmente utiliza como indice de comparacdo uma funcdo R dada por

R(yp,y) = llyo—yII*. (145)

sendo que o método requer a medigdo dos valores da saida do processo yp e do modelo y em
um ponto estacionario.

Levando em conta que, de maneira geral, os modelos matematicos nao representam
com fidelidade o comportamento do processo real, a solucao do problema de estimacdo de
parametros Pg apresenta o valor de & como uma fung¢do da varidvel manipulada u do problema
de otimizacdo Pp. Portanto, para encontrar o valor de & que, para determinado valor de u,
leve a saida do modelo o mais préximo do valor da saida do processo real, ambos os problemas
de otimizacao devem ser resolvidos de forma iterativa até se encontrar o ponto de operacao
6timo para o processo real. Este processo iterativo é conhecido como a abordagem de dois
passos, sendo estes:

Passo 1: Aplica-se o valor da entrada atual u ao sistema real, aguarda-se que o sistema
atinja o ponto de operagao estaciondrio correspondente e se obtém o valor da saida yp. Resolve-
se o problema de estimacdo de pardmetros Pg para encontrar o valor de & que minimize o
critério de comparagdo R.

Paso 2: Com o valor do parametro o« obtido no passo 1 resolve-se o problema de
otimizacdo Py que minimiza o critério de desempenho {.

Repetem-se os dois passos iterativamente até que nao haja melhora nos indices de
desempenho dos problemas de otimizacao.

Entretanto, foi demonstrado (ROBERTS; WILLIAMS, 1980 apud DURBECK, 1965)
que apenas este procedimento ndo garante convergéncia ao ponto estacionario 6timo da planta
na presenca de erros de modelagem. Os autores demonstram que a condicdo de otimalidade
é alcancada se os gradientes do processo real coincidirem com os do modelo utilizado. Esse
conceito foi utilizado por P. D. Roberts (1979) para desenvolver o chamado método ISOPE
(Integrated System Optimization and Parameter Estimation), apresentado a seguir.

7.2.2 ISOPE

O método ISOPE é uma versdo modificada do método de duas etapas que insere o
calculo dos gradientes da funcdo custo alcancando, com isso, as condicOes de otimalidade que
garantem que o sistema convirja ao 6timo real do processo. Inicialmente, o método redefine
algumas varidveis com o intuito de isolar os dois problemas de otimiza¢do envolvidos Py e Peg,
substituindo-se « por o no problema de otimizacdo Py e U por V no problema de estimacao

Pe, de forma que

(146a)
(146b)

<
Il
<

Q
1]
R
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O Problema de otimizagao, ja com as varidveis substituidas, é dado por

mJn U(x,u, o) (147a)
s.a. f(x,u,0)=0 (147b)
9(x,u,0) <0 (147¢)
y = h(x,u,0) (147d)

sendo que substituindo a restricdo de igualdade para eliminar a dependéncia de x em { e
ignorando-se as restricoes de desigualdade, {(x, u, o) transforma-se em ®(u, o) e o problema

de otimizacao anterior resulta em

mLiIn d(u, o). (148)

Da mesma forma, substituindo U por vV no problema de estimagcdo de parametros,
obtém-se

min R(yp,y) (149a)

s.a. f(x,v,x)=0 (149b)

aglx,v,0) =0 (149¢)

y = h(x, v, ) (149d)

que, de maneira similar ao problema anterior, este pode ser escrito por

min  W(v, o). (150)

[0,
O problema de estimacdo de parametros pode ser considerado equivalente a encontrar

o valor de « que satisfaz

0
aqj(v, (X) =0 (151)

sempre e quando assuma-se que o étimo do problema de estimag¢do ocorra em uma regido em
que n3o estejam ativas as restricdes, ou seja, em uma regido factivel.
A solucao do problema completo, incluindo os dois subproblemas, pode ser encontrada

resolvendo o seguinte problema de otimizagao

moi(n ®(u, o) (152a)
sa v=u (152b)
0= (152¢)

0
3 (v, =0 (152d)

que equivale a encontrar o ponto estaciondrio do Lagrangeano?:

0
L(u,v, o, Ay, Aa; Ay) = @(u, 0) + AV =ul+A[o—o] + ?\q/ a‘l’(v, x) (153)

2 A solugdo de um problema de otimizac3o através do método de Lagrange consiste em converter o problema

de otimizagcdo com restri¢cdes de igualdade em um problema irrestrito incorporando as restri¢cdes a fungdo
objetivo.
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sendo Ay, Ay e Ay os multiplicadores de Lagrange.
Levando em conta que o método de estimagao de parametros exige que o sistema esteja
em um ponto de operacdo estaciondrio, a condicao necessdria para a aplicacao do método de

Lagrange é cumprida, ja que se tem
VL(u,v,o, Ay, Ax, Ay) =0 (154)

ou, equivalentemente, nas derivadas parciais

2_5 _ aiucp(u, &)= Ay =0 (155a)
g—t = a‘?z(x\l/(v, WAy +Ay =0 (155b)
g—é = %@(u, 0)+Ax =0 (155¢)
% _ aizaww, )My —Ag = 0 (155d)
:TLU=V—U=O (155e)
%:G—oc=0 (155f)
% - %‘P(v, «) = 0. (155g)

Resolver a equagdo (155a) equivale a encontrar o minimo da funcdo ® através da

solucao do problema de otimizacao
min  ®(u, o) =AU (156)

que reescrevendo-o juntamente com as restricdes de igualdade (modelo) e de desigualdade

resulta no problema de otimizacao completo

min - C(x, u, 0) — AU (157a)
s.a. f(x,u,0)=0 (157b)
9(x,u,0) <0 (157¢)
y = h(x,u,0) (157d)

com Ay e o conhecidos. Para determinar o valor de Ay resolve-se o sistema de equacdes
(155b-155d), que resulta em

2 2
Au 0 ‘P(v,oc)[ y ‘P(V,oc)] %@(u,a). (158)

- o0 ovoo
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No caso especial em que houver o mesmo niimero de medi¢coes do que de parametros
a estimar, o problema de estimacao de parametros pode-se resolver utilizando-se a mesma
entrada V tanto para a saida do processo yp(V) quanto do modelo y(v, ), de forma que a

equagdo (158) pode ser escrita como

oyl Toypl'| [oy] 0
Com o intuito de aprimorar a estabilidade do método, o autor sugere a substituicdo da

equagdo (152b) pelo filtro de primeira ordem dado por
v(k) = v(k—1) + Kf[u(k) — v(k —1)]. (160)

sendo Ky uma matriz diagonal com os ganhos do filtro, 0 < k(i) < 1. O Algoritmo 2 descreve

uma maneira de implementar o método ISOPE.
Algoritmo 2. ISOPE (P. D. ROBERTS, 1979)

1. Uma vez que o processo tenha atingido um estado estacionario, resolve-se o problema

de estimagdo de parametros (149a-149d) utilizando a leitura da saida da planta real.

2. Estando ainda no mesmo ponto estaciondrio, obtém-se* o gradiente da saida da planta
real com respeito a entrada U e calcula-se o modificador Ay(k) segundo 159. OBS: Para

o calculo de Ay(k) também deve-se calcular o gradiente do modelo da planta.

3. Calcula-se o valor de u(k) resolvendo o problema de otimizagdo modificado (157a)

utilizando os valores de Ay(K) calculados no passo anterior.

4. Aplica-se o filtro de primeira ordem (160) aos valores de u(k) para calcular a entrada

V(K) a ser implementada ao processo.

5. Verifica-se se o valor da funcdo objetivo (157a) converge ou se cumpre algum outro
critério de convergéncia. Caso o sistema ndo haja convergido aguarda-se o processo
atingir novamente o estado estaciondrio, incrementa-se K e retorna-se ao 1 repetindo os

passos até que o critério de convergéncia tenha sido atingido.

*Pode-se utilizar o método de diferencas finitas para calcular o gradiente da planta, se o processo assim o

permitir.

O método ISOPE é uma adaptacdo do método de duas etapas que, através da inclusdo
do modificador Ay, garante que o ponto 6timo de operacao do processo seja alcancado. O
método original pode ser implementado com o Algoritmo 2 fazendo Ay = 0.

Uma das dificuldades dos métodos baseados na estimagao de gradientes do processo

em regime permanente é que nem sempre é possivel, ou é dificil de fazé-lo. Uma alternativa é
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utilizar métodos que permitam estimar os valores dos gradientes da planta em linha, ou seja,
durante o transitério. Desta maneira, o tempo que o processo leva para alcangar um regime
estaciondrio ndo é impedimento para realizar uma nova estimacao e aprimorar o modelo, uma
vez que durante um ponto estaciondrio e outro pode haver mudancas nas perturbacoes e
restricoes do processo fazendo com que o ponto estacionario calculado anteriormente deixe de
ser 6timo. Alguns destes métodos podem ser vistos nos trabalhos de Alejandro G. Marchetti
et al. (2016) e Rodriguez-Blanco et al. (2017).

7.2.3 Metodologia de Adaptacao via Modificadores

A metodologia de adapta¢do do modificador (MA) utilizada originalmente por J. F. For-
bes et al. (1994), apresenta algumas variantes na literatura, tais como W. Gao e S. Engell
(2005), P. Tatjeski (2002), B. Chachuat e D. Bonvin (2009) e A. Marchetti et al. (2009). Em
geral, o método busca fazer com que as condi¢Bes necessérias de otimalidade (CNO), tam-
bém conhecidas como condi¢des KKT (Karush-Kuhn-Tucker), do processo real e do modelo
de predicao sejam alcancadas através da utilizacdo de modificadores na funcdo custo e nas
restricoes do problema de otimizagao, permitindo compensar erros de modelagem paramétricos
e estruturais.

Seja o seguinte problema de otimizac3do resolvido pelo RTO

)r(r;lLrI]S J(Xs, Us, P) (161a)
s.t. f(Xs, Us) =0 (161b)
h(Xs, Us) < 0, (161C)

em que Xs e Us representam o estado e a¢Oes de controle que definem o estado estacionario
Stimo da planta; J é a fung¢do custo que depende do pardmetro do RTO p (por exemplo, o
preco das matérias-primas ou os custos de producdo); (161b) representa o modelo estético da
planta e (161c) determina as restri¢des operacionais da planta.

Seguindo a estrutura hierdrquica de controle, o RTO fornece ao MPC um ponto
operacional étimo (Xs, Us), dado por (161). No entanto, se o critério econdmico mudar, devido
a variagcoes do parametro p, o estado estaciondrio economicamente 6timo admissivel onde o
controlador levaria o sistema pode mudar, e a factibilidade do controlador pode ser perdida.
Para enfrentar esse problema, Limon et al. (2008) propuseram um controlador que lida com
essa questdo e, além disso, integra o RTO na camada de controle do MPC, assunto tratado a
seguir.

Assumindo que a restricdo (161c) n3o esteja ativa em um determinado ponto de
operagdo (Xp, Ug) e que as fungdes J(Xs, Us, p) e h(Xs, Us) sdo diferencidveis em (Xg, Ug),
haverd um Unico vetor de multiplicadores de Lagrange A € RNh cujas condicoes KKT sao
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cumpridas no ponto (Xg, Ug), sendo estas

f(Xs, Us) = (162a)

h(xs, us) <0 (162b)
Aff(xs,Uus) =0 (162c)
Aph(xs,us) =0 (162d)
Af>0 (162¢)

Ap>0 (162f)

VL(xs, Us,p,A) =0, (162g)

com L(xs, Us, p,A) = J(Xs, Us, P)+Aff(Xs, Us)+ApN(Xs, Us) sendo o Lagrangeano do problema
de otimizagdo (161).

De acordo com A. Marchetti et al. (2009), uma outra possibilidade de implementar a
metodologia de adaptacao de modificadores é modificando diretamente o modelo, ao invés da
funcdo custo. Considerando que o sistema estd sujeito a restricdes na entrada e no estado, a

restricdo (161c) pode ser definida como

<u (163a)
, (163b)

sendo (X, U) os limites maximos e (X, U) os limites minimos, de forma que (161) pode ser

rescrita acrescida dos modificadores, resultando no problema de otimizacdo aumentado:

mJn J(x, u,p) (164a)
S.t.

X = f(x,u) + }\’U’k(u— u(k)) + ?\;,k()?— x(K)) + (k) (164b)

u<u<u (164c)

X< Xx+elk)<x (164d)

com os modificadores dados por

0fp(X, U) of(x, u)
Auk=—2"| - 165
ST VR e
_ Ofp(x, U) _of(x, u)
Ak =3 0 x Ly (165b)
e(k) =fo(x(k), u(k)) — f(x(k), u(k)), (165¢)

sendo que fp se refere ao modelo da planta real. A solugdo do problema (164) resulta no

célculo do seguinte ponto de operagdo étimo (x(k + 1), u(k + 1)).
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Para garantir a viabilidade do problema de otimizac3o, tais modificadores podem ser

filtrados com filtros de primeira ordem
A(K) = [/ = BIAk-1 + BA(K) (166)

com 3 € (0,1].

7.2.4 MPC para Tracking de uma Camada (One-Layer MPCT)

Como foi dito na secdo 2.2, ha varias propostas para melhorar as dificuldades encontra-
das nas troca de informacdes dinamicas e econdmicas entre as camadas de uma estrutura de
controle hierdrquico. Porém, muitos dos sistemas D-RTO e MPC de duas camadas propostos sdo
caracterizados por uma falta de tratamento tedrico rigoroso, incluindo as restrices(VACCARI,
PANNOCCHIA, 2018). Por outro lado, a abordagem chamada de formulagdo econdmica do
MPC (EMPC) apresenta, com todo o rigor tedrico, uma formula¢do que inclui os aspectos
econdmicos do RTO no MPC e oferece garantia de estabilidade em um controlador de uma
camada. Porém, como j3 foi ressaltado, dada a complexidade que as fun¢des custo com critério
econdmico possuem, tal controlador esta sujeito a resolver problemas de otimizagcdao comple-
xos que podem influenciar no tempo de resolu¢ao do problema de otimizacao. Além disso, a
estabilidade e a factibilidade recursiva podem ser perdidas em caso de mudancas na funcio de
custo econémica (LIMON, D. et al., 2013).

Da mesma forma que o EMPC inclui aspectos econdmicos do RTO na sua formulagao,
D. Limon et al. (2013) propdem um controlador que agrega critérios econdmicos na sua
formulacdo utilizando uma aproximacao de segunda ordem da func3do de custo do RTO através

de uma abordagem adaptativa baseada em gradientes que serd apresentada a seguir.

7.2.5 Estratégia baseada em Gradiente para o One-Layer MPCT

Supondo que o vetor de saida da planta ys defina exclusivamente um ponto de equilibrio
da planta, é possivel representar o ponto de equilibrio em funcido da saida da planta com
Xs = gx(Vs) € Us = gu(¥s). A substituicdo dessas fun¢bes no problema de otimizagdo do RTO

(161) pode ser reescrita como
n}in feco(Ys, P) (167a)
s.t. hq(ys) < 0, gc ]11 Nps (167b)

onde Ny é o niimero de restri¢cdes, foco € hg estdo intimamente relacionados a J(Xs, Us, p),
f(Xs, Us) e h(Xs, Us), mas representados em fun¢do de ¥s. O conjunto vidvel desse problema

de otimizagao € indicado como Y. As seguintes consideracdes sao feitas
Hipétese 4. foco e hgq sdo funcbes convexas.

Hipdtese 5. A solucido do problema de otimizacdo do RTO ¢€ tnica
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Considere que um certo ponto de equilibrio vidvel do RTO Zz seja escolhido para
calcular uma aproximacg3o da fungdo feco(y, p), D. Limon et al. (2013) sugerem o uso de uma

aproximacdo de Taylor de segunda ordem para representar a fungdes fgco € hg(y), isto é

feco(ys P) < feco(2, P) + VyTfeco(2, p)T(y—z) + %Ily—ZIIZ (168)

Tt
ha(y) < hg(2) + Vyhe(2)T(y = 2)+ Sy =2I7. g€ Tlyp, (169)

para todos y € Vi e z € V4, com Yy sendo o conjunto factivel do problema de otimizagdo.

Portanto, a funcdo custo aproximada para o MPC proposto pode ser definida como

N-1
VR(x,d, p;u, xs, us) = > _ [1X() = Xs|[% + [|u(j) — us| |5+
i=0
! (170)
feco(Z, P)+
Vyfecolz,p) (v =2) + Llly - 2IP
Com o conjunto convexo
Ya(2)={y: hi@)+Vyh(2) (y-2)
U, , (171)
+lly=2I? < 0,] € Ty |
sendo que yl‘?(z) C Y para todo z € Vt.
O MPC tem um modelo de predicao dado por
x(k +1) = fmpc(X(K), u(k)) = Ax(k) + Bu(k) (172a)
y(k) = Cx(k), (172b)

sendo que X € R é o vetor de estados do sistema, U € RM é o vetor de controle e y € RP

o vetor de saidas sujeito as restricdes de estados e de entradas.
(x(k),u(k)) € Z={zcR™M: A,z < b}, Yk >0, (173)

sendo que o conjunto Z é assumido como sendo convexo, fechado e contém a origem no seu
interior
Portanto, o problema de otimizacdo a ser resolvido pelo MPC é obtido substituindo

a funcio de custo original e as restricdes pelas aproximadas, de modo que P(N)2(x, a, p) é
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dado por

urQs!rbs VE(x,d, p; u, xs, Us) (174a)

s.t. x(0) = x(k), (174b)

X(j + 1) = Ax(j) + Bu(j) + d, (174c)

(x(),ui)) €Z, j=0,...,N-1, (174d)

Xs = AXs + Bus + d, (174e)

¥s = Cxs + Dus (174f)

X(N) = xs (174g)

¥s € Vi(2). (174h)

A soluc3o desse problema de otimizac3o fornecerda um ponto vidvel para o MPC o mais
proximo possivel da solu¢ao RTO. Quaisquer incompatibilidades decorrentes da diferenca entre
o modelo linear e a planta podem ser levadas em considera¢ao por d. Assim, o problema de
otimizacgao original é transformado em um problema convexo, exigindo apenas uma avaliagdo
do gradiente da funcdo de custo econémico em cada periodo de amostragem. Os autores
sugerem usar o melhor ponto de equilibrio alcangavel como um ponto de linearizacdo, ou seja,
usar o valor de ys calculado no instante anterior. Essa abordagem tem a vantagem de garantir
factibilidade recursiva e convergéncia para alcancar o estado estacionario economicamente
ideal do sistema (LIMON, D. et al., 2013).

No entanto, sabe-se que existe uma diferenca entre o modelo usado pelos controladores
e o processo real da planta. Se o controlador tivesse acesso ao modelo real da planta, a
solugdo seria certamente étima. Em vez disso, a existéncia de um erro de modelagem faz
com que a solugdo do problema (174) apresente um erro (offset). Esse problema pode ser
enfrentado usando modificadores no problema de otimizac3do, estratégia chamada Adaptacao

via Modificadores.

7.2.6 Controlador MPC Econémico de uma Camada

O MPC (174) pode levar em conta quaisquer erros de modelagem entre a planta atual
e o modelo utilizado pelo controlador se for possivel estimar o parametro d. No entanto, esta
abordagem requer saber exatamente a natureza das incertezas, a fim de criar um modelo de
estimativa de perturbagdo, o que dificulta a sua aplicagdo (VACCARI; PANNOCCHIA, 2017).
Uma alternativa para esse problema é integrar os modificadores ao modelo de predicao do
MPC, permitindo o projeto de um controlador que alcance o étimo da planta, ou seja, um
controlador livre de offset.

A principal contribuicio deste capitulo é a reformulacao do controlador MPC para
Tracking apresentado na secdo 7.2.5 integrando a técnica de adapta¢do via modificadores (MA).

O resultado é o projeto de um controlador MPC de uma camada que herda as boas propriedades
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de ambas as abordagens: satisfacdo das restricoes, garantia de estabilidade e convergéncia ao
ponto de operacao economicamente 6timo da planta real sob qualquer mudanca do critério
econdmico.

Considerando o MPC (174), a corregdo do erro de modelagem entre o modelo de
previsdo e a planta real pode ser feita adicionando modificadores ao modelo de predicao, sendo
que o ponto de operagdo estaciondrio real étimo (Xs, Us) pode ser calculado resolvendo o

seguinte problema de otimizagao

UT(iS%S VRTa(x,d, p; u, Xs, Us) (175a)
s.t. x(0) = x(k), (175b)
X(j +1) = AX() + Bu(j) + N 1 (u(j) — u(k))+ (175¢)

A k(%) = x(K)) + (k).
(x() +e(k),u() e Z, j=0,...,N—1, (175d)
Xs = AXs + BUs + A, , (us — u(K))+ (175¢)

AL (xs = x(k)) + e(k),

(Xs +€,Us) € Z, (175f)
X(N) = xs (175g)

com V,(lna()?, d, p; u, Xs, Us) definida por

N-1
VA = > 1Ix0) = xsl1% + llu() - uslig + (176a)
j=0
J(xs(k = 1), us(k—1),p) + (176b)
VxdJ(xs(k—1), us(k — 1),p)T(xs—xs(k— 1)) + (176¢)
Vud(xs(k=1), us(k=1), p) T (us — us(k = 1)) + (176d)
lixs—xslk =] + (176e)
(176f)

Dlus - us(k = 1|2 176f

com Xs(k—1) e us(k—1) sendo o ponto estacionario no instante Kk —1. Os modificadores
AZ/-k' 7\)7(-/(, €(k) da equagdo (175c-175¢e) sdo dados por

Aok = Vubo(x(k), u(k)) (x(K), u
M) k= Vo(x(k), u(k)) (x(k), u

e(k) = fo(x(k), u(k)) — f(x(k

k)) (177a)
K)) (177b)
(177¢)

- Vuf
— Vxf

=
=

Os operadores Vf e Vxf sdo os Jacobianos com respeito a U e X, calculados no ponto
de equilibrio (x(k), u(k)).
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7.2.7 Propriedades do Controlador MPC Econdémico de uma Camada

O controlador (175) mantém a mesma estrutura de um controlador MPC para Tracking
(LIMON et al., 2008), herdando suas principais propriedades como: estabilidade, factibilidade
e garantia de estabilidade e convergéncia. Além disso, garante a convergéncia para o ponto
de operacao étimo da planta real, mesmo que o controlador tenha um modelo impreciso. Isso
devido a compensacao feita pela adaptacdo via modificadores, resultando em um controlador

livre de offset. As propriedades s3o detalhadas a seguir:

1. Factibilidade Recursiva: pelo fato de que o MPC Econémico de uma Camada utiliza
as chamadas varidveis artificiais (varidveis de otimizagdo que representam o melhor
ponto de equilibrio admissivel para o modelo MPC, heranca da formulacio do MPCT
(LIMON et al., 2008)), e uma restricdo de igualdade terminal relaxada, de tal forma que
o estado terminal previsto é forcado a ser qualquer ponto de equilibrio (ndo o setpoint),
o controlador garante a factibilidade recursiva, mesmo no caso de mudancas na fungao
custo econémico J, o que implica que n3o é necessdrio recalcular o controlador no caso

de uma mudanc¢a do objetivo economico.

2. Implementagdo Simplificada: gragas as aproximagdes (168)-(169), o problema de otimi-

zagdo (175) resulta em um problema de Programacdo Quadratica.

3. Estabilidade Assintdtica: é possivel demonstrar, seguindo os mesmos argumentos utili-
zados por D. Limon et al. (2013), que o controlador proposto garante a estabilidade

assintética em malha fechada.

4. Offset-Free: ao utilizar a estratégia de adaptacdo via modificadores (MARCHETTI, A. et
al., 2009), o controlador proposto elimina o erro de modelagem entre o modelo utilizado
para predicdo e a planta real, de modo que a solugdo encontrada pelo controlador sempre

coincide com o ponto de operagdo ideal da planta real.

7.3 EXEMPLO ILUSTRATIVO

Para ilustrar como o coontrolador proposto funciona, o chamado processo de quatro
tanques (JOHANSSON, 2000) é usado como estudo de caso.

O sistema consiste em quatro tanques, dois superiores e dois inferiores, além de um
reservatorio localizado sob esses tanques. Os tanques superiores tém escoamento livre através
de orificios para os tanques inferiores, como pode ser visto na Figura 59. A 4gua é succionada
do reservatério através de duas bombas centrifugas e, por meio de duas valvulas de trés vias,
a agua é direcionada para cada um dos tanques. As varidveis manipuladas sao as vazdes das
bombas g e os estados h sdo os niveis dos tanques. O sistema tem a saida composta por dois
estados y = (h1, h2) e a entrada por @ = (g1, g2). O sistema é detalhado no Anexo B.
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Figura 59 — Processo dos quatro tanques.

A funcdo econdmica do MPC Econdomico de uma Camada utilizada para o exemplo é
J = llys=y*II? (178)

de forma que o controlador deve levar o sistema a um determinado setpoint 6timo ysp.

Para demonstrar a existéncia do chamado off-set decorrente de um erro de modelagem,
as Figuras (60) e (61) apresentam o resultado do controlador One-Layer MPCT com erro
de modelagem, ou seja, o modelo do controlador é um modelo linearizado em um ponto
de operacdo e a planta tem seu comportamento nao linear real3. Nota-se que o sistema nao
converge para a referéncia, permanecendo um off-set decorrente da inconsisténcia entre modelo
e planta. Para este controlador foi utilizado um horizonte de predicido N = 5 e ponderacdes
Q =1, R=0.01 x |. Neste teste foram utilizadas as seguintes referéncias: yfp = (1.5,1.5),
Yo' = (1.6,1.4), y3© = (1.7,1.8), y;° = (1.0,1.0) e yy = (M9, hD), sendo yp o ponto de
partida do sistema.

As Figuras 60 e 61 mostram que o sistema n3o converge para as referéncias, permane-

cendo um offset devido a inconsisténcia entre modelo e planta.

3 Para mais detalhes da modelagem veja Anexo B
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Figura 60 — Saida- Sistema controlado pelo Controlador MPC para Tracking com erro de
modelagem: planta n3o linear real e modelo do controlador linearizado.
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Figura 61 — Saida do Sistema e Setponts 6timos - Sistema controlado pelo Controlador MPC
para Tracking com erro de modelagem: planta nao linear real e modelo do contro-
lador linearizado.

As Figuras 62 e 63 mostram o resultado do controlador MPC Econémico de uma

Camada usando MA (175). Pode ser visto, a partir da figura, que o controlador ndo apresenta
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Il Regigo de Equilibrio do MPC
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Figura 62 — Saida- Sistema controlado pelo Controlador MPC Econémico de uma Camada com
erro de modelagem: planta n3o linear real e modelo do controlador linearizado).

offset, ou seja, o controlador realmente corrige o erro de modelagem entre planta e modelo
através da inclusdo dos modificadores.

Como pode ser visto a partir da equagdo (175¢), a modificacdo do modelo € realizada
pela compensacdo linear feita pela adicdo de termos compostos por modificadores no modelo
original. Pode-se ver em Figuras 64 e 65 a evolu¢do dos termos ?\Z’k(u— u(k)) e € em cada

periodo de amostragem. Note que:

(i) a Figura 65 mostra que modificadores de primeira ordem (€) sdo perturbados em cada

mudanc¢a de referéncia, mas sempre convergem ao passar do tempo;

(ii) na Figura 64 os modificadores de segunda ordem (Azk), que compdem os graficos dados
por ?\Z,-k(u— u(k)), complementam os valores dos modificadores € apenas durante o
transiente, tendendo a zero sempre que € converge. A soma dos valores destes dois

graficos € igual ao erro entre 0 modelo e a planta em cada instante K.

Portanto, o controlador MPC Economico de uma Camada é um controlador com
Offset-Free e com todas as vantagens do chamado MPC para Tracking, como a estabilidade,
factibilidade recursiva e convergéncia, inclusive no caso de mudancas na fun¢do de custo

econdmico.
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Figura 63 — Saida do Sistema e Setponts étimos - Sistema controlado pelo Controlador MPC
Econdmico de uma Camada com erro de modelagem: planta n3o linear real e
modelo do controlador linearizado.
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Figura 64 — Valor da compensacdo do termo Azk(u— u(k))
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Figura 65 — Valor da compensacdo de (k)

7.4 APLICACAO DO CONTROLADOR MPC ECONOMICO DE UMA CAMADA - CAMPO
SOLAR DE GRANDE PORTE

O Controlador proposto nesta tese foi aplicado ao sistema apresentado no capitulo 3
denominado de Campo Solar de Grande Porte na configuracdo paralelo, como pode ser visto
na Figura 66, cujo objetivo é o de manter a temperatura da mistura dos 4 setores do campo
em um determinado valor. O modelo de planta utilizado nesta simulagdo é o modelo n3o linear
descrito pela funcao 12 mostrada no capitulo 3. Entretanto, o controlador MPC Econdmico
de uma Camada utiliza um modelo linear do sistema, linearizado* no ponto de equilibrio
de m=31/s, | = 800 W/m?, T; =50 °C, T3 =10 °C, sendo que tal diferenca entre
modelos pode apresentar dificuldades de atingir o objetivo econémico (neste caso, seguimento
de setpoint).

A funcao econdémica do MPC Economico de uma Camada utilizada para este exemplo

[0

J =1y - yepl? (179)

de forma que o controlador deve levar o sistema ao setpoint étimo ysp de 70 °C.

Para poder comparar a eficiéncia da utilizacao do controlador MPC Econdmico de uma
Camada, foram simulados dois cendrios: o primeiro sem a utilizacdo dos adaptadores MA e
o segundo com os adaptadores MA que corrigem o modelo. As perturbacdes utilizadas neste
exemplo sdo as mesmas que foram utilizadas no exemplo do capitulo 3 e s3o mostradas nas
Figuras 67 e 68.

*  Para mais detalhes sobre a linearizag3o deste sistema, veja o trabalho de D. Lima et al. (2015)
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Figura 66 — Sistema de um Campo Solar de Grande Porte
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Figura 67 — Irradiagcoes para os quatro setores do campo solar.
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Figura 68 — Temperatura de entrada (T;) e Temperatura ambiente ( T3) para os quatro setores
do campo solar.

7.4.1 Cenario 1 - Controlador sem a utilizacao dos Modificadores MA

Neste cenario foi utilizado o MPC Economico de uma Camada sem o uso dos Modifi-
cadores (MA). A Figura 69 mostra o resultado para o cendrio 1 da temperatura dos quatro
setores do campo de grande porte. A Figura 70 mostra as a¢des de controle (vazdes) de cada
setor do campo para o cenario 1. E, por ultimo, a Figura 71 mostra a temperatura da mistura
dos quatro setores do campo, cujo valor de referéncia é 70 °C.

Como esperado, o sistema apresenta bom resultado no que diz respeito ao seguimento

de referéncia na saida, uma vez que a planta n3o tem caracteristicas altamente n3o lineares.

7.4.2 Cenario 2 - Controlador com a utilizacao dos Modificadores MA

Neste cenario foi utilizado o MPC Econémico de uma Camada com o uso dos Modifi-
cadores (MA). Da mesma forma que no cendrio anterior, os resultados para o cendrio 2 sdo
apresentados nas Figuras 72, 73 e 74 que mostram a temperatura dos quatro setores, as a¢oes
de controle e a temperatura da mistura, respectivamente.

Para comparar o desempenho do controlador proposto, a Figura 75 mostra a saida do
sistema para ambos os cendrios, onde pode-se observar que o controlador do cendrio 2 (com
MA) apresenta valores mais préximos da referéncia. Para poder mensurar tais resultados, a
Tabela 14 apresenta o erro médio absoluto (Erro Médio Absoluto (EMA)) para a referéncia de
ambos cendrios. Na mesma Tabela mostra-se o indice de variagdo total do controlador (TV)
para mensurar o esforco de controle em ambos os casos.

As Figuras 76 e 77 mostram os valores dos termos dos modificadores de segunda ordem
(7‘21—,/() e de primeira ordem €, respectivamente. A soma dos valores destes dois graficos é igual

ao erro entre a temperatura do modelo e da planta em cada instante K.



Capitulo 7. Controlador Preditivo Econémico de uma Camada

152

075 . . . . .
E _Azampol
7T f T
o
g5 .
E ED i i i i i
'_
0 50 100 150 200 250 300
Tempo [minutos]
75 . . . . .
= Campo2
570 A E— — .
® /
= i 4 |
dé% -
[T 80 | | | | |
|_
0 50 100 150 200 250 300
Tempo [minutos]
O'7s . . . . .
g 0l : _ Campo3)
% 70 /’ v\ll\ [ e
= - \J&". | |
sesf S \
E SD 1 1 1 1 1
'_
0 50 100 150 200 250 300
Tempo [minutos]
O7s . . . . .
g /Gampod
27 / — —— —
[i]
Le5 _—
5 1 1 1 1 1
2 60
0 50 100 150 200 250 300

Tempo [minutos]

Figura 69 — Temperatura dos quatro setores do campo de grande porte para o cendrio 1

Tabela 14 — indices de desempenho para os cendros 1 e 2

Cenario EMA TV
1 (semMA) 0.6273 145.08
2 (comMA) 0.6590 150.64

3{ndices de desempenho:

TV = S |AUK)| ; EMA = |ref(k) - Y(K)|.
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Figura 70 — Vazao dos quatro setores do campo de grande porte para o cenario 1
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Figura 72 — Temperatura dos quatro setores do campo de grande porte para o cendrio 2

Verifica-se, portanto, que o controlador MPC Econdmico de uma Camada apresenta,
para este caso, uma reducdo do erro médio absoluto em aproximadamente 5% para o se-
guimento de referéncia quando comparado ao MPC sem modificadores. O incremento da
perfomance é devido as propriedades do controlador proposto que, mesmo usando um mo-
delo linearizado, permitem adapté-lo (com a inclusdo dos modificadores) e minimizar o erro
entre planta o modelo (mismatch error). Por outro lado, devido as constantes variagdes das
perturbacdes do sistema, o controlador n3o alcanga o regime permanente propriamente dito,
impossibilitando a convergéncia e a visualizagdo do chamado offset-free como no exemplo
dos 4 tanques. Apesar disso, nota-se que o controlador consegue melhorar sensivelmente o
desempenho do sistema em termos de seguimento de referéncia, como visto na Figura 75 e na
Tabela 14. Por outro lado, e como era esperado, essa busca por minimizar o erro de seguimento
de referéncia gera um maior esforco de controle, que pode ser medido através do indice TV

(total variation), também mostrado na Tabela 14, e que teve um aumento de aproximadamente

3.5%.
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75 COMENTARIOS FINAIS DO CAPITULO

O Controlador proposto neste capitulo é um controlador MPC que, além das garantias
de estabilidade e factibilidade mesmo frente a mudancas na fun¢ao econémica do controlador,
possui garantia de convergéncia ao ponto de operacdo étimo da planta real, ainda que o
modelo do controlador seja impreciso. Esta caracteristica é alcancada com a utilizagao da
técnica de adaptacao via modificadores, resultando em um controlador livre de offset. E
um controlador com implementacao simplificada e que permite compensar fen6menos nao
modelados, como erro de modelagem e perturbacdes niao modeladas, o que o torna um
controlador com caracteristicas estocasticas de facil implementacdo. Dois estudos de caso

foram apresentados para ilustrar as qualidades da estratégia proposta.
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8 CONCLUSOES

Nesta tese foram abordados temas ligados ao controle e gestdo da energia proveniente
de fontes renovaveis. Foram estudadas as caracteristicas estocasticas das fontes renovaveis e
explorados métodos para enfrentar as dificuldades decorrentes de tais fontes. A tese pode ser
dividida em duas partes: a primeira apresenta resultados da investigacdo de solucdes com base
em estratégias de controle preditivo para problemas praticos na area de energias renovaveis
sem a preocupacdo de analisar a estabilidade de forma analitica. A segunda é estudar os
aspectos relativos as condicoes de estabilidade dos sistemas controlados, buscando agregar o
rigor tedrico a possibilidade de aplicagao em sistemas reais de grande porte.

As principais contribui¢cdes desta tese sdao apresentadas a seguir:
Modelagem e analise da topologia de uma planta heliotérmica

Modelagem de uma planta heliotérmica controlada por um MPC para investigar os
efeitos de mudancas na topologia do sistema analisando a quantidade de energia captada
pelas diferentes configuracoes. Foi analisado o comportamento de dois sistemas: coletores
em série e em paralelo, sendo que os resultados apresentaram uma diferenca consideravel,
demonstrando que a configuracdo em paralelo tem vantagens pela possibilidade de desativar
campos individualmente. Por outro lado, apesar de haver varios trabalhos académicos que
exploram a aplicacdo de controladores preditivos em sistemas heliotérmicos, a analise feita neste
trabalho é relevante, principalmente porque nao ha informagdes claras sobre quais estratégias

de controle sdo utilizadas pelos fabricantes de sistemas heliotérmicos vendidos comercialmente.
Uso de técnicas estocasticas em uma planta heliotérmica

Adicionalmente, investigou-se a utilizacdo de técnicas probabilisticas para enfrentar
a estocasticidade proveniente da irradiacao solar e seus efeitos em um sistema heliotérmico
controlado por um controlador MPC. Os resultados mostraram que o uso das restricGes
probabilisticas permite que o sistema garanta, de forma probabilistica, o atendimento das

restricGes, mesmo com a dificuldade enfrentada pela estocasticidade da fonte de energia.
Uso de técnicas estocasticas para o controle de uma usina de cana de actcar

Apresentou-se um estudo de caso com dados reais onde utilizam-se as restricoes proba-
bilisticas para enfrentar a dificuldade de controlar uma usina de cana de acticar do ponto de
vista de uma unidade de geracao de energia hibrida. Nessa usina foram agregadas vdrias fontes
de energia renovavel de forma que a usina foi modelada como uma microrrede sujeita a diver-
sas restricoes operacionais. Tais restricoes devem ser atendidas a despeito do comportamento

estocastico da demanda de energia e das fontes de energia renovavel. O uso das restrices
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probabilisticas permite que o sistema lide melhor com a possivel violacao das restricoes, dentre
elas o ndo atendimento da demanda contratada evitando que o sistema opere em uma faixa

economicamente inviavel.

Uso de técnicas de controle hierarquico para o controle de varias usinas de cana de

acucar

Um outro estudo de caso foi apresentado no qual trata-se de um conjunto de usinas de
cana de aglcar que, utilizando técnicas de controle hierarquico, devem cooperar para atingir os
objetivos globais de producdo e fornecimento de energia. O ponto principal desta contribuicao
reside na aplicagdo pratica da abordagem hierdrquica RTO - MPC para um problema real
no contexto da inddstria de cana-de-acglcar brasileira em que hd cooperacio entre unidades

geradoras com um contrato tinico de fornecimento de energia para a rede externa.
Proposta de controlador MPC Economico de uma Camada com Offset-Free

Por dltimo, outra contribuicao desta tese é o desenvolvimento de uma proposta de
controlador MPC Econémico de uma camada que permite, através da utilizacao de técnicas
de RTO, adaptar o problema de otimizagdo de forma a contornar os efeitos de dindmicas nio
modeladas e, de certa forma, adaptar o modelo para que o étimo real da planta convirja ao
6timo do modelo utilizado pelo controlador.

Como resultado obteve-se uma estratégias de controle MPC que leva em conta aspectos
economicos e estocdsticos dos sistemas de geracao de energia agregando o rigor tedrico da
andlise das condicoes de estabilidade no sentido de possibilitar a sua aplicacdo a realidade,
principalmente, a dos sistemas de geracdo de energia. Tal contribuicao aplica-se a sistemas de
controle hierarquico com a vantagem de permitir que o controlador convirja para o 6timo da

planta real, ainda que na presenca de dindmicas ndao modeladas.

8.1 LISTA DE PUBLICACOES

No contexto do tema de controle preditivo com caracteristicas estocasticas aplicado
a sistemas de geracdo de energia com fontes renovaveis, as contribuicoes deste trabalho em

forma de publicacoes até o momento s3o:

1. VERGARA DIETRICH, J. D.; NORMEY-RICO, J. E.; BERENGUEL, M; ROCA, L.
Controle de temperatura em campos solares de grande porte utilizando a abordagem
do PNMPC - Practical Nonlinear Model Predictive Control. Congresso Brasileiro de
Automatica, Vitéria, Espirito Santo, 2016.

2. VERGARA DIETRICH, J. D.; NORMEY-RICO, J. E.; MENDES, P. R. da C.; BORDONS,

C. Abordagem estocastica para o controle de temperatura de campos solares de grande
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porte - RestricGes probabilisticas. Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente,
Porto Alegre, Rio Grande do Sul, 2017.

3. CANI, A. A.; MENDES, P. R. da C.; VERGARA DIETRICH, J. D.; NORMEY-RICO,
J. E.;; BORDONS, C. Economic Viability Analysis of a Hybrid Power System Including
Renewable Sources in the Sugar Cane Industry. Simpdsio Brasileiro de Automacao
Inteligente, Porto Alegre, Rio Grande do Sul, 2017.

4. VERGARA DIETRICH J. D.; MORATO, M. M.; MENDES, P. R. da C.; NORMEY-RICO,
J. E.; BORDONS, C. Advanced chance-constrained predictive control for the effcient

energy management of renewable power systems. Journal of Process Control, 2017.

5. MORATO, M. M.; VERGARA DIETRICH J. D.; MENDES, P. R. da C.; NORMEY-RICO,
J. E.; BORDONS, C. A Two-Layer EMS for Cooperative Sugarcane-based. International
Journal of Electrical and Power Systems, 2019

6. VERGARA DIETRICH J. D.; Mirasierra, V.; Limén, D. A Modifier Adaptation Aproach
to the One-Layer MPCT. IFAC World Congress, 2020 (aceito).

7. Mirasierra, V.; VERGARA DIETRICH J. D.; Limén, D. Real-Time Optimization of Peri-
odic Systems: A Modifier-Adaptation Approach. IFAC World Congress, 2020 (aceito).

8.2 TRABALHOS FUTUROS

O tema de geracdo de energia com fontes renovédveis € um assunto que deve aumentar
consideravelmente nos péximos anos, haja vista a tendéncia mundial do uso desse tipo de
fontes de energia. Dessa forma, o estudo nesse ambito do controle desses sistemas é um campo
em aberto, com diversas possibilidades de pesquisa. Nesse sentido, lista-se a seguir algumas

linhas de trabalhos futuros possiveis no ambio desta tese.

e Comparar o método proposto de controle hierdrquico para usinas de cana-de-agticar com

outras técnicas bem estabelecidas vistas na literatura.

e |Implementar as solugdes propostas nesta tese em plantas reais. Uma possibilidade é
a utilizacdo da planta heliotérmica montada nas dependéncias do Departamento de
Automac3o e Sistemas (DAS) da UFSC, coordenada pelo professor Julio E. Normey
Rico. Outra possibilidade é a implementagdo das técnicas na planta solar que estd sendo

projetada em parceria com a Petrobrds, na cidade de Macaé-RJ.

e Analisar a necessidade/viabilidade da utilizagdo de técnicas probabilisticas na abordagem

do controlador MPC Econémico de uma Camada proposto nesta Tese.

e Aplicar a abordagem do MPC Econémico de uma Camada para um problema como o

caso de estudo da usina de cana-de-ac¢lcar;
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e Aplicar a abordagem do MPC Econémico de uma Camada para um problema periédico

complexo, como no caso do processo de producdo de etanol;

e Aplicar a abordagem do MPC Econémico de uma Camada para um problema industrial

complexo.
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ANEXO A - TRANSFORMACAO LINEAR DE UMA VARIAVEL ALEATORIA
MULTIVARIAVEL

Seja @ uma varidvel aleatéria gaussiana multivaridvel ¢ ~ N(q, Cq), com vetor de

médias q e matriz de covariancia Cq. Uma transformacéo linear
r=Aq+b (180)

com A uma matriz (n x m) e b um vetor (n x 1) pode ser obtida valendo-se do fato de que a
esperanca matematica E[-] é um operador linear (PINHEIRO et al., 2012).

Cdlculo da média resultante r:

F = E[r] = E[Aq + b]

resultando em

F=Ag+b (181)

Célculo da covariancia resultante Cy:

= E[(q-9)(q-q)']

- E[(Aq + b— AG - b)(Aq + b— Ag - b)']
= E[(A(g-9))(A(g-Tq))"]

= E[A(q-q)(q-q)'A]

= AE[(q-q)(q-q)1A

resultando em

Cr=ACA (182)

Conclue-se, portanto, que a transformac&o linear (180) da varidvel g resulta em uma

outra varidvel aleatdria gaussiana

r ~N(Aq+b,ACqA) (183)
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ANEXO B - MODELAGEM DO SISTEMA DE QUATRO TANQUES

O sistema consiste em quatro tanques, dois superiores e dois inferiores, além de uma
reservatorio localizado sob esses tanques. Os tanques superiores tém escoamento livre através
de um orificio para os tanques inferiores, como pode ser visto na Figura 78. A dgua é succionada
do reservatério através de duas bombas centrifugas e, por meio de duas valvulas de trés vias,
a dgua é direcionada para cada um dos tanques. O sistema é descrito pelas seguinte equacdes

diferenciais

ah

71‘1 = —a{\/2ghy + az+\/2ghg + ;/ggg
dhy _ Yb9b
F = —do/ 2gh2 + dg/ 2gh4 + 3600

dhs _ b
e 2ghs + (1 Yb)3600

dh4 _ Qa
AW =—ay\/2ghs + (1 Ya)3600

sendo hp com n = [1,4] a altura de cada tanque. Os demais parametros est3o relacionados

na Tabela 15.

O sistema foi linearizado no ponto (hy, Ug) utilizando o seguinte modelo no espago de

(184)

Tabela 15 — Pardmetros do processo

Simbolo Descrigao Valor

A Area da se¢3o transversal do tanque 0.03 m?

ay Constante de descarga do tanque 1 1.310 10*m?
a Constante de descarga do tanque 2 1.507 10*m?
as Constante de descarga do tanque 3 9.267 10*m?
as Constante de descarga do tanque 4 8.816 10*m?
RNmaxi Limite superior do tanque 1 1.36 m

Rmax2 Limite superior do tanque 2 1.36 m

RAmax3 Limite superior do tanque 3 1.30m

Rmaxa Limite superior do tanque 4 1.30 m

RAmint Limite inferior do tanque 1 0.20 m

RAming Limite inferior do tanque 2 0.20m

RAmin3 Limite inferior do tanque 3 0.20 m

Rmina Limite inferior do tanque 4 0.20 m

Qmax, Vazao maxima da bomba a 3.6 m¥/h
Qmax, Vazao maxima da bomba b 4.0 mé/h
Qmin, Vaz3ao maxima da bomba a 0 m%/h

Qmin,, Vaz3do maxima da bomba b 0 m%h

g Aceleragdo da gravidade 9.81 m?/s

Ya Parametro da vélvula de trés vias 0.3

Yo Pardmetro da valvula de trés vias 0.4

he Ponto de equilibrio do tanque 1 0.6537 m

h3 Ponto de equilibrio do tanque 2 0.6524 m

hg Ponto de equilibrio do tanque 3 0.6594 m

he Ponto de equilibrio do tanque 4 0.6587 m

q° Ponto de equilibrio da bomba a m3/h

o/ Ponto de equilibrio da bomba b m3/h
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Figura 78 — Sistema de 4 tanques.
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. [2h0 . .
A; L>0,i=1,...,4 as constantes de tempo de cada tanque. Este modelo foi

sendo T = a T
i

discretizado usando um segurador de ordem zero com tempo de amostragem de 15 segundos,
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resultando no seguinte modelo no espano de estados discretizado
[0.9142 0 0.0585 0 0.0199 0.0013
0 0.9019 0 0.0554 0.0014 0.0264
Xk+1 = Xk + Uk
0 0 0.9388 0 0 0.0404
I 0 0 0 0.9416 0.0472 0 (186)
_[t o0 o]
*=lo 1 0 0™
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