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Resumo

Este documento relata os trabalhos desenvolvidos pelo autor em seu projeto de fim de curso
em controle preditivo de plantas heliotérmicas, na busca da maximizagao da producao
de energia com o cumprimento de restricoes de projeto. No decorrer do relatoério sao
descritas as caracteristicas de campos solares de energia concentradas (CSP), apresentando
modelo matematicos para a simulacao e controle destas plantas. As formulacoes de
controle propostas sao de carater nao linear, onde foi feito um estudo para a escolha
da melhor estratégia aplicada na planta em questao. Devido a intermiténcia da energia
solar, juntamente com sua alta variabilidade, foram propostas também técnicas de controle
preditivo estocastico para garantir uma margem de seguranca em unidades CSP, cumprindo
as restrigoes operacionais necessarias para um bom funcionamento deste tipo de planta.
Foram propostos também controladores tolerante a falhas para lidar com o problema da
perda de eficiéncia dos captadores de energia solar, algo muito comum em campos solares
de alta poténcia, sendo necessario nestes casos um controlador mais sofisticado que leva
em conta a variacao do sistema no tempo. Um dos maiores problemas em campos solares
consiste no nao conhecimento do comportamento futuro da radiacao solar, o que faz com
as técnicas desenvolvidas para gestao de energia nestas plantas seja muito conservador.
Para tratar disso o autor propods métodos de predicao de irradiancia solar na busca de um
melhor desempenho das técnicas propostas neste documento. Os resultados das técnicas
implementadas foram validados via simulagao, utilizando modelos matematicos de plantas
solares validados na literatura juntamente dados reais das pertubacoes que dominam estes

sistemas, apresentando resultados satisfatorios quando comparadas com o estado da arte.

Palavras-chave: Controle Preditivo Baseado em Modelo, MPC, MIQP, Campos Heliotér-
micos, CSP, Controle Estocéstico, Controle Tolerante a Falhas, Redes Neurais Artificiais,
MLP, RNN.






Abstract

This document describes the work done by the author during his graduation project
in predictive control applied in heliothermic plants, searching for maximization of en-
ergy production and compliance with project constraints. The document describes the
characteristics of concentrated solar power plants (CSP), showing mathematical models
for simulating and controlling these plants. The control formulations proposed in this
document are non-linear, and it was made an study over which of the strategies used is
best suited for this work’s plant. Due to the intermitence of solar energy, together with
its high variability, it was proposed stochastic control techniques for handling constraints
with a safety margin for CSP. It was also proposed fault tolerant control formulation for
handling the problem with the loss of eficience in solar colectors, an commom problem
in solar plants, were in this cases a more sophisticated contoller is needed for a good
performance. One of the greatest challenges in dealing with solar power is not knowing the
future behavior of the solar radiation, making the control strategies for handling energy in
these plantas very conservative. In order to address this problem it was proposed the use
of solar irradiance prediction models, in the search of enhancing the performance of the
control techiniques proposed in this work. The results of the control strategies developed
in this document were validated through simulation, using well-know mathematical models
for solar plants and real data for the disturbances that dominate this systems, which

showed good results when compared with the state-of-art.

Keywords: Model Predictive Control, MPC, MIQP, Concentrated Solar Power Plants,
CSP, Stochastic Control, Fault Tolerant Control, Artificial Neural Network, MLP, RNN.
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1 Introducdo

O trabalho que seré apresentado neste documento foi realizado dentro do Grupo de
Pesquisa em Energias Renovaveis do Departamento de Automacao e Sistemas (DAS) da
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). O trabalho possui foco no desenvolvimento
de estratégias de controle preditivo baseado em modelo, do inglés Model Predictve Control
(MPC), aplicados a campos solares de energia concentrada, do inglés Concentrated Solar
Power (CSP), abrangendo temas como modelagem de plantas solares heliotérmicas, controle
nao linear, controle estocéstico, controle tolerante a falhas e Deep Learning (DL) para

predicoes de irradiancia solar.

Este trabalho foi desenvolvido durante o periodo de Fevereiro de 2019 até Junho
de 2019 sobre a supervisao e orientagao do Professor Jilio Elias Normey-Rico, do pos-
doutorando Paulo Renato Costa Mendes e do doutorando José Vergara. O contetido deste
trabalho continua os trabalhos feito pelo autor na disciplina de estagio obrigatorio onde

foram utilizadas técnicas de predi¢ao para fontes de energias renovaveis.

1.1 Objetivos do PFC

A motivacao desse trabalho inicialmente foi o estudo de técnicas de controle
robusto e estocéstico aplicados a campos solares CSP para o cumprimento de restrigoes
e maximizacao de energia produzida. Apés um estudo inicial por parte do autor foi
verificada uma inviabilidade de aplicagao de controle robusto devido & grande influéncia
das pertubagoes no sistema, fazendo uma mudanca de estratégias de controle robusto para
controle tolerante a falhas. Assim sendo, as principais contribuicoes deste trabalho sao
implementacgoes de técnicas de controle estocastico e estimacao de falhas para plantas

solares.

Em resumo, os macro objetivos deste trabalho sao apresentados a seguir

(a) Estudo de técnicas de controle preditivo baseado em modelo (MPC);

(b) Implementagoes de modelos de campos termossolares do tipo CSP para simulagao e

validagao de resultados;

(c¢) Desenvolvimento e implementagao de técnicas de controle preditivo para o cumpri-

mento de restrigoes operacionais e maximizagao de geracao de energia.

(d) Desenvolvimento e implementagao de técnicas de estimagao de falhas orientada a

campos solares;



18 Capitulo 1. Introdugdo

(e) Implementagao de técnicas de predigao de séries temporais a multiplos passos no

futuro utilizando Deep Learning;

(f) Analise das técnicas implementadas e comparagao de resultados.

Os controladores desenvolvidos neste trabalho tem por intuito serem versateis, de
forma que possam ser implementados em diferentes configuragoes de campos termossolares.
Assim, as técnicas desenvolvidas neste trabalho servem como suporte para um projeto

mais meticuloso quando o conhecimento especifico da planta a se trabalhar é conhecida.

O autor também focou, ao longo do trabalho, na ideia de maximizar a energia gerada

pela planta solar, buscando solugoes 6timas e comparando os rendimentos energéticos em

iferentes cenéarios, juntamente com técnicas de programacao inteira para que nao ocorra
diferent , junt £ t d t

dissipacao energética por parte da planta.

Os dados utilizados ao longo de todo o trabalho, sejam estes dados paramétricos da
planta ou valores de pertubagoes, sao baseados em dados reais obtido de campos solares

existentes e validados previamente por membros do GPER.

1.2 Atividades do Autor

O autor desenvolveu todas as atividades apresentadas neste trabalho por conta pro-
pria, recorrendo ao Prof. Jilio Elias Normey-Rico e aos co-orientadores quando necessario
para sanar duvidas conceituais. As atividades desenvolvidas pelo autor nesse trabalho,

introduzidas ao leitor nos macro objetivos, sao descritas mais detalhadamente a seguir:

1. Revisao bibliografica de MPC: A primeira etapa do trabalho consistiu na
revisao bibliografica de técnicas de MPC robusto, estocastico e com garantia de
estabilidade, visto que esse era o planejamento inicial para as atividades deste projeto.
Com a inviabilidade da implementacao de técnicas de robustas o autor fez uma

revisao bibliografica de estimagao de falhas e MPC tolerante a falhas.

2. Revisao biliografica de CSP: A segunda etapa do trabalho, que faz um paralelo
com o trabalho de pesquisa do autor como bolsista, foi estudar técnicas de modelagem

para controle de campos solares de alta poténcia.

3. Desenvolvimento de modelos para simulagao: Nesta etapa o autor implemen-
tou modelos de campos solares no MATLAB para simulagao das técnicas de controle

projetadas neste trabalho.

4. Projeto de controladores MPC: Nesta etapa foram desenvolvidas técnicas

de controle preditivo para aplicagao em campos solares. Estas técnicas, que serao
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apresentadas separadamente nos capitulos seguintes, sao de carater nao linear,

estocasticas e tolerante a falhas.

5. Projeto de estimadores de falhas: Nesta etapa foram desenvolvidas técnicas
para a estimacao de falhas em campos solares concentrados. Novamente, devido ao
carater nao linear do sistema como serd descrito nos capitulos seguintes, os filtros

utilizados sao nao lineares para a obtencao de uma melhor performance.

6. Desenvolvimento de técnicas de predicao de irradiancia: Nesta etapa foram
implementadas técnicas de redes neurais para predicao de irradiagao solar, sendo

estas predicoes utilizadas nos controladores desenvolvidos.

7. Analise de resultados: Com os resultados dos objetivos acima obtidos a partir de
simulagao, pode-se analisar qual conjunto de técnicas possuem melhor performance

para o problema proposto.

1.3 GPER

O presente trabalho foi feito pelo autor dentro do Grupo de Energias Renovaveis
(GPER). O GPER ¢ um grupo de pesquisa e desenvolvimento situado na UFSC dentro
do Departamento de Automagao e Sistemas (DAS) com projetos em varios campos de
automagao e controle aplicados ao gerenciamento de energias renovaveis. O gerenciamento
de sistemas hibridos de energia usando técnicas de controle preditivo sao o principal
interesse do grupo. O GPER possui varias participagoes em diferentes eventos no ramo de
energias renovaveis assim como um vasto acervo de publicagoes académicas. Para mais

informacoes, o leitor pode visitar o site do grupo, onde .

1.4 Consideracdes finais

Neste capitulo foram introduzidos os objetivos do projeto de fim de curso do autor
juntamente com uma breve descri¢ao de suas atividades. Os proximos capitulos descreverao
as escolhas de projeto do autor para a formulacao das diferentes técnicas de controle

propostas neste trabalho.

O Capitulo 2 introduz o que sao CSPs juntamente com o cenério atual da geragao
de energia solar ao longo do planeta. Também serao apresentadas as ferramentas utiliza-
das pelo autor ao longo deste trabalho, como ferramentas e softwares utilizados para o

desenvolvimento e implementagao das técnicas de controle descritas neste documento.

No Capitulo 3 sao apresentadas técnicas de modelagem de campos solares onde
serao descritos os modelos utilizados para simulagao e projeto de controladores deste
trabalho.


https://sites.google.com/view/gper
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No Capitulo 4 sao desenvolvidas as primeiras estratégias de controle preditivo para
a planta, onde sao formuladas estratégias de controle preditivo nao linear para a solucao

do problema.

No Capitulo 5 sao apresentadas técnicas de MPC estocéstico para o projeto de

controladores juntamente com as formula¢oes do autor para os campos termossolares.

No Capitulo 6 sao apresentadas técnicas estimacao de falhas para falhas nas bombas
de vazao ou em coletores solares juntamente com uma estratégia de MPC tolerante a

falhas proposta pelo autor.

O Capitulo 7 apresenta técnicas de DL para predigoes de irradiancia solar utilizando
dados meteorologicos de Floriandpolis como base, e, ao fim do capitulo, a performance dos
MPCs desenvolvidos nos capitulos anteriores com estas predi¢oes. Por fim o Capitulo 8

apresenta as conclusoes do trabalho.
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2 Contextualizacio

O trabalho desenvolvido pelo autor neste projeto de fim de curso trata do projeto
de controladores preditivos (MPC) aplicados a campo solares de energia concentrada
(CSP), utilizando técnicas variadas de controle para uma boa performance juntamente
com o cumprimento de restrigoes operacionais do problema e maximizagao de energia.
Para o cumprimento dos requisitos citados é importante a obtencao de bons modelos que
representem a dinamica do sistema, juntamente com boas predigoes de irradiancia solar
visto que estas estao altamente correlacionadas com o comportamento dindmico do campo

solar, juntamente com a energia produzida pelo mesmo.

Este trabalho possui foco extensivo em estratégias de projeto de controladores para
plantas solares, as quais serao detalhadas nos capitulos decorrentes. Com base nisso, esse
capitulo tem como objetivo introduzir o leitor sobre o que sao campos solares concentrados,
o contexto em que se encontram plantas solares hoje, juntamente com as ferramentas

utilizadas pelo autor no desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Sistemas de Energia Solar

O uso de energia solar, nos moldes de transformacao da irradiancia solar em energia
térmica, remete ao século 18, onde eram usadas coletores solares para a fundigao de metais
como cobre e ferro. No século que se seguiu, houveram avancos no desenvolvimento de

plantas solares para a geracao de vapor a partir da radiagao solar.

Durante a crise do petroleo em 1978 comegaram os investimentos em fontes de
energia renovaveis como uma alternativa as termoelétricas da época, o que acarretou no
desenvolvimento tecnolégico das plantas termossolares encontradas nos Estados Unidos
(USA). Em 1979, a primeira planta solar comercial foi instalada para a geragao de calor em
projetos industrias no Novo México. Dentro de um intervalo de 3 anos a partir disso, foram
desenvolvidas mais plantas solares nos Estados Unidos e na Espanha, com a poténcia
instalada de algumas delas chegando a 10 MW |[3]. Nos anos que se seguiram ocorreram
a criacao de patentes para diferentes tipos de coletores solares, e o desenvolvimento das
primeiras plantas solares utilizando coletores para geracao de energia elétrica. Em 1984,
a Califérnia instalou uma planta termossolar com poténcia instalada de 354 MW, que
continuou como a maior do mundo até 2014, onde perdeu seu lugar para outra planta

termossolar instalada na califérnia, com 390 MW de poténcia instalada.

Em 1986 com o fim da crise do petréleo o investimento em fontes de energia

renovaveis diminuiu drasticamente, voltando a crescer somente no século 21. Com o
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Figura 1 — Plantas Termossolares ao redor do mundo [1]

conhecimento tecnolégico desenvolvido nos ultimos anos e uma consciéncia ambiental
mundial movendo as malhas energéticas do planeta em direcao a fontes de energia renovaveis,
juntamente com o crescimento de investimentos no ramo e desenvolvimentos de novas
tecnologias acarretaram num crescimento estrondoso no nimero de plantas solares. Para
exemplificar isto, na figura 1 sao mostradas a distribui¢ao, ao redor do mundo, de plantas
termossolares, onde os Estados Unidos e a Espanha lideram na quantidade de poténcia

instalada.

2.1.1 Sistemas de Energia Termossolar

Os campos termossolares estudados neste trabalho sao constituidos basicamente de
dois componentes: Fluido transferente de calor, do inglés Heat Transfer Fluid (HTF), e
coletores de calor. O papel dos coletores de calor é a transferéncia ou transformacao da
energia solar em calor, aquecendo o HTF, que por sua vez tem o papel de transportar a
energia ao longo a planta solar levando-a para estacoes de conversao de energia térmica
para energia elétrica, como turbinas de vapor. Outro papel importante empregado pelo
HTF em plantas termossolares é o armazenamento de energia em forma de calor, de modo
que a energia possa ser mantida na planta durante periodos de auséncia de radiagao solar
ou durante a noite, fazendo com que esta energia possa ser aproveitada nessas situagoes
para atender a demanda energética, diminuindo a necessidade do uso de fontes de energia

nao renovaveis nesses cenarios.

Existem varios tipos de HTF, dentre os mais conhecidos estao o ar, agua, 6leo e
solventes organicos [4]. O mesmo acontece para os tipos de coletores, que sao divididos
entre nao concentrados e concentrados, sendo o primeiro coletores que aquecem o HTF
e o segundo coletores que colocam o fluido no foco do coletores de forma a maximizar

a incidéncia de irradiancia no HTF. A figura 2 exemplifica os dois tipos. Além desta
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Figura 2 — Coletor nao concentrado versus concentrado

classificagao, existem varios tipos de coletores, como as configuracgoes flat-plate, compound
parabolic, evacuated tube, parabolic trough collectors (PTC) e Fresnel lens estando entre as
mais famosos. Como foge do escopo deste trabalho o autor nao descrevera as diferentes
configuragoes mas o leitor que estiver interessado pode encontrar mais informagcoes sobre

estes coletores em |[1].

A figura 3 mostra o diagrama de uma planta termossolar, com coletores concentrados
que focam a irradiancia solar no HTF, fazendo com que o mesmo atinja altas temperaturas.
Esse fluido aquecido pode entao ser armazenado ou transferido para turbinas de vapor, as
quais possuem um eixo acoplado em geradores elétricos para conversao de energia térmica
em energia elétrica. Fica ao controlador da planta fazer a gestao necessaria sobre a vazao
dos fluidos que passam pelos coletores, para evitar o superaquecimento dos mesmos que

pode acarretar no desgaste dos componentes da planta solar.

2.2 Ferramentas utilizadas

A secao anterior introduziu o leitor ao que sao plantas termossolares, necessério
para o desenvolvimento dos conceitos que serao apresentados nos préoximos capitulos. Da
mesma forma, esta se¢ao se propoe a expor as ferramentas utilizadas pelo autor, onde estas
serao descritas de maneira breve para que o leitor possa situar-se ao longo do documento
de como foi feito o desenvolvimento pratico dos modelos e simulacoes realizados neste
trabalho.

2.2.1 MATLAB

O MATLAB é um ambiente de computacao numérica e uma linguagem de progra-
macao voltada a engenharia e ciéncias exatas, possuindo bibliotecas e frameworks nativos
para desenvolvimento rapido e intuitivo de software que implementam diferentes areas de

conhecimento, como simulacao de sistemas, projeto de controladores, processamento de
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Figura 3 — Diagrama de uma planta termossolar

imagens, etc. Devido a notacao simplista do MATLAB, similar a notacao matemaética con-
vencional, juntamente com um grande conjunto de técnicas de engenharias implementadas
e de facil uso, 0o MATLAB ajuda num desenvolvimento mais rapido de qualquer técnica
que se deseja simular, motivo que o tornou uma das ferramentas mais usadas em ciéncias

exatas.

Todas as simulacoes de modelos de plantas solares e de técnicas de controle foram

implementadas usando MATLAB devido a sua versatilidade e simplicidade.

2.2.2 Yalmip

O Yalmip é uma ferramenta para formulagao de problemas de otimizagao, como os
problemas de otimizac¢ao necessarios na formulagao de estratégias de controle preditivo,
implementado em MATLAB. O mesmo facilita as implementagoes de controle preditivo
com uma notagao simples permitindo que problemas complexos de otimizacao possam ser

escritos de maneira semelhante a sua notacao matemaética, de modo que agiliza o processo
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de desenvolvimento e validacao de estratégias de controle diferentes.

O Yalmip também faz a interface entre o solver, software que resolve problemas
de otimizacao, e a linguagem sobre a qual roda o Yalmip, neste caso o MATLAB, sendo

considerado entao um parser.

2.2.3  Gurobi

O Gurobi é uma ferramenta comercial desenvolvida para solucao de problemas de
otimizagao, provendo flexibilidade e solvers de alta performance para diferentes tipos de
problema, como programacao linear, programacao inteira mista e programacao quadratica.
Possui interface com C+-+, Java, Python e MATLAB, entre outras.

O solver é uma ferramenta para solucao de problemas de otimizagao, o qual recebe
o problema formulado por um parser e utiliza métodos numéricos para encontrar a solugao

do problema.

O Gurobi foi escolhido pelo autor devido a capacidade de resolugao de problemas do
tipo programacao quadratica inteira mista, do inglés Mized Integer Quadratic Programming
(MIQP), necessario para o controlador proposto neste trabalho. Ha outras opgoes de solvers
para resolugao de MIQP e a escolha do autor se deu devido a licenca de estudante do
Gurobi suportar problemas com grande quantidade de variaveis de otimizagao, necessérios

para este trabalho.

2.2.4 TensorFlow

O TensorFlow é uma biblioteca open-source para aprendizado maquina flexivel
para aplicagao em diferentes campos de conhecimento. O TensorFlow utiliza computa-
¢ao numérica que usa grafos de fluxos de dados em uma arquitetura flexivel e permite
implementagao em CPUs, GPUs e TPUs (Tensor processing unit), tudo em uma tnica
API. Foi desenvolvido pela Google Brain Team no departamento de pesquisas de Machine
Intelligence da Google com o intuito de realizar pesquisas sobre Deep Learning e Machine

Learning. Possui API para Python e varias outras linguagens de programacao.

A escolha pelo TensorFlow, que sera utilizado para predicao de irradiancia solar
nos, esta relacionada com a familiaridade do autor com a biblioteca, a qual foi utilizada
em durante seu estagio obrigatorio, pela familiaridade com a linguagem Python e pelo

fato do Tensorflow ser open-source.

2.3 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentados os principios de funcionamento de campos

termossolares, com uma breve descri¢ao de seus componentes e o cenario atual deste tipo
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de planta energética no mundo. Na segunda parte foram apresentadas uma breve descri¢ao
sobre as ferramentas sobre a qual este trabalho foi feito juntamente com o motivo do autor

pela escolha destas.

O capitulo seguinte entra mais a fundo nas configuragoes de campo termossolares,
apresentando algumas técnicas de modelagem fenomenologica destes sistemas e discute a
complexidade de cada uma delas. Ao final do capitulo sera apresentada a configuracao da
planta usada neste trabalho assim como o modelo do sistema utilizado para o projeto dos

controladores e simulagoes.
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3 Modelagem de Campos Termossolares

Este capitulo apresenta uma revisao sobre estruturas de campos termossolares e
técnicas de modelagem fenomenologicas destes. O modelo que sera utilizado no decorrer
deste trabalho é descrito em detalhes juntamente com diferentes modelos para dar uma
visao ao leitor sobre os principios termodindmicos que regem estes campos solares e as
configuragoes destes. O modelo escolhido para simulagao e para o projeto dos controladores

serd reintroduzido no Capitulo 4 onde serao desenvolvidas as primeiras formulagoes de
MPC deste trabalho.

3.1 Campos Termossolares de Coletores Distribuidos

Os campos termossolares sao constituidos, na pratica, de coletores solares acoplados
em paralelo e/ou série. Os campos utilizados neste trabalho e que serdo descritos sao
constituidos de arranjos de coletores em paralelo nos quais existe uma quantidade fixa de

coletores em série. A figura 4 apresenta uma configuragao de arranjo do tipo descrito.

Na configuracao apresentada o HTF é bombeado para o campo e a valvula de
entrada, representada por u, regula a vazao para o arranjo, onde a temperatura de entrada
é ditada pela origem do fluido, podendo ser provinda do banco térmico ou da saida da

turbina de vapor que gera energia elétrica.

Tout B Y a—

A
1
[

-
e
AT~

L~

SOLAR
COLLECTORS
FIELD

Figura 4 — Campo Solar de estudo
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Figura 5 — Campo Solar ACUREX [1]

A configuracao mostrada ¢é similar ao prototipo da planta termossolar ACUREX
da Plataforma Solar de Almeria (PSA), localizada no sul da Espanha, que possui poténcia
instalada de 20 MW. A figura 5 apresenta fotos do campo ACUREX. Os detalhes desta

planta podem ser encontrados em [5].

A utilizacao de arranjos de coletores em série ou em paralelo é a base destes
campos solares e um bom modelo para estes arranjos é essencial para o desenvolvimento
de controladores e simulagao de plantas termossolares. Os objetivos da modelagem destes

arranjos sao citados abaixo [1]:

1. Simulacao das dinamicas de campos solares para validacao e projeto de controladores.
2. Predicao do comportamento do sistema sobre pertubacoes ou erros de modelagem.

3. Estudo das propriedades do campo de forma que possa-se propor modificagoes ou

melhorias.

3.2 Modelo de Pardmetros Distribuidos

A modelagem do arranjo descrito na secao anterior sera desenvolvida nessa secao,
utilizando conceitos de termodinamica classica. Essa secao baseou-se na modelagem
proposta em [1] e [6]. As hipoteses inicias para a modelagem do sistema sao descritas

abaixo:
1. As propriedades do HTF sao fungoes da temperatura do mesmo, a qual depende do
tempo e posicao no espaco.

2. O fluxo de calor em cada segao transversal do tubo é considerado radialmente

uniforme e igual & média do fluxo total em cada ponto do mesmo.
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Figura 6 — Ilustracao do tubo de transporte usado para a modelagem

3. As variacoes de temperatura radial nas paredes do tubo de transporte do HTF sao

negligenciaveis.

4. O HTF é incompressivel e sua vazao e irradiacao sao fungoes do tempo e sao as

iguais para cada elemento de fluido.

5. A condugao de calor axial nas paredes do tubo e no HTF sao consideradas negligen-

ciéveis.

6. A capacidade térmica do HTF a pressao constante e volume constante sdo equivalen-

tes.

A figura 6 apresenta uma ilustragao do tubo de transporte do HTF com as variaveis
utilizadas no equacionamento do modelo. A modelagem é feita a partir de principios de
conservagao de energia e conceitos da termodinamica classica. A equacao 3.1 relaciona a
variagao de temperatura do metal do tubo de transporte com a variagao da energia interna
do mesmo, para uma parcela dxr do tubo. Na equacao, p,, representa a densidade do metal,
A,, representa a area de metal do tubo, ¢,, representa o calor especifico do metal do tubo

e T}, representa sua temperatura.

dU dT,
m_ 5 A -—_m 1
g PmAmen=gmd (3:1)

Essa variacao de energia deve ser igual & energia que o tubo recebe menos a energia
que este perde. A variacao de energia interna do tubo nada mais é do que a energia recebida
por irradiancia e o calor transferido entre o metal, o HTF e o ambiente. A equacao 3.2
apresenta este equacionamento, onde I representa a irradiancia recebida, 7y é a eficiéncia
optica do coletor, b é a abertura do coletor, h; representa o coeficiente de perdas térmicas

e [ representa a circunferéncia interior do tubo.

T,
o 10— (Ingb — hab(Tyy — T,) — hal(Thy — Ty))da (3.2)

mAm m
PrmLimCm = gy
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Utilizando os mesmos principios aplicados nas formulagoes acima pode-se calcular
a variagao de energia interna do HTF, a qual é apresentada na equagao 3.3. A equagao
relaciona a energia transferida com o tubo de transporte e a variacao de energia causada
pela energia provinda do fluido que entra e sai da secao dx, representado pela vazao

massica 7y multiplicada pela diferenca de entalpia Hyy4, — H,.

vy _

dt htl(Tf — Tm)dl‘ — Mf(Hx+dx — HI) (33)

Como a variagao de pressao no elemento dx é constante, a variacao infinitesimal de

entalpia é expressa pela equacao 3.4, onde C), ¢ a capacitancia & pressao constante.

0
dH = C,dT + V(1 — oT)dp = C,dT (3.4)

Com base na variacao de entalpia apresentada acima e a equacao de variacao
de energia do HTF numa regiao dx mostrada em 3.3, a formulagao para a variagao de
temperatura do HTF apos percorrer o elemento dx é mostrada na equagao 3.5, onde a

notagao utilizada é a mesma ja apresentada mudando os subindices de m para f.

. orT aT
(htl(Tf — Tm) — mefa—;)dx = pfAfoa—tdeL’ (35)

O modelo final consiste na juncao da equacao diferencial parcial apresentada em
3.5 e a equacao 3.2, sendo esta apresentado em 3.6. E importante notar que nem todos os
parametros do modelo sao invariantes. O coeficiente de perdas térmicas h; é representado
por uma fungao afim da temperatura do campo e temperatura ambiente, por exemplo. As
proximas subsecoes se propoe a descrever métodos de simplificacao deste modelo de forma

que estes possam ser utilizados para o projeto de controladores preditivos.

. 0T aTr
mfcfa—xf + PfAfoa—; = Ingb — b(T,, — To) (3.6)

3.2.1 Modelo Linear

Um modelo linear pode ser obtido do modelo apresentado em 3.6, de forma a ser
utilizado para simulagao e/ou projeto de controladores. As hipoteses da aproximagao sao

apresentadas abaixo:

1. O arranjo solar é dividido entre elementos ativos, que recebem energia, e passivos.

2. A temperatura do fluido e do tubo de transporte numa posicao = sao iguais. Isso é

esperado ja que metais sao bons condutores de calor e a espessura do tubo é pequena.
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Com as hipoteses apresentadas acima a equacao da dinamica do sistema pode ser
reescrita como em 3.7, onde a temperatura 7" representa a temperatura do HTF e do tubo

de transporte.

. oT oT
Inob — hib(T' = Ta) = rivyep 5+ prAses o (3.7)

Essa equacao pode ser discretizada no espaco como mostrado em 3.8 chegando a
uma formulagao linear supondo a vazao 7y constante no tempo. O tamanho de Az pode
ser suficientemente pequeno para uma boa aproximacao ou do tamanho do espagamento
entre os coletores pois, a partir das suposi¢coes propostas nao ha troca de calor nestas
regioes. Esse modelo é utilizado em [7], onde o autor apresenta formulagoes de controle

preditivo baseado neste modelo.

Inob — (T = T,) = mfcf% +ppdser oy (3.8)

3.2.2 Modelo de Parametros Agrupados

O modelo de parametros agrupados ¢ descrito nesta subsecao. Este modelo utiliza
algumas aproximacoes a partir do modelo de parametros distribuidos para uma formulagao
simplificada muito tutil para o projeto de controladores ou simulacao. As aproximagoes
sao feitas no modelo de troca de calor entre o HTF e o metal do tubo e no modelo da

variacao de temperatura do fluido sobre o espaco.

A partir da equagao 3.6, as trocas de calor realizadas entre o fluido e o metal sdo
aproximadas de acordo com a equagao 3.9, onde ¢; sao coeficientes de perdas térmicas,
L ¢e14 € 0 tamanho do campo, T, € a temperatura de saida do campo e Tj, ¢ a temperatura
de entrada deste. A aproximacao supoe que a temperatura do metal do tubo de transporte
¢ a média entre a temperatura de entrada e de saida do HTF e igualmente distribuida

sobre todo o arranjo de coletores.

~ Hl _ Cl((Tout+ﬂn)/2_Ta) —C2
"~ Lfiewd Lticia

hb(T,, — T,) (3.9)

A aproximacgao da variagao espacial da temperatura ¢é ilustrada na equagao 3.10.
Esta aproximacao é feita de maneira similar a realizada no modelo linear apresentado na
subsecao anterior, tomando neste caso Az igual ao tamanho do campo solar. O atraso de
transporte t4 representa o atraso da acao de controle para a saida do sistema. A variavel ,
representa o atraso de transporte da temperatura de entrada para a saida e foi considerada

zero neste trabalho, porém, em [5] foi desenvolvido uma técnica para levantar o valor desta,
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variavel.

(Tout - E (t - t'r))
Lfield

. oT :
mefa—; ~ g (t —tq)cy (3.10)

Com base nas aproximacgoes acima o modelo de parametros agrupados é apresentado
em 3.11. O modelo final representa um relacao direta entre entrada e saida do campo
termossolar de forma que seja intuitivo o projeto de controladores utilizando o mesmo.
Pela sua simplicidade e bons resultados quando comparado ao modelo de parametros
distribuidos [8], o modelo de parametros agrupados foi o escolhido para ser usado neste

trabalho, sendo descrito novamente no préximo capitulo.

8Tout Hl . (Tout - E (t B tr))
A = Ingb — — t—1
praser—p, b — mig(t —ta)cy L rioa

(3.11)

3.3 Composicido de Arranjos Solares

As equagoes descritas na se¢ao anterior descrevem o funcionamento de arranjos
solares, os quais formam os campos solares de alta poténcia em diferentes configuracoes. As
principais estruturas utilizadas s@ao as configuragoes em série ou em paralelo, apresentadas

nas figuras 7 e 8 respectivamente, onde cada uma possui suas vantagens e desvantagens.

A configuracao em série concatena arranjos solares em série de forma que a vazao
de saida do arranjo i alimenta a entrada do arranjo i + 1. Desta forma, a vazao sobre
todos os arranjos ¢ uniforme. Uma das vantagem do arranjo solar reside no fato de
que a concatenacao destes arranjos em séries faz com que a temperatura de saida seja
extremamente alta, de forma que possa ser alimentada & turbina de vapor com mais
facilidade. A desvantagem destes campos é que caso partes do campo estejam nubladas
pode ocorrer dissipacao de calor em partes do campo, onde a temperatura do HTF é
maior que a temperatura ambiente. Nestes casos a energia provida ao campo nao ¢ bem

aproveitada.

A configuracao em paralelo resolve o problema do campo parcialmente nublado
nao conectando os arranjos solares em séries, alimentando estes com o fluido provindo do
sistema de geracao de energia ou o banco térmico, e enviando sua saida diretamente para
um destes. A configuracao de cada arranjo isolada permite que arranjos que nao produzam
energia possam ser desligados de forma a nao dissipar a energia do HTF para o ambiente.
A desvantagem no entanto é que as temperaturas de saida podem nao ser tao altas quanto
na configuragao em série, sendo necessario as vezes um aquecedor extra para transformar

o fluido em vapor.
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Figura 8 — Arranjos em Paralelo [1]

3.4 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos de modelagem de campos termossolares
a partir de principios fisicos, apresentando desde modelos sofisticados até modelos mais
simplistas que serao utilizados para o projeto dos controladores nos proximos capitulos.

Também foram discutidas brevemente diferentes configuragoes de campos solares pontuando

suas vantagens e desvantagens.

No préoximo capitulo estes conceitos serao utilizados para a escolha da configuragao

da planta solar utilizada neste trabalho juntamente com o projeto de controladores

utilizando o modelo de parametros agrupados discutido.






35

4 Formulacdes de MPC para Controle de uni-

dades CSP

Neste capitulo comecam as contribuicoes do autor para o problema de controle de
plantas termossolares. Os capitulos anteriores introduziram o leitor ao que sao campos
termossolares e como estes sao modelados matematicamente. Este capitulo propoe técnicas
de controle preditivo nao linear aplicadas ao problema para cumprimento de restrigoes
operacionais e, preferencialmente, maximiza¢ao de producao de energia. Os resultados
das técnicas propostas sao apresentadas ao final do capitulo juntamente com um estudo

comparativo sobre os resultados.

4.1 Modelo de Controle

O modelo utilizado para controle escolhido para este trabalho foi o modelo de
parametros agrupados por captar melhor a dindmica do sistema. A modelagem da planta
solar foi apresentada no capitulo anterior, e é apresentada abaixo, com pequenas mudancas
na nomenclatura dos parametros para se assemelharem ao modelo apresentado em [2],
paper publicado por um dos co-orientadores deste trabalho, de onde o autor retirou os

parametros utilizados para projeto e simulacao da planta solar.

O modelo utilizado é apresentado abaixo 4.1 e os parametros deste sao descritos

na tabela 1.

H — Cp
I (T'(t) = Tu(t)) - -

pcpATout(t) = pI(t) —

(Tour(t) = Tin(t))rn(t —de) — (4.1)

Onde T representa a temperatura média do campo solar, aproximada pela média
aritmética entre a temperatura de saida e entrada do campo, como mostrada na equagao
4.2.

Tout + En
2

T~ (4.2)

As variaveis do modelo acima sao agora descritas, onde T,,; representa a tempera-
tura de saida do campo e é a variavel controlada do processo, T}, representa a temperatura
de entrada do campo solar, I representa a irradiancia global recebida pelos coletores, T,
representa a temperatura ambiente e m representa a vazao maéassica de HTF que entra e

sai do campo solar.
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Simbolo Descrigao Unidade
p Densidade do HTF 975 kg/m?
Cp Calor especifico do HTF 4190 J/kgK
A Secao reta do absorvedor 1.7453e~* m?
15} Irradiancia do modelo 0.1024 m
H Coeficiente de perdas térmicas 4 J/sK
Leg Comprimento equivalente do tubo absorvedor 5.67m
Neg Parametro do processo 538
de Atraso de transporte no campo solar 50 s

Tabela 1 — Parametros da planta solar [2]

A figura 9 exemplifica os conceitos apresentados. Nela sao mostrados 4 campos
solares, cada um descrito pela equacao 4.1, donde entram vazoes de HTF diferentes para
cada campo, sendo esta decidida pelo controlador da planta que manda set-points para
as valvulas de controle, mostradas na figura como u;. Na imagem, as vazoes que entram
em cada campo possuem temperatura T;,, e, apos percorrer o campo, o HTF sai com
temperatura T,,;. Apos isso, as vazoes dos diferentes campos sao unidas e enviadas para a
unidade de tratamento, donde este pode ir para o banco térmico de forma que a energia
possa ser utilizada em outro momento, ou o HTF pode ir para uma turbina a vapor para
geracao de energia (Nesse caso, dependendo do fluido sendo utilizado pode ser necessério
a utilizacao de um heater como etapa intermediaria antes do envio para a turbina a vapor,

pois o calor do campo pode nao ser suficiente para o HTF virar gés).

Alguns detalhes devem ser notados. Primeiramente, a entrada de controle no
modelo 4.1 é m, diferente do que é apresentado na figura, onde a mesma pode induzir o
leitor a acreditar que a acao de controle é a abertura da valvula. Como ambos os casos
sao equivalentes fazendo a transformacao de coordenadas m; = u;Me € escolhendo
as variaveis u; e Mgy Necessarias, sera usada rm; sem perda de generalidade. Outro
ponto importante de se discutir é o comportamento das variaveis do modelo. Como jé
descrito, T,,; € a variavel que se deseja controlar e m é a entrada de controle, porém,
tanto a irradiancia do modelo quanto a temperatura de entrada e temperatura ambiente,
1, T;, e T, respectivamente, sao consideradas pertubacoes, visto que nao podem ser
controladas. O fato da irradiancia e a temperatura ambiente serem pertubacoes é clara,
porém a temperatura de entrada pode ser relaxada, visto que a vazao de entrada é provida
pela planta. O motivo desta ser considerada pertubagao neste trabalho vem do fato de
que a mesma é, em muitos casos, saida da turbina de vapor, a qual atende & demanda
energética requerida por ela. Assim, a temperatura de saida da turbina de vapor pode variar
dependendo da demanda, sendo esta uma pertubacgao, motivo pelo qual foi considerada
pertubacao neste trabalho, porém em arquiteturas diferentes de plantas termossolares

pode vir a ser considerada uma variavel de controle.

Outro ponto importante é a dindmica da variavel de controle m. A mesma é obtida
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Figura 9 — Arranjo de campos solares CP [2]

a partir da abertura da valvula de controle juntamente com a vazao desejada pela bomba,
estas sendo controladas por controles inferiores, como PIDs locais. Assim, o controlador
que sera desenvolvimento no decorrer deste e dos proximos capitulos gerara referéncias de
vazoes desejadas, passando estas como set-points para os controladores locais. Como estes
controladores possuem dinamica propria, poderia ser interessante modelar como fungao de
transferéncia para simular um cenario mais realista. Neste trabalho no entanto, tanto para
as predicoes do MPC que seréa projetado quanto para simulacao, a dinamica foi ignorada,
de forma que 1yeqr = Msetpoint- O motivo da utilizagao desta aproximacao se deve ao fato
da escala de tempo na qual tanto a simulagao quanto o controlador operam, como sera
discutido mais a frente, é muito maior do que a escala de tempo de resposta de PIDs locais

para este tipo de aplicagdo (seguimento de referéncia de vazao e abertura de valvula).

O modelo utilizado para este trabalho é o mesmo apresentado na figura 9, sendo
um conjunto de 4 campos solares em paralelo, configuragao conhecida como Campos em
Paralelo (CP). A escolha foi feita com base em técnicas de controle nao linear aplicadas
a este tipo de planta que serao apresentadas mais a frente, juntamente com o fato desta

configuragao (CP) ter apresentado bons resultados na literatura [2].

Com base nos conceitos previamente discutidos, o modelo apresentado na 4.1 pode
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ser representado em espaco de estados como segue nas equacoes abaixo.

= f(x,u,w) = Ax + By((Tour — Tin) © u) + Byw

(4.3)
y=Czx+ D,u+ Dyw
Onde os estados = sao as temperaturas de saida dos campos [Tous, Touty - - - |,
s@o as vazoes massicas de cada campo [y (t — d.) ma(t — d.)...], as quais possuem
atraso de transporte, e w sado as pertubagoes do sistema [I; T,, Tin, o To, Tin, - - -] As

varidveis medidas neste problema sao todas as variaveis do sistema, ou seja, todos os
estados, entradas e pertubagoes. Isso fard com que se possa projetar controladores no
estilo feed-forward a partir da medi¢ao das pertubagoes e, como sera visto no Capitulo 6,
o conhecimento de todas essas variaveis se fara necessario para a estimagao de falhas

juntamente com a formulacao de MPC tolerante a falhas.

Vale relembrar que o modelo apresentado nao é linear, como pode ser visto pela
multiplicagao da variavel de estado pela entrada na equagao 4.3, onde ® representa uma
multiplicagao element-wise. Essa é a tnica nao linearidade no modelo escolhido e as
técnicas de controle que serao apresentadas tentaram aproximar a bilinearidade por uma
fungao linear ou utilizarao uma transformacao de variaveis para deixar o modelo linear,

como serd visto mais a frente ainda neste capitulo.

4.2 Discretizacdo do Modelo de Controle

O modelo apresentado na segao anterior ¢ um modelo continuo, com algumas
aproximacoes ja discutidas, o qual nao pode ser usado em arquiteturas MPC convencionais,
as quais resolvem um problema de otimizagao, muitas vezes convexo, baseado em um
modelo discreto do sistema, numa estratégia de horizonte recendente de controle, do inglés
Receding Horizon Control (RHC). Essa estratégia tem sido aplicada na industria e no meio
académico por apresentar bons resultados e ser versétil para a resolucao de problemas, e é
a base das técnicas de MPC aplicadas neste trabalho, porém, para casos especificos, pode
se encontrar solucoes analiticas para o problema de controle 6timo do modelo continuo,
em casos lineares com a utilizacdo de Linear Quadratic Regulators (LQR) ou em casos

mais sofisticados com a resolugao da equagao de Hamilton-Jacobi-Bellman.

Com base nisso, esta secao tem por motivo discutir o método de discretizacao utili-
zado nos MPCs que serao desenvolvidos neste trabalho. O modelo continuo foi discretizado
utilizando a aproximagcao de Euler, como apresentada em 4.4. Outras aproximagcoes, como
Runge-Kutta 4th Order ou uma aproximacgao da resposta ao impulso de sistemas continuos
com zero-order holder, como apresentada em [9], poderiam ser usadas e representariam
melhor o modelo continuo, porém, como este trabalho tem um carater de estudo maior

sobre as performances de diferentes técnicas de controle do que um estudo sobre uma
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planta real, uma aproximacao simplista como a aproximacao de Euler atende bem os
requisitos deste trabalho, e ficaria para um trabalho futuro o estudo das performances

dessas diferentes técnicas com modelos discretizados por meios diferentes.

. xlk+ 1] — x[k]

~ T
zlk + 1] = x[k] + T f (x[k], u[k], w[k])
y[k] = Cx[k] + Dyulk] + Dyw(k]

(4.4)

A partir de agora, seré utilizada a aproximagao u[k] = m;[k]. O motivo disso é
o fato de que o atraso de transporte, d., que foi apresentado na se¢ao anterior, ser de
apenas 50 segundos, enquanto o menor tempo de amostragem nesse trabalho sera de 180

segundos, de forma que a influéncia do atraso nessa escala de tempo seja muito pequena.

Como o modelo é de grande importancia para o MPC, visto que o mesmo calcula
uma sequéncia de acao de controle em malha aberta, o leitor pode se perguntar se tantas
aproximacoes nao influenciariam muito na performance. Para sistemas convencionais,
com dinamica rapida e poucas pertubacoes a resposta seria sim, porém para uma planta
termossolar que é regida basicamente por suas pertubagoes e possui dindmica lenta essas

aproximacoes sao de pouca influéncia nos erros de predicao do MPC.

4.3 Restricdes Operacionais

As secoes anteriores trataram de descrever as aproximagoes que levaram a escolha
do modelo para o MPC, o qual seré utilizado para as predigoes no problema de otimizagao.
As outras duas coisas mais importantes para um controlador preditivo sao a sua funcao de

custo e as restricoes operacionais.

As restrigoes operacionais sao restri¢oes que se impoe ao problema de otimizacao,
podendo estas serem escolhidas pelo projetista para a garantia de algum requisito de projeto
ou simplesmente restrigoes para garantia de realizabilidade, ou seja, a implementacao

desta agao de controle no sistema de forma que esta cumpra os vinculos fisicos do sistema.

A restrigao apresentada em 4.5 representa uma restricao operacional, na qual a
vazao que pode ser provida a cada campo deve estar dentro de um limite maximo e minimo

da capacidade da bomba e/ou abertura da valvula.

12<u<48 (4.5)

Outra restricao de importancia é apresentada em 4.6. Essa restrigao é colocada
para evitar dilatagoes térmicas que danifiquem o campo e maximizar a eficiéncia dos

coletores [2]. A restri¢do apresentada 4.7 representa uma restrigao operacional que limita,
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a temperatura de saida do HTF, pois, dependendo do fluido escolhido, 6leo por exemplo,
o mesmo a temperaturas muito altas pode perder propriedades essenciais para o bom
funcionamento do planta, no entanto como neste trabalho o HTF utilizado foi a agua, essa
restri¢ao nao foi utilizada e caso seja de interesse do leitor o mesmo ler o trabalho [1], onde

o superaquecimento do 6leo foi tratado.

5 S Tout - En S 25 (46)

Tout S Tmaa: <4 7)

A restricao apresentada em 4.6 é conhecida como hard-constraint, pois é uma
restricao na variavel controlada e nem sempre pode ser cumprida. Um exemplo simples de
ver o porqué disso ser verdade é imaginar um dia extremamente quente (7,) com uma
irradidncia muito alta (I) e uma temperatura de entrada muito baixa (7;,) de forma
que todas estas facam a temperatura de saida ser muito alta. Neste cenario, o controle
pode nao ser capaz de cumprir a restricao causando a infactibilidade do problema de
otimizacao do MPC, visto que nao existe solucao que garanta o cumprimento de todas as
restrigoes. Para lidar com isso, é comum adicionar uma variavel de otimizacao de folga,

como apresentado em 4.8, a qual é conhecida como soft-constraint.

o+ S1 S Tout — ,Tm S 25 + So (48)

Com a variavel de folga adicionada & restricao, a mesma ¢é adicionada a funcgao de
custo do problema de otimizacao, com um peso muito grande de forma que o controle tente
minimizar ela sobre todas as outras coisas durante a otimizagao. Desta forma, quando a
restricao é realizavel, espera-se que s; = 0. Isso seréd visto melhor mais a frente quando a
funcao de custo do MPC for discutida.

4 4  Restricdes Binéarias

A secao anterior apresentou as restricoes operacionais do problema, restri¢coes
necessérias para garantir o cumprimento das restrigoes reais da planta termossolar. Nessa
secao serao introduzidas restricoes impostas para a garantia de um cumprimento de
requisito de projeto e melhora de performance. As restri¢oes anteriores eram convexas,
onde a variavel de otimizagao era um valor continuo. As restri¢oes que serao descritas aqui
possuem variaveis binarias, que s6 podem assumir valores discretos, fazendo com que o
conjunto de solucoes factiveis seja nao convexo, e, por sua vez, o problema de otimizagao

serd nao convexo. Para lidar com isso, utilizou-se o solver Gurobi, o qual possui garantia de



4.5. Estratégias MPC 41

otimalidade global para problemas do tipo Mized Integer Quadratic Programming (MIQP),

que é o caso deste trabalho.

A necessidade destas restrigoes se deve ao fator de maximizagao energética. A
energia recebida pela planta é mostrada na equagao 4.9, assumindo um fluido incompressivel
para que nao haja trabalho mecanico no campo solar. A partir da formula e sabendo que
a vazao é uma grandeza nao negativa pode ser visto que, enquanto T,,; — T;, > 0, ha
producao de energia, porém, quando 7,; — T3, < 0 ocorre dissipagao de energia, de forma

que a energia que o arranjo de coletores recebe na temperatura de entrada é perdida.

AU = 1ivicy(Toy — Tin)dt (4.9)

A partir disso é 6bvio perceber qual é a agao de controle ideal para maximizacao
de producao energética quando T,,; — T;, < 0, e essa acao de controle é o valor minimo
de m;. Como mostrado na segao anterior, este valor é nao nulo, fazendo com que ainda
ocorra dissipacao energética. Neste cenario, faz sentido desligar o arranjo de coletores
por completo, de forma que m; seja 0, e, caso T,,; — T;, > 0, o arranjo deve ser ligado

novamente para producao de energia cumprindo as restrigoes apresentadas anteriormente.

As restrigoes que cumprem isso sao mostradas em 4.10, onde u e u representam os

valores minimo e méximo da entrada, respectivamente.

uz < u < uz
M(Z - 1) S Tout - T;'n S M=z (410)
z € {0,1}

Onde M é um parametro de sintonia que deseja-se que tenda ao infinito. Agora,
para analise, suponha M — oo. Neste caso, se T,,; — T, > 0, z deve ser igual a 1 para
o cumprimento da segunda restricao em 4.10 e desta forma o campo esta ligado com
u<u<u. Caso Toy — Tin <0, M(z2—1) < Tpyy — Ti, < 0 de forma que M(z—1) <0, e,
para que isso aconteca, z deve ser 0, de modo que campo esteja desligado e 0 < u < 0.
Assim, com as restrigoes binarias propostas, e um M suficientemente alto, o campo nao

dissipara energia como desejado.

4.5 Estratégias MPC

Esta se¢ao tem o intuito de descrever os MPCs que serao base para o resto do
trabalho, juntamente com as restri¢oes descritas previamente e o modelo do sistema
discutido no comego deste capitulo. Serao discutidos trés abordagens diferentes de controle

preditivo baseado em modelo que tratam das nao linearidades da planta termossolar.
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45.1 Affine Model Predictive Control

O Affine Model Predictive Control (AMPC) é uma abordagem de MPC utiliza uma
aproximacao afim do modelo descrito em 4.4, onde esta aproximacgao é obtida a partir
da série de Taylor do modelo discreto. O modelo de predicao é apresentado na equacao
4.11. Essa aproximacao possui uma vantagem sobre aproximacoes por modelos lineares
pois nao se restringe linearizacao sobre pontos de equilibrio, podendo ser aplicada em
qualquer ponto de operacao, estando este ponto em uma regiao de dinadmica transitoria ou

estacionéria.

Jored(w,u,w) = f (20, U, wo) + A(x — 20) + Bu(u — ug) + By(w — wy)

of of of (4.11)
A= %|(I,u,w):(zo,uo,wo)a Bu — %’(Lu,w):(xo,uo,woﬁ Bw - a_w|(:v,u,w):(:vo,uo,wo)

O MPC recalcula a cada instante, antes de resolver o problema de otimizagao, o
modelo afim utilizando a aproximagao 4.11, na qual os valores de (g, ug, wp) sdo os valores
atuais do processo, de forma que espera-se que o mesmo mantenha as caracteristicas locais
do modelo durante as predigoes. As derivadas parciais podem ser calculadas numericamente
ou, como foi utilizado neste trabalho, calculadas a partir da féormula analitica. Esse modelo
¢é entao utilizado em uma restri¢ao de igualdade, apresentada em 4.12, para calcular as
predicoes que serao utilizadas na funcao custo do problema de otimizacao, onde k é o
instante atual do processo, 7 é uma variavel para o céalculo recursivo das predi¢oes e N é o

tamanho do horizonte de predicao.

zlk + i) = fprea(zlk +i—1],ulk +i—1],wk+i—1]), i=1,...,N. (4.12)

A formulagao completa do problema de otimizagao é mostrada na equagao 4.13.
As restrigoes do problema de otimizagao ja foram previamente discutidas neste capitulo,
e em caso de duvidas o leitor pode revisar as secoes anteriores. A funcao de custo do
problema é composta por trés partes, sendo estas a minimizagao de s e Au juntamente
com a maximizagao de u. O primeiro destes termos, s, representa a distancia de T,,; — T;
da faixa (5,25), de modo que se ||s||3, = 0, a soft-constraint de 4.8 & equivalente a restrigao
em 4.6. Assim, é desejado que @) tenha traco suficientemente grande sobre os outros termos
da funcao de custo de modo que a soft-constraint melhor aproxime a restricao de 4.6. O
segundo termo da fungao de custo, ||Aul||%, é utilizado para que o sistema nio escolha agoes
de controle muito agressivas, ja que o modelo utilizado é uma aproximagao do modelo real
e espera-se que o modelo aproximado possua erros em frequéncia maiores a medida que a
frequéncia aumenta, e uma agao de controle mais conservadora ira gerar menores erros de

predicao, fazendo com que as acao de controle calculadas nos problemas de otimizacao
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futuras nao divirjam tanto e cause um controle muito oscilatério. O terceiro termo esté
relacionado com a geracao de energia, como em 4.9 a geragao de energia é diretamente
proporcional a v = rm quando T,,; — T;, > 0, e como u = 0 quando T,,; — T}, < 0 pelas
restrigoes do problema, a maximizagado de u resulta em maximizar (indiretamente) a

energia produzida.

N—-1
minimize > " ||s[k + i+ 1|13 + ||Aulk + ]| |% — pl|ulk + ]|

s,u -
=0

subject to: z[k + 1] = fprea(x[k + 1 — 1) ulk +7—1,wk+i—1]), i=1,...,N.

ulk +i] =ufk — 1]+ ) Aulk+i], i=1,...,N.
j=0
5+ s1[k+ 1] < Toulk +1i] — Tk + 1] <254 solk +i], i =1,...,N.
uzlk + 1] <wulk+1] <uzlk+i], i=0,...,N — 1.
Mz[k+1] —1) <T,ulk+i — Tinlk + i < Mz[k+1],i=0,...,N — 1.
z[k+i] €{0,1}, i=0,...,N — 1.
(4.13)
Os parametros de ajuste do problema de otimizagao consistem em @), R, p e M,
juntamente com o tempo de amostragem 7T utilizado em f,,eq, 0s quais serao discutidos
com mais detalhes na se¢ao de resultados para o AMPC onde serdao comparadas diferentes

sintonias deste controlador.

45.2 Practical Non-Linear Model Predictive Control

O Practical Non-Linear Model Predictive Control (PNMPC) é um controlador
preditivo nao linear, proposto em [10]. A ideia por tras do PNMPC consiste na linearizac¢ao
do modelo nao linear, porém, ao contrario da abordagem afim apresentada na subsecao
anterior, o PNMPC calcula as predi¢oes futuras recursivamente utilizando o modelo nao
linear até o fim do horizonte de predi¢ao e utiliza esse conjunto de predi¢oes nao lineares
para a linearizacao do modelo. A equacao 4.14 apresenta as predigoes recursivas, onde
f(z,u,w) é o modelo apresentado em 4.4 e y[a : b] representa um vetor de valores y que
vao do instante a até o instante b. Uma das vantagens do PNMPC é que sua estrutura
de predicao possui um formato semelhante ao DMC, do inglés Dynamic Matriz Control,

podendo ser facilmente implementado em estruturas de controle que ja utilizam esta
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técnica.

F(z[k],ulk — 1], Aulk : k+ N —1,w[k : k+ N —1]) =

R S (@[k], ulk], w[k])

Flk], ulk — 1] + 3200 Aulk + 4], w(k])
SR ulk = 1]+ Y1 Aulk + ], wlk + 1))

| f(Fn—1,ulk — 1] + Zfi‘ol Aulk + i), w[k + N — 1])

Utilizando F' descrito na equacao 4.14, o modelo de predicao é a juncgao das
predigoes nao lineares, calculadas no ponto de operagao atual, juntamente com a parte
linear em relagao a entrada de F'. Isso é apresentado na equacao 4.15, onde a aproximagao
¢ feita pela série de Taylor, chegando a uma formulacao afim para f,,.q. O motivo pelo uso
de Au = 0 tanto para o calculo da resposta livre, F', quanto para o calculo da matriz G
da resposta forcada se faz pelo fato deste ser a solugao do problema de otimizacao, o qual
ainda sera calculado e nao é conhecido. Caso a resposta livre fosse calculada recursivamente
utilizando uma variével de otimizacao ao invés de utilizar de zero, o problema se tornaria
nao convexo devido as nao linearidades em F'. Assim, o PNMPC assume que as variagoes
na acao de controle ao longo do horizonte sao pequenas, e, se isto ocorrer, a aproximagao
proposta em 4.15 torna-se muito proxima da solugao 6tima, porém caso o sistema tenha
um regime transitério muito longo, predi¢coes muito a frente do instante atual podem

divergir muito devido as grandes mudancas na acao de controle.

F(x07u—17A67 u_j) ~ fp’r‘ed - F(x07u—176Nuaw0:N—l) + GA{[:

d
aﬁo‘mr:ﬁ 0
oo OF OF
G OF (o, u_1, A, ) B 92 |ni=t A |nao 0 (4.15)
- INT |Aﬁ':6 - . .
OFn | . OFn | . OFN | "
Ao 1AT=0 9Au; 1AT=0 " DAune_1 AG=0

A funcao F' que descreve a resposta livre é previamente calculada na sua forma
analitica. A mesma pode ser facilmente calculada recursivamente como proposto em
4.14 utilizando o toolbox de variaveis simbolicas do MATLAB. Com a funcao F' obtida o
PNMPC recalcula seu valor, a cada periodo de amostragem, utilizando os valores numéricos
atuais de (xg,u_1, ) juntamente com as predigoes das pertubagoes ao longo do horizonte.

Utilizando ainda a funcao da resposta livre, sao calculados os valores da matriz G de
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forma numérica, como apresentado na equagao 4.16 [10], onde € ¢ um valor suficientemente

pequeno para que o valor GG seja suficientemente proximo do valor analitico de esperado.

AT = [6]‘7176; 6Nufj]
OF;  Fi(zo,u_1, AU, W) — Fy(w,u_1,0,) (4.16)
aAU,J’ o €

Com base no modelo de predigao descrito, o problema de otimizacao do PNMPC ¢
mostrado na equacao 4.17. A formulagao é muito similar & apresentada no caso AMPC,
mudando somente o método como as predicoes sao calculadas, e a explicacao para a escolha

dos termos da fun¢ao de custo é a mesma utilizada para o caso do AMPC.

N-1
minimize " ||s[k + i+ 1|13 + ||Aulk + i]||% — pl|ulk + ]|

S,U -
1=0

subject to: z[k+1:k+ N|]=F + GAuU

ulk+i] =ufk — 1]+ ) Aulk+i], i=1,...,N.
j=0
54 silk+i] < Towlk +1i] — Tk +1] <25+ solk+14], i=1,...,N.
uzlk +1i] <wulk+i <uzlk+1,i=0,...,N — 1
M(zlk 41 — 1) < Toulk +i — Tk +i < Mzlk+1], i=0,...,N — 1.
z[k+i] €{0,1}, i=0,...,N — 1.
(4.17)
Os parametros de ajuste no caso do PNMPC sao os mesmos do AMPC, sendo
estes Q, R, p, M e Ts, com a adigao de €, que é usado para o calculo da matriz G referente
a resposta forgada. A sintonia do PNMPC sera discutida na segao de resultados, com
excecao do parametro € pois este possuiu o mesmo valor para todos os cenérios testados,

sendo este € = le — 2.

4 5.3 Non-Linear Model Predictive Control

A abordagem que seré descrita nesta se¢ao, que sera tratada daqui para frente como
Non-Linear Model Predictive Control (NMPC), é uma abordagem na qual as predigdes
calculadas sao as solucgoes exatas baseado no modelo 4.4. Isso é alcangado por uma mudanga
de coordenadas, onde o modelo nas novas coordenadas é afim, de forma que o problema
de otimizacao seja convexo. Mudancas de coordenadas no estilo de Feedback Linearization
nao sao muito comuns em abordagens MPC devido ao cumprimento de restrigoes, pois,
muitas vezes, as mudancas de coordenadas para linearizar o modelo de predi¢ao acabam

fazendo as outras restrigoes do sistema ou a funcao custo se tornarem nao convexas. O
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trabalho nesta subsecao é encontrar as restricoes que, na nova representacao, garantam o

comportamento desejado da acao de controle wu.

A equacao 4.18 apresenta essa mudanca de representacao, passando a tratar a
variavel v como a entrada do sistema. As matrizes A, B, e B,, sao as matrizes da formulacao
em espago de estados apresentada em 4.3. O problema de otimizacao serd entao reescrito,
juntamente com todas as outras restrigoes, de forma que v seja uma variavel de otimizacao,
omitindo u de forma que nao seja necessaria a inclusao do vinculo fisico v = (T, — Tin)u

nas restrigoes do problema, o qual o tornaria um problema nao convexo.

v[k] = (Tou[k] — Tin[K])ulk]
zlk + 1] = z[k] + T f (x[k], u[k], w[k]) = z[k] + Ts(Az[k] + Byvlk] + Byw[k]) — (4.18)
Sorea(@[k], v[k], wlk]) = x[k] + Ts(Az[k] + Byv[k] + Bowl[k])

As restricoes apresentadas a seguir tem o intuito de substituir as restrigoes que
envolvem wu apresentadas nas segOes anteriores. A restri¢ao a ser tratada sera o limite
operacional da vazao. Como mostrado na restricao 4.5, a vazao deve estar entre os limites
operacionais da bomba/valvula, exceto quando o campo estiver desligado para evitar
dissipacao de energia. A equagao 4.19 mostra o desenvolvimento para uma representagao
da restri¢ao operacional da entrada na nova representacao. A ideia por tréas disso é utilizar o
fato dos bounds da vazao serem fixos e, com isso, multiplicar as inequagoes por (Tpus — Tin),
assumindo (T, — T3,) > 0 para que as desigualdades nao invertam suas dire¢oes. No
entanto essa representacao falha quando (7,,; — T},) < 0 visto que, neste caso, teriamos a
inversao de sentido na desigualdade, algo como —1.2 < v < —4.8 (utilizando os valores
reais dos bounds e (T, — Tin) = —1) o que é claramente impossivel, resultando num

problema infactivel.

usu<su=
Q(Tout - T‘m) S U(Tout - T‘m) S E(Tout - T‘z ) = (419)
ﬂ(Tout - T‘z ) S v S E(Tout - TZm)

Para resolver o problema de infactibilidade, a solucao proposta é apresentada em
4.20, onde duas restrigoes sao propostas para resolver o problema da nao factibilidade. A
variavel z é a mesma apresentada na secao de restrigoes binarias, sendo esta a representacao
do campo no estado ligado quando z = 1, e desligado quando z = 0. O parametro M
também segue o mesmo principio daquele apresentado na secao de restricoes binarias,

sendo esperado que seja um valor suficientemente grande.

Q(Tout - En) S v < ﬂ(Tout - ,_Tm) + M(l — Z)

(4.20)
—Mz<v< Mz
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A anélise do funcionamento das restri¢oes é apresentada a seguir. Quando o campo
estiver ligado, z = 1, as restri¢oes tomam a forma de u(Ty — 1) < v < W(Tour — Tin)
e —M < v < Me, como M — oo, a primeira restricao é a tnica que importa. Como o
campo s06 fica ligado caso T,,; — T;, > 0, neste caso nao ha como ocorrer o problema de
infactibilidade apresentado anteriormente, pois este s6 ocorre quando Ty, —T1;, < 0. Quando
o campo estiver desligado, z = 0, as restri¢oes tomam a forma de w(T,,; — Tin) < v < 00 €
0 < v < 0. Como neste caso a primeira das duas restri¢oes é factivel e tomando o fato de

que U(Towr — Tin) < 0, 0 conjunto de restrigoes é factivel e v = 0 pela segunda restrigao.

O problema de otimizacgao para o NMPC é apresentado a seguir na equagao 4.21. As
restrigoes do problema sao as mesmas apresentadas nesta subsegao e em se¢oes anteriores
e serao omitidas da analise. A funcao de custo tem um formato similar as apresentadas
nas formulagoes dos MPCs anteriores. O uso de |[[s|[3) se deve ao mesmo fato do caso
AMPC e PNMPC e o uso de [|Av||% também segue um argumento similar ao apresentado
anteriormente para u, que se deve ao fato de minimizar dinAmicas muito rapidas pois os
erros do modelo de predi¢ao sao maiores em altas frequéncias. O ultimo termo representa
a maximizacao de geracao de energia, e, diferentemente das formulacoes anteriores que
possuiam uma relacao indireta com a produgao de energia, o custo na nova representacao
esta diretamente ligado ao valor de energia produzido e é exatamente a energia gerada

caso p = ¢,. Ao final do problema de otimizagao, a a¢ao de controle pode ser calculada
como ulk] = v*[k]/(Tou[k] — Tin[k]), ou u[k] = 0 para (Tou|k] — Tin[k]) < 0.

N-1
minimize Z |Is[15, + | Av]|% — pulk + ]

S,V i—0

subject to: x[k +i] = forea(x[k +i—1),v[k +i—1],wk+71—1]), i =1,...,N.

vlk+i] =v[k—1]+> Avlk+i), i=1,...,N.
=0
54 silk+1i] < Towlk +i) — Tinlk +1] <25+ s9lk+1i], i=1,..., N.
Q(Tout[k"FZ] _T’zn[ki‘i‘z}) S’U[k‘{‘Z] SH(Tout[k+Z] _T’zn[k_‘_z])‘*’M(l _Z[k+2]),
i=0,...,N—1.
— Mzlk+i) <vk+i < Mz[k+1i],i=0,...,N — 1.
M (z[k +i] = 1) < Touslk + 4] — Tin[k +i] < Mz[k +1i], i=0,...,N — 1.
z[k+i €{0,1},i=0,...,N — 1.
(4.21)

Como nos controladores anteriores os parametros referentes a sintonia do NMPC
sao Q, R, p, M e Ts. A influéncia destes parametros seré discutida na se¢ao de resultados

do NMPC, onde serao apresentadas diferentes sintonias e suas performances.
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4.6 Resultados

Esta secao apresentara os resultados obtidos utilizando as técnicas propostas nas
secoes anteriores, onde serao discutidos a eficicia de cada técnica na geragao de energia e
cumprimento de restrigoes (como a restrigao 4.6). Nesta segdo as predigoes das pertubagoes
do sistema serao as pertubacgoes reais aplicadas na planta, para a avaliacao das técnicas
no caso ideal em que o controlador tem o conhecimento futuro das pertubagoes. No final
do capitulo seré apresentado um cenario mais realista, onde o controlador nao conhece o
comportamento futuro das pertubagoes para que o leitor possa perceber a necessidade de

técnicas mais sofisticadas para tratar o controle de campos termossolares.

46.1 Cenario de Simulacio

O cenario no qual foram feitas as simulagoes sera discutido nesta subsecao. Este
cendario sera utilizado novamente nos capitulos seguintes para as técnicas que serao desen-
volvidas neles, com excegao do Capitulo 7, onde as curvas de irradiancia utilizadas serao

diferentes.

As simulagoes foram feitas sobre trés arranjos solares diferentes. Cada um destes
arranjos compartilham o mesmo modelo e pardmetros descritos no comeco do capitulo,
divergindo somente nas pertubagoes aplicadas a cada sistema. A configuracao do campo

utilizada foi a CP (ver figura 9) como discutido previamente.

A figura 10 apresenta as irradidncias de cada arranjo de coletores. O tempo neste
grafico ¢ dado em minutos, e a irradidncia estd em W/m?. A temperatura de entrada
e temperatura ambiente dos arranjos é compartilhada, partindo da premissa de que a
fonte de vazao destes é a mesma e que eles estao fisicamente proximos de forma que a
temperatura ambiente seja a mesma para todos os arranjos. A temperatura de entrada e
ambiente utilizadas sao apresentados na figura 11. No grafico, a temperatura esta em °C' e

o tempo em minutos.

Os modelos utilizados, tanto para controle quanto para simulacao, foram discreti-
zados utilizando Euler como descrito previamente, onde o modelo de simulagao utilizou
um tempo de amostragem de 1 minuto, onde a escolha deste foi feito com base na escala
de tempo dos dados das pertubacoes, que sao intervalados em 1 minuto. O tempo de

amostragem dos controladores sera descrito nas proximas segoes.

As temperaturas de saida iniciais utilizadas sao baixas, dadas por T,,; = 20 °C
para todos os arranjos, para que o campo esteja desligado no inicio da simulacao, sendo
ligado somente quando a diferenca de temperatura entre saida e entrada for maior que

Zero.
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Figura 10 — Irradiancias usadas nas simulagoes
462 AMPC

Esta subsegao apresentara os resultados do AMPC para diferentes cenérios de
simulagao, os quais sao apresentados na tabela 2. Os horizontes de predicao e controle
utilizados sao os mesmos para todas as simulagoes e os valores (), R e p sao 0os pesos
utilizados no problema de otimizacao do AMPC, apresentado em 4.13. O tempo durante o
qual o controlador nao cumpriu a restricao 4.6 também é apresentado, em minutos, para
a analise da técnica, juntamente com a energia total produzida pelos arranjos, onde os
valores apresentados na tabela sao a soma dos resultados dos trés campos. Vale destacar
que, devido ao numero limitado de dados, controladores com horizonte maior tiveram
menos tempo de simulagao devido a falta de valores futuros para predigoes, fazendo com
que a energia e violagao gerada por estes seja menor nao por uma melhora na performance
mas sim por um periodo de simulagao menor. O mesmo acontece quando é aumentado o

tempo de amostragem.

Na tabela sao apresentados diferentes sintonias do controlador, onde foram variados
os parametros de ajuste do controlador para observar sua influéncia na performance do
mesmo. No segundo cenario é feito um aumento do horizonte do controlador para ver

sua influéncia na resposta quando comparado ao primeiro caso. E verificado que com o
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Figura 11 — Temperatura de entrada e ambiente usadas nas simulacoes

Cenario | Violacao de 4.6 | Energia | T, | Horizonte | Tempo de simulagao | R p
1 160 2.5e+8 | 3 10 568 le2 | le-2 | 1le-2
2 138 241e4+8 | 3 20 541 le2 | 1e-2 | 1le-2
3 170 2.43e+8 | 5 10 546 le2 | le-2 | le-2
4 188 2.51e+8 | 3 10 568 le2 | 1le-2 | 1e0

Tabela 2 — Cenérios de teste AMPC

aumento do horizonte a quantidade de violagoes diminui porém, como seré apresentado
mais adiante, ao final da simulagao o terceiro arranjo esta sobre fortes nuvens fazendo com
que esse resultado nao seja muito relevante. O autor acredita que isso se deve ao fato do
modelo ser nao linear e as predi¢oes muitos passos a frente, utilizando o modelo afim, nao

fazem jus ao comportamento real do sistema.

O terceiro cenéario é realizado mantendo o horizonte no valor de 10 e aumentando o
tempo de amostragem de 3 minutos para 5 minutos. Neste caso, o controlador apresentou
resultados muito piores quando comparado com os cenarios anteriores, apresentando um
grande periodo de violagao e uma baixa geracao de energia em comparacao aos cenarios
com tempo de amostragem menor. O quarto cenario utiliza a configuragdo do primeiro

cenario com a mudanca do peso p, que implica num aumento, indiretamente, da produgao
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Figura 12 — Resultados NMPC

de energia. Este cenario apresentou uma violagao consideravelmente maior do que o cenario
1 e um leve aumento na producao de energia. O aumento de p também acarretou em agoes

de controle mais oscilatorias quando comparadas ao primeiro caso.

A figura 12a apresenta os resultados do primeiro cenério, que do ponto de vista
do autor apresentou os melhores resultados, gerando uma boa producgao de energia com
pouca violagao da restrigao exigida. Na imagem, o eixo vertical representa a diferenca de
temperatura de saida e entrada de cada arranjo e o eixo horizontal representa o tempo.
As faixas vermelhas sao os limites da restricao 4.6. O controlador mantém o campo dentro
do intervalo desejado enquanto nao ocorrem muitas nuvens, porém quando comecam a
aparecer nuvens a resposta comeca a sair da zona, oscilando perto da borda inferior do
grafico, mesmo quando estas nuvens duram pouco tempo. A figura 12b apresenta as agoes
de controle de cada arranjo, onde pode-se ver que no comeco da simulagao a vazao para
todos os campos é 0, mostrando o funcionamento da restricao binaria de desligamento do
campo. As agoes de controle também possuem variacoes bruscas entre o valor maximo e
minimo, provavelmente devido ao controlador nao estar obtendo boas predigoes por culpa

do modelo linear.

46.3 PNMPC

Nesta subsecao serao apresentados os resultados do PNMPC para o controle de
campos solares em diferentes configuracoes, as quais sao apresentados na tabela 3. Os
horizontes de predicao e controle utilizados sao os mesmos para todas as simulacgoes e seus
valores sao sempre 10, devido ao fato de que o PNMPC exige um custo computacional
muito alto para o calculo da parcela nao linear da predi¢ao o autor nao utilizou horizontes
maiores. Os valores (), R e p sao os pesos utilizados no problema de otimizagao do PNMPC,

mostrado em 4.17.
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Figura 13 — Resultados NMPC

De forma semelhante & se¢ao anterior, cada cenério difere do outro apenas por um
parametro, para analisar a influéncia deste na performance do controlador. No segundo
cenario é feito um aumento no tempo de amostragem de 3 minutos para 5 minutos em
relacao ao primeiro. Como no caso do AMPC, o controlador apresentou resultados piores
com o aumento do tempo de amostragem, mesmo que este de certa forma aumentasse
o horizonte de predigao, que ao invés de 30 minutos tornou-se 50 minutos. Este cenario
apresentou uma taxa de violagao bastante alta, quando comparado com o cenério anterior,
produziu menos energia e oscilou bastante devido a predi¢oes muito ruins do comportamento

do sistema, que, em alguns momentos, acreditavam que a temperatura explodia para mais

de 1000 °C.

O terceiro cenario compartilha da configuragao do primeiro com excegao do para-
metro p, que implica num aumento, indiretamente, da produgao de energia. Este cenario
apresentou uma violagao levemente maior do que o primeiro cenario, porém sem mudanga

significativa de produgao energética.

Com base no conhecimento de como sao calculadas as predi¢goes do PNMPC,
que esperam pouca variacao na acao de controle quando se calcula o termo nao linear
da resposta livre do sistema, foi aumentado o peso na variacao de agao de controle no
quarto cenéario, de forma que as predigoes do PNMPC estejam de melhor acordo com o
comportamento do sistema. Essa mudanga gerou os melhores resultados dos quatro casos,
com uma diminuicao significativa de violagao das restricoes juntamente com uma produgao

de energia similar ao cenario 1 e 3.

A figura 13a apresenta os resultados do quarto cenério, o qual apresentou a menor
violagao da restricao e maior producao de energia. Como na subse¢ao anterior, o eixo
vertical representa a diferenca de temperatura de saida e entrada de cada arranjo, o eixo

horizontal representa o tempo em horas e as faixas vermelhas sao os limites da restrigao
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Cenario | Violacao de 4.6 | Energia | T, | Horizonte | Tempo de simulacao | @ R p
1 180 2.5e+8 | 3 10 568 le2 | 1le-2 | le-2
2 178 2.44e+8 | 5 10 546 le2 | 1le-2 | le-2
3 186 2.5e+8 | 3 10 568 le2 | 1e-2 | 1e0
4 167 2.5e+8 | 3 10 568 le2 | 1e0 | le-2

Tabela 3 — Cenéarios de teste PNMPC

4.6. A variavel controlada utilizando o PNMPC tem um comportamento semelhante ao
obtido usando o AMPC. A figura 13b apresenta as ac¢oes de controle de cada arranjo
e pode-se ver novamente que no comecgo da simulagao a vazao para todos os campos é
nula, como esperado pela restricao binaria 4.10. As ac¢oes de controle também possuem
variagoes bruscas entre o valor maximo e minimo como no caso do AMPC, porém este

comportamento parece ser menor no caso do PNMPC.

464 NMPC

Esta subsecao apresenta os resultados do tltimo controlador proposto, o NMPC,
para o controle de campos termossolares. Os resultados dos cenarios testados sao apresen-
tados na tabela 3. Como nas subsegoes anteriores, os horizontes de controle e predi¢ao
possuem o mesmo valor em todos os cenarios. Os valores (), R e p sao os pesos utilizados no
problema de otimiza¢ao do NMPC, apresentado em 4.21. A descri¢ao dos termos utilizados

na tabela é a mesma apresenta na subsecao do AMPC.

Como nas segoes anteriores, cada cenario difere dos demais por um parametro para
que possa ser analisada a influéncia deste na performance do controlador. No segundo
cenéario é feito um aumento no horizonte de predicao e controle de 10 para 20. Diferente
dos MPCs apresentados anteriormente, o aumento acarretou numa reducao significativa
na violacao de 4.6 em relagao ao primeiro caso, o qual ja era melhor que todas as sintonias
testadas do AMPC e PNMPC. Houve também uma leve redugao na producao de energia,
que esta relacionada com a diminuicao do tempo de simulacao. No terceiro cenério é
aumentado novamente o horizonte de predi¢ao do controlador que acarretou numa grande
diminui¢ao de produgao de energia, e uma leve diminui¢cao na violagao da restricao,

provavelmente causada pela diminuicao do tempo de simulagao.

O quarto cenario aumenta o tempo de amostragem em relagao ao primeiro. Dife-
rentemente dos controladores nas subse¢oes anteriores, este aumento nao acarretou num
aumento significativo na violagao da restri¢gao, somente fazendo com que a energia gerada
fosse menor. O quinto cenario aumenta o horizonte do controlador em relagao ao cenério
anterior, onde o controlador continuou apresentando bons resultados, gerando a menor

violacao de todos os casos testados.

Para tentar aumentar a producao de energia, o sexto cenario aumenta o valor de p
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Figura 14 — Resultados NMPC

Cenario | Violagao de 4.6 | Energia | T | Horizonte | Tempo de simulacao | @ R p
1 115 2.45e+8 | 3 10 568 le2 | 1le-2 | le-2
2 97 24e+8 | 3 20 541 le2 | 1le-2 | le-2
3 82 2.24e+8 | 3 30 508 le2 | 1le-2 | le-2
4 93 22e+8 | 5 10 501 le2 | 1le-2 | le-2
) 69 2.0e+8 | 5 30 446 le2 | le-2 | le-2
6 126 2.48e+8 | 3 10 568 le2 | 1e-2 | 1e0
7 151 2.48e+8 | 3 10 568 le2 | le-4 | 1e0

Tabela 4 — Cenérios de teste NMPC

e 0 sétimo cenario diminui o valor de R. O aumento de p acarretou numa maior violagao
da restricao porém aumentou a energia gerada pelo campo. No entanto, a diminuicao de
R somente aumentou o tempo de nao cumprimento da restricao 4.6, nao acarretando em

um aumento significativo de produgao de energia.

Vale destacar que, por mais que os controladores propostos nesta subsecao apresen-
tem producao de energia menor do que alguns dos resultados do AMPC e PNMPC, isso é
totalmente desejado. Um melhor conhecimento do comportamento do sistema faz com que
o NMPC cumpra por mais tempo a restri¢cao 4.6, a qual limita a quantidade de energia que
pode ser retirada. Os controladores apresentados nas subsecoes anteriores violam mais as
restricoes e por isso produzam mais energia, nao cumprindo com o seu papel fundamental
que é o mantimento da diferenca de temperatura dentro da faixa desejada. Isso é visto
pelo fato de se usar altos pesos para () o qual se deseja que seja minimizado sobre todos

0s outros custos.

A figura 14a apresenta os resultados para o primeiro cenério. As respostas ainda
possuem oscilagoes no periodo das 9 horas para a frente, porém isso se deve em grande
parte as nuvens presentes no arranjos 1 e 2 neste momento. Mesmo assim, o controlador

mantém a diferenca de temperatura mais perto do meio do intervalo disponivel, ao contrario
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do AMPC e PNMPC que deixavam a variavel controlada perto do limite do intervalo,
o que acaba resultando numa maior violacao de 4.6. Pode-se notar que por volta das 9
horas no grafico o controlador deixa a temperatura do campo subir, chegando perto da
borda superior, pois este (NMPC) sabe o comportamento futuro do campo e que ocorrerao
nuvens, e a escolha de deixar a diferenca de temperatura subir antes de cair diminui o
tempo de violacao da restrigao em questao. Um comportamento parecido ocorre no arranjo
3 no final do dia, onde o campo deixa ele oscilar de forma a se manter dentro da faixa por

um tempo maior.

As agoes de controle para o NMPC proposto sao apresentadas na figura 14b, onde
pode ser visto que estas sao muito mais suaves em relagao ao controle apresentado nas
subsecoes anteriores. O modelo de predicao do NMPC toma uma vantagem sobre os outros,
de forma que a sequéncia de agoes de controle calculadas seja muito boa, precisando
somente de pequenos ajustes com o decorrer do tempo, ao contrario das outras estratégias
onde as méas predigoes fazem com que as sequéncias de a¢oes de controle calculadas no
instante atual difiram muito em relacao as calculadas previamente, gerando as oscilagoes.
O controlador também nao dissipa energia, desligando quando a temperatura de saida é
menor do que a temperatura de entrada como desejado. O ntimero de desligamentos do

campo também é consideravelmente menor do que os controladores anteriores.

47 Problemas de Implementacio

A secao anterior apresentou os resultados dos trés controladores propostos neste
capitulo, o AMPC, PNMPC e NMPC. As estratégias apresentaram bons resultados em
simulacao porém estas dependem do conhecimento futuro das pertubagoes para o calculo

das predigoes de cada MPC. Na pratica, no entanto, estes valores nao sao conhecidos.

Para contornar esse problema pode ser usado o valor atual de cada pertubacao
para o calculo das predigoes. Essa técnica é normalmente conhecida como predigao
persistente, onde é utilizado o valor atual de cada uma das pertubacoes para as predigoes, na
esperanca de que estes valores nao irao variar significativamente no tempo. Para estratégias
com horizonte de controle pequeno isso pode ser uma boa ideia, porém para longos
horizontes, comuns em sistemas de gestao de energia, os resultados nao sao satisfatorios.
Para exemplificar isto, o resultado do primeiro NMPC da tabela 4 é mostrado na figura 15,
com a mudanca nas pertubacoes usadas para o calculo de predi¢oes do MPC, que utilizam

predicoes persistentes.

Analisando a imagem é evidente perceber o problema. O MPC utilizado, que antes
apresentava um dos melhores resultados de todos os cenérios testados na se¢ao anterior,
agora possui uma performance muito ruim, violando a restricao 4.6 durante 222 minutos,

valor maior que todos os cenarios anteriores. Mesmo com o bom modelo do NMPC, o nao
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Figura 15 — NMPC com predicao persistente das pertubacgoes

conhecimento das pertubagoes futuras acarreta num péssimo desempenho causado por

uma ma predicao do comportamento do sistema.

Para lidar com este problema podem ser tomados dois rumos: Utilizar técnicas
mais conservadores, como controle robusto ou estocastico, para garantir um cumprimento
de restri¢oes maior ao custo de uma performance pior, como diminui¢ao da geragao de
energia, ou utilizar técnicas de predicao para as pertubacoes, como modelos ARMA ou

Redes Neurais, para tentar prever o comportamento futuro das pertubagoes.

4.8 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentados os desenvolvimentos do autor para o controle de
campos termossolares. No comeco do capitulo foi discutido o modelo utilizado, tanto para
controle quanto para simulacao. Foi discutido o modelo discretizado do sistema utilizado
para o projeto dos controladores, juntamente com as restricoes operacionais que devem ser
respeitadas pelo controlador. Foram propostos trés tipos de MPC para o sistema, com o
foco no cumprimento de restrigoes e maximizacao de producao energética. As estratégias
de controle foram entao simuladas para comparar suas performances, onde foram testadas
diferentes configuragoes para cada um dos controladores propostos. Ao final do capitulo
foi discutido o problema de implementagao das técnicas, apresentando a necessidade de
lidar com a falta de predi¢oes das pertubagoes do sistema para a implementacao efetiva

do controlador.

O capitulo seguinte ¢ designado ao desenvolvimento de técnicas de controle estocésti-
cas para resolver o problema apresentado no fim deste capitulo, de forma que o controlador
tenha uma boa performance mesmo na auséncia do conhecimento das pertubagoes futuras

e possam ser implementados na pratica.
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5 Formulactes de MPC Estocasticas

Este capitulo introduz conceitos de controle preditivo estocéstico para o tratamento
do problema apresentado ao final do capitulo anterior, onde foi discutida a necessidade de
predigoes das pertubacoes aplicadas ao sistema para uma boa performance do controlador
quanto ao cumprimento de restrigoes. As formulagoes de MPC que serao desenvolvidas
neste capitulo tratam de um controle que aproveita o conhecimento do comportamento
estatistico das predigoes para gerar uma formulagao uma com alto grau de confiabilidade
para o cumprimento de restrigdes. As técnicas apresentadas aqui serdao utilizadas também
no Capitulo 7 juntamente com preditores de irradiancia utilizando Redes Neurais para

melhorar a performance do controlador.

5.1 Motivacdo

No capitulo passado desenvolveram-se controladores preditivos que apresentaram
bons resultados para o cumprimento de restrigoes e geragao de energia quando o problema
de otimizacao do MPC tinha o conhecimento prévio das pertubacoes futuras do sistema.
Quando as pertubagoes tornaram-se desconhecidas, os controladores passaram a apresentar
um comportamento oscilatério juntamente com uma violagao maior das soft-constraints
do problema. Essa ma performance se deve ao fato do controlador preditivo calcular
acoes de controle em malha aberta, de modo que caso suas predi¢oes difiram muito dos
acontecimentos futuros reais da planta o controle calculado pode vir a produzir respostas

ruins para esta.

Esse capitulo utiliza controle estocastico para resolver este problema, desenvolvendo
controladores mais conservadores do que os apresentados anteriormente, porém com uma
confiabilidade maior. Por conservador entende-se um controlador com dindmica mais lenta

e menor producao energia do que os controladores ideais apresentados no capitulo anterior.

Neste capitulo serao tratadas as caracteristicas estocasticas da irradiancia solar
(I), pois esta possui maior influéncia no sistema e, em dias nublados, possui uma dindmica
muito rapida e imprevisivel, enquanto a temperatura de entrada (7},) do arranjo de
coletores e a temperatura ambiente (7,) possuem uma dindmica muito mais lenta, de
forma que o erro de predicao causado por estas seja muito pequeno em relagao ao erro

causado pela irradiancia.

Como daqui para frente as predi¢oes nao serao conhecidas, é necesséario encontrar
valores de irradiancia para serem usados nas predigoes e, a partir disso, utilizar controle

estocastico para aumentar a confiabilidade da acao de controle calculada pelo MPC.
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Figura 16 — Predicao “Dia Claro” vs Dados Reais

Estratégias comuns na literatura estao entre usar o valor atual de irradiancia para as
pertubacoes futuras, as quais apresentam bons resultados para controladores preditivos
com horizontes de predigao pequeno, ou utilizar predi¢oes do tipo “Dia Claro”, como
apresentado na figura 16, as quais fornecem melhores resultados para horizontes maiores,
podendo ser obtidas utilizando dados historicos ou modelos meteorologicos. O autor
escolheu a segunda opcao para este trabalho, pois solugoes de controle estocastico para a

primeira sdo mais conhecidas na literatura [11].

Com a utilizacao dos valores de “dia claro” apresentados, os problemas de otimizacao
de cada controlador apresentado no capitulo anterior se mantém, exceto pela mudanga
das pertubacgoes que sao aplicadas no modelo, que agora sao as pertubagoes descritas pela
equagao 5.1, onde k representa o instante atual do processo no tempo, yla : b] representa
um vetor de valores y que vao do instante a até o instante b, N é o horizonte de predicao
controlador preditivo, Iy é um vetor de 1s de dimensdao N e & representa o valor de x que

seré utilizado no problema de otimizagao.
Ik k+ N — 1] = [I[k], “Dia Claro’[k +1: k + N —1]]
Tolk:k4+N—1]=T,[k] Iy (5.1)
Tinlk i b4+ N — 1] = Tp[k] Ty

Como as predicoes apresentadas nao sao os valores corretas das pertubagoes futuras,

o que pode ser visto claramente na figura 16, é necessario a utilizagao de técnicas de controle
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que consigam tratar destes erros de predicao para uma boa performance do controlador.
As préoximas segoes tratam de introduzir conceitos de controle preditivo estocastico, as
quais serao utilizadas para formulagao dos MPCs estocasticos propostos pelo autor mais a

frente.

5.2 Chance Constrained MPC

A técnica de projeto de controladores conhecida por Chance Constraint (CC) [11]
consiste na transformacao de uma restricao probabilistica em uma restricao deterministica
e, de preferéncia, convexa, de forma que esta possa ser utilizada no problema de otimizacgao

do controlador.

A equacao 5.2 exemplifica essa reformulacao da restricao probabilistica em notacao
matemaética, onde P representa a probabilidade do evento entre parénteses acontecer e
representa o valor esperado do valor entre parénteses. Caso esta transformacao exista e seja
convexa pode-se formular uma restrigao probabilistica num problema de otimizagao. Ainda
na equacgao 5.2, z; € o limite superior da restrigao probabilistica, z, é o limite superior da
restricao deterministica, que seré discutido mais adiante, e d é o grau de confiabilidade da

restricao probabilistica.

Plalk 41 < z) >0 < E(x[k +1]) < 29 (5.2)

Seja o sistema representado em espaco de estados discreto apresentado em 5.3, onde
a parcela referente a saida do sistema foi omitida. Para facilitar a analise sera utilizada
uma representacao similar & do NMPC, por esta ser linear e representar de forma exata

o sistema, porém os procedimentos aqui descritos também se aplicam ao PNMPC ou o

AMPC.

No modelo, x representa o estado do sistema, v representa a entrada, w representa as
pertubagoes deterministicas e £ representa uma variavel aleatéria, que possui uma Fungao
de Densidade Probabilistica, do inglés Probability Density Function (PDF), conhecida, e é
uma variavel aleatoria independente, sendo E(¢[k]¢[k + 1]) = 0.

zlk + 1] = Az[k] + Byvlk| + By, (Ww[k] + £[K]), (5.3)

Partindo do o sistema apresentado acima, juntamente com a restrigao probabilistica
proposta em 5.2, pode-se chegar a uma formulagao deterministica seguindo os passo de 5.4,

onde pp,¢() representa a Fungao de Densidade Cumulativa, do inglés Cumulative Density
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Function (CDF), da variavel aleatoria B,¢.

Plzlk+1] < z)>9
P(Az[k] + Byvlk] + By (w[k] + E[k]) < 2z1) > 6

P(BuElk] < 21 — (Az[k] + Byvlk] + Byw[k])) > 6

©pye(z1 — (Az[k] + Byvlk] + Bywlk])) > 6 (5.4)
21— (Azlk] + Byo[k] + Bu[k]) > ¢5,(0)
Azx[k] + Byulk] + Byw[k] < 2 — 902311,)5(5)

E(z[k+1]) < 2z — 4,0]_31105(5) + E(By&) = 2

A funcao cumulativa expressa pela equacao 5.5, na qual f¢ representa a PDF de €.
A partir da definicao de funcao de densidade cumulativa apresentada, é visivel que a mesma
¢ uma func@o mondtona, pois fe(x) > 0, as desigualdades p¢(a) > b e a > gpgl(b) sao
equivalentes, de modo que a equacao 5.2 seja valida. Os outros passos do desenvolvimento

sdo triviais e ndo serao discutidos.

pe(a) = / " fela)da (5.5)

De forma semelhante & equagao 5.4, pode-se chegar na restricao deterministica
para o caso oposto ao apresentado, o qual pode ser visto em 5.6. Vale destacar que as
fung¢oes cumulativas dos dois casos nao sao necessariamente idénticas, pois no primeiro

esta é referente a variavel aleatoria B,£ enquanto no segundo caso a variavel aleatoria é

— Bt

P(z[k+1]>2) >0

(5.6)
E(z[k +1]) > 21 + 95, (0) + E(Bu) = 2

A variavel aleatoria geradora das fungdes cumulativas (B,&) nao possui a mesma
densidade de distribuicao que ¢ em muitos casos, e é representada por uma soma de
varidveis aleatorias ponderadas pelos termos de B,,, apresentada na equacao 5.7. Como a
funcao cumulativa depende da funcao de densidade de distribuicao da variavel aleatoéria,
no caso do somatorio, deve-se obter a PDF que descreve a soma das variaveis aleatorias de
cada elemento do vetor B, para o calculo das fungoes cumulativas que serao utilizadas
no CC. Essa soma pode ser calculada recursivamente a partir da convolugao das fungoes

de densidade de distribui¢ao de cada elemento.

bl,l bl’g . bl,Nw 51 Zf\iwl bl,i 5@
B, =1 : : S = : (5.7)

N,
bNaml bqu2 e bquNw gNw Zz:wl bNacﬂ: 52
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Figura 17 — Exemplos de PDF e CDF

A equacgao 5.8 mostra a relagdo entre a distribui¢ao da soma de duas variaveis
aleatorias X e Y. A figura 17a mostra um exemplo da distribuicao da soma de variaveis
aleatorias. Por fim, a figura 17b apresenta exemplos de diferentes fungoes de densidade

cumulativa.

Frov(z) = / " @) fr(z — )i (5.8)

Um fator importante da técnica que merece ser enfatizado é o fato de que para
predi¢oes muito a frente do instante atual o nimero de varidveis aleatorias que influenciam
as predicoes aumenta. Isso é mostrado na equagao 5.9, onde, diferentemente do caso para
predicao um instante a frente, a predi¢ao dois instantes a frente faz com que haja um
nimero maior de varidveis aleatorias afetando a resposta, o que deve ser levado em conta
na hora do projeto do controlador. Vale também destacar que, no modelo utilizado no
NMPC, v é funcao de x e, por tanto, também propaga variaveis estocasticas. Essa anélise

nao foi feita agora para manter a simplicidade da explicagao, porém sera tratada mais a
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frente quando as estratégias de MPC estocastico forem formuladas.

P(zk +2] < 21) >4
P(Az[k + 1] + Bywlk + 1] + By, (wk + 1] + £k + 1)) < 21) > 6

P(A%x[k] + i AV Buwlk + i) + By(wlk +i] +£[k+14]) < 21) > 6
=0 (5.9)

IP’(ZZ: ATIBLER + ] < 2 — (Ax[k] + Z AT (Byolk + ] + Buwlk +1i])) = 0
=0 =

i=1
Pzt aripe(z1 — (A%2[k] + > A (Byolk + i) + Bydk + 1)) > 6
i=0
A formulacao de um MPC com CC é apresentada em 5.10, onde a restricao
probabilistica utilizada tem a forma de 5.2. A formulagao pode ser facilmente estendida

para incluir outras formas de CC, como a apresentada em 5.6.

N-1
minimize Zf(z[k+i+1},u[k+i])
i=0
subject to: E(x[k +1i]) <z — go;fl(é) +E(& 1), i=1,...,N. (5.10)

Si:ZAl‘ing, i=0,...,N—1.

5.3 Scenario-Based MPC

O MPC baseado em cenéarios, do inglés Scenario-Based Model Predictive Control
(SB-MPC), se baseia na idéia de calcular predigdes para diferentes cenarios possiveis
partindo do instante atual, aumentando assim o problema de otimizacao e ponderando os
diferentes cenérios na fungao de custo com a probabilidade destes cenarios acontecerem.

Isso permite uma solucao para a acao de controle mais proxima a solugao 6tima de malha
fechada.

O comportamento em malha aberta do MPC é exemplificado na equagao 5.11.
Suponha que se deseja z € [—3, 3] para todas as pertubagoes possiveis com w € [—2,2].
Partindo de uma abordagem MPC convencional o procedimento seria resolver um problema
de otimizacgao, utilizar o CC apresentado anteriormente para expressar a pertubagao w
como uma variavel estocastica e usar 6 = 1, de forma que a restricao probabilistica
aconteca para todos os cendrios, os quais existem entre [—2,2]. Apoés isso a proxima etapa
seria calcular as predigoes e encontrar os valores 6timos de u[k] e u[k + 1] que satisfazem
x € [—3, 3]. Se este procedimento fosse feito o resultado seria um problema de otimizagao

infactivel, pois a soma w[k| 4+ w[k + 1] € [—4, 4], e ndo existe sequéncia de ag¢oes de controle
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tnica, ulk] e ulk + 1], que satisfazem z € [—3, 3] para todas as realizagdes de w. A partir
disso o projetista poderia acreditar que nao héa solucao para o problema, o que nao é
verdade, visto que usando a acao de controle u[k] = z[k] a especificagdo é cumprida, com
zlk+2] =wlk+1] € [-2,2].

Sistema: zlk + 1] = x[k] — ulk] + wk]
MPC: zlk + 2] = z[k] — (u[k] + ulk + 1]) + (w[k] + w[k +1]) ¢ [-3,3] (5.11)
ulk] = zlk] : z[k+2] =zk+ 1] —ulk + 1] +wk + 1] = wk + 1] € [-2,2]

A solucao para lidar com o comportamento malha aberta do MPC é utilizar um
MPC baseado em cenérios. Esta técnica calcula predi¢oes para varios cenarios diferentes,
onde estes cenérios sao gerados por variaveis probabilisticas que influenciam o sistema,
como por exemplo as falhas do sistema. A partir dos calculos das diferentes solucoes, o
problema de otimizacao é criado e sua funcao de custo é ponderada entre as fungoes de

custo dos diferentes cenéarios.

A equagao 5.12 apresenta um problema de otimizagao para a cadeia mostrada na
figura 18, onde as setas representam possiveis cenarios e o valor indicado nelas representa
a probabilidade do sistema evoluir para tal cenario. P(i,j) é a probabilidade do cenério
J ocorrer no instante 4, x;; e u;; representam o estado predito e a agao de controle do
instante no tempo ¢ para o cenario j, respectivamente, N é o horizonte de predigao e
controle e N; é o numero de diferentes cenarios preditos no instante 7. Nesta formulacao,
como pode ser visto pela funcao de custo, cenarios com menor probabilidade possuem
pesos menores no problema de otimizagao, fazendo com que a agao de controle calculada
para o instante atual tenha uma melhor performance para os cenérios mais provaveis de

ocorrerennl.
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N N;

minimize >° S (i, ) (il + [ A7) (512)
i=1 j=1

A formulagao apresentada acima é aplicavel para sistemas em que os estados
evoluem a eventos discretos, como os sistemas que podem ser representados por cadeia
de Markov. No entanto, no problema que esta sendo tratado neste trabalho, o ntimero
de cenarios é infinito a cada instante de predi¢ao visto que existem infinitos valores de
irradiancia passiveis de ocorréncia. Neste caso, foi proposto pelo autor uma formulagao
similar & usada na equacgao 5.12, porém com a adigao do método de CC apresentado
anteriormente, de forma que cada cenério na verdade possui uma parcela das possiveis

realizacoes das pertubacoes que podem ocorrer no sistema.

54 Chance Constrained Scenario-Based MPC

Esta se¢ao apresenta o Chance Constrained Scenario-Based MPC (CCSB-MPC),
o qual é uma juncao das duas técnicas apresentadas anteriormente, com o intuito de

melhorar a performance e diminuir o conservadorismo do CC-MPC normal.

A figura 19 demonstra o funcionamento do método e seré a base para a explicacao
do mesmo. A notacao ¢ a mesma utilizada na se¢ao anterior onde x;; representa a predicao
do instante ¢ do cenério j. O sistema utilizado para o célculo das predi¢oes para os

diferentes cenéarios é o mesmo de 5.3.

O procedimento comecga com o célculo da primeira predi¢ao, que progride o estado
do sistema de xgy para x1;. Como o conjunto de pertubacoes neste instante é conhecido, a
predi¢ao pode ser assumida exata com base no modelo da planta. No instante seguinte, no
entanto, as pertubagoes podem assumir quaisquer valores, seguindo suas densidades de
distribuicao. Neste caso ocorre a divisao das distribui¢oes para diferentes cenarios, que no
caso da figura foram divididas em 2 partes, onde as imagens apresentadas em vermelho
representam cada parcela da distribuicao original. Com base nisto, o cenério x99 é a predigao
a partir de z1; para a variavel aleatoria estando no intervalo & = £ € [—o0, h] e a predigao
Teg ocorre a partir de xq; para a variavel aleatoria pertencendo ao intervalo & = & € [h, o0].
Desta forma para cada uma das predigoes é criada uma restricao deterministica a partir

da CC desejada, utilizando ; para o calculo das fun¢oes de densidade cumulativa.

Para calcular as fungoes de densidade cumulativa é necessario o conhecimento das
distribuicoes que representam §;, as quais sao calculadas utilizando a distribuigao truncada
de £ para o intervalo de existéncia de §;, lembrando de normalizar a nova distribuigao.
As imagens dentro dos blocos em vermelho na figura 19 representam essas distribuigoes,
onde a distribuicao de x1; para xo e xo3 juntadas representam a funcao de densidade de

distribuicao de &.
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Os valores das outras densidades de distribuicao em vermelho de xs; para x3;
representam a jungao de & com a variavel aleatoria propagada de x5; como foi discutido

na secao de CC.

Um valor importante de ser de ser calculado é a probabilidade de ocorréncia de cada
cendrio pois este seréd utilizado na formulacao da fungao de custo do MPC como discutido
na secao de SB-MPC. Para isso, pode-se utilizar a funcao de densidade cumulativa para
calcular a probabilidade no ponto de corte das funcoes de distribuicao de cada &, h, visto
que o valor das fungoes cumulativas neste ponto é a probabilidade de £ € [—o0, h| e, por

sua vez, a probabilidade deste cenario ocorrer.

A formulagao do problema de otimizagao do MPC, com base no desenvolvimento
acima, é apresentada em 5.13. Vale notar que, todas as distribuicoes de densidade de cada
cenario, juntamente com suas fun¢oes cumulativas, sao calculadas offline nao, influenciando
no tempo de calculo do MPC, visto que o calculo das diferentes distribui¢oes nao possui

forma analitica, sendo estas calculadas usando métodos de integragao numérica utilizando
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a formula para soma de variaveis aleatorias independentes apresentada em 5.8.

u

N N;
minimize Y > P(i, j)(||zyl1 + || Aug-y,][7)
i=1 j

subject to: E(z;[k+1]) < 2z — gpg(il“(é) +E(4-1),), i=1,...,N, j=1,...,Ni.
(5.13)

5.5 Formulacdo dos MPCs

Esta secao trata das formulagoes dos MPCs estocasticos para plantas termossolares
utilizando as técnicas descritas nas secoes anteriores, sendo estas a CC e a CCSB-MPC.
Como ambas as técnicas dependem da fun¢ao de densidade da variavel aleatoria & do
sistema em 5.3, um dos topicos desta secao ¢ encontrar uma PDF que represente a variével
aleatoria &, a qual é o erro de predigao entre o valor real de irradiancia e o valor predito

usando a abordagem de “dia claro” descrita no comeco deste capitulo.

A primeira etapa para descobrir esta distribuigao é calcular o erro entre o valor
de “dia claro” num instante k e o valor real de irradiancia neste instante. A figura 20
mostra esse erro. A partir dela, pode-se gerar um histograma de forma a representar a
distribuicao dos valores de erro juntamente com quantidade de vezes em que este valor é
apreciado. Devido ao erro ser uma variavel continua, valores muito proximos, dentro de
um intervalo dr sao considerados iguais para que o histograma nao possua carater muito
descontinuo. A figura 21 apresenta este histograma, onde os valores no eixo vertical foram
normalizados de forma que representem a probabilidade de ocorréncia dos valores de erro
no eixo horizontal. No histograma pode-se ver que, como esperado e desejado, valores de
erro negativo, que representam ocorréncia de nuvens, possuem mais probabilidade do que
valores de erro positivos, os quais apresentam uma irradiancia maior que a predita pelo
“dia claro”. Como o “dia claro” é uma predigao caso nao haja nuvens e, em dias comuns,
normalmente ocorrem nuvens, intuitivamente é esperado que os erros de predi¢ao sejam

mais expressivos para valores negativos, como expressado no histograma apresentado.

Para melhor representar a densidade probabilistica real que rege a variavel £ faz
sentido aproximar o histograma apresentado anteriormente por uma PDF que possui forma
analitica. Como discutido, espera-se que valores com erro negativo possuam probabilidades
maiores, e, como pode ser visto no histograma, a funcao real nao deve ser simétrica, logo,
uma aproximagao utilizando uma distribuigao Gaussiana nao é adequada. Para contornar
isto, foi utilizado uma distribuigao conhecida como Gaussian Mizture Model (GMM), a
qual consiste numa combinagao convexa de varias distribuigdbes Gaussianas. A equagao
5.14 demonstra esses conceitos. As fungoes foram entao aproximadas utilizando a funcao

gmdistribution.fit do MATLAB, a qual utiliza o método Expectation Maximization. A figura
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Figura 20 — Erro entre valor real de irradiancia e predi¢ao de diaclaro

21 mostra a fungao de densidade de distribui¢ao aproximada usando GMM juntamente
com o histograma de erro de predi¢ao, mostrando que o modelo apresentado representa
bem o histograma. A aproximacao neste caso usou 3 gaussianas para a combinagao convexa
da GMM. Valores maiores que este nao apresentaram melhora significativa no resultado,

porém a diminuicao deste nimero gerou uma piora consideravel no modelo.

1

_ Spe

N($|M,U)—U\/ﬁe

fx(@) =Y oN (x| piy01) (5.14)
=1

i=1

Com a distribuigao conhecida, a proxima etapa para o calculo das CC é descobrir
como a variavel aleatoria se propaga. Partindo do sistema apresentado em 5.3 e utilizando
o fato de que v[k] = ul[k|(Tou|k] — Tin[k]), a variavel aleatoria se propaga como apresentado
na equacao 5.15. Para simplificar a analise, sera utilizado um campo com um tnico arranjo
solar, de forma que x = T,,;. No primeiro instante como o valor real da irradiancia

é conhecido a variavel aleatéria nao influéncia na predigao, aparecendo somente em
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Figura 21 — Aproximagao usando GMM

predicoes do instante k + 2 para frente. Como pode ser visto na equacgao, para predigoes do
instante k£ 4+ 3 para frente, as variaveis aleatérias passar a ser multiplicadas pela acao de
controle. Isso gera um problema no calculo da PDF que descreve este conjunto de variaveis
aleatorias utilizando a férmula 5.8 pois a agao de controle u[k + 2] e a¢oes futura a esta
sao variaveis do problema de otimizacao, e, por tanto, nao sao conhecidas. Para lidar com
isso, considera-se u = ugy para o calculo das PDFs, onde ugy € um parametro de ajuste
do controlador, resolvendo assim o problema apresentado. Como o intervalo de acoes de
controle possiveis é pequeno (ugqg € [0,4.8]) é esperado que este pardmetro nao influencie
muito no comportamento do controlador. A figura 22 apresenta o comportamento da
soma das variaveis aleatorias & medida que o instante de predicao aumenta para ugg = 0,
mostrando que para predi¢oes muito a frente as PDFs comecam a achatar fazendo com

que valores maiores de erro tenham maior probabilidade de ocorréncia.
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Figura 22 — PDFs das variaveis aleatorias a cada instante de predigao

Predigao k+ 1:  z[k + 1] = Az[k] + Byulk](Tow|k] — Tin[k]) + Buwl[k]
Az

Predi¢ao k +2:  z[k + 2] = Az[k + 1] + Byulk + 1|(Toue[k + 1] — Tinlk + 1]) + By (w[k + 1]
Predicio k+3:  x[k + 3] = Ax[k + 2] + Buulk + 2)(Tpulk + 2] — Tin[k + 2]) + By (w[k + 2]
= (A + Byulk + 2]))z[k + 2] — Byulk + 2|Ti, [k + 2] + By (w[k + 2] + €)
= (A+ Byulk +2])(A+ Byulk + 1))z[k + 1]+
(A + Byulk 4 2))(—Byulk 4+ 1)Ti [k + 1] + By (@[k + 1] + €))+
(—Buulk + 2|Tin[k + 2] + By (w[k + 2] + €))
(5.15)

Com a distribui¢ao conhecida e um meio de calcular recursivamente as varidveis
aleatorias de cada instante futuro das predi¢oes pode-se formulas os MPCs estocésticos.
As formulagdes que serao apresentadas a seguir sao formulagoes estocasticas dos MPCs
apresentados no capitulo anterior, contendo as restri¢coes impostas neles as quais ja foram
discutidas. A equagao 5.16 representa o NMPC modelado utilizado CC, onde &; representa
a soma das varidveis aleatorias que atuam na predi¢ao do instante 7. Nesta formulacao foi
utilizada somente a restricao apresentada em 4.8 como restrigao probabilistica pois o uso

de CC em todas as restri¢oes tornaria o controle muito conservador. Pode-se perceber que

+ &)
+ &)
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na restricao deterministica provinda da restricao probabilistica ha o uso de variaveis de
folga, fazendo desta uma soft-constraint de forma a garantir a factibilidade do problema de

otimizacao mesmo em cenarios em que a restrigao probabilistica nao possa ser cumprida.

N-1
minimize [|s][3) + [[Av|[F — p > v[k +1]

8,V -
=0

subject to: z[k +i] = fprea(z[k +1i—1),vlk +i—1],w[k+i—1]), i=1,...,N.

vk +d =vlk—1+> Avlk+i], i=1,...,N.

j=0
S5+ s1lk+ i)+ ¢_g(0) < Touelk + 1] — Tinlk + 1] <25+ solk +14] — g, (0), i=1,..., N.
W(Tout[k + 1] — Tinlk +d]) < vlk + 1] K U(Towlk + 1] — Tinlk +14]) + M(1 — z[k +1]),
i=0,...,N—1.
— Mz[k+i <vlk+i <Mzk+i,i=0,...,N—1.
M(zlk+1i — 1) < Towlk +i — Tin[k +i < Mzlk+1], i=0,...,N — 1.
z[k+il €{0,1}, i=0,...,N — 1.

(5.16)

A formulacao do problema de otimizacao para o CCSB-MPC ¢é apresentada na
equagao 5.17. Ela segue o mesmo diagrama apresentado na figura 19, onde ocorrem duas
ramificacoes por cenario e utiliza a estratégia NMPC apresentada no capitulo anterior
porém, como para o caso CC, também pode ser aplicada ao PNMPC e AMPC. Para os
CCSB-MPCs usados neste trabalho as distribuicao ramificadas para cada cenario foram
partidas de forma que cada parcela possua metade da probabilidade total da distribuicao

de ¢, de modo que a probabilidade de ocorréncia de cada cenario seja 0.5, onde i é o
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instante de predicao de tal cenéario.

N 2+l
L 1 . ) )
minimize Y Y oo (llsilk 11 + 1 Av [k +i = 1% — poslk +i — 1))

v
i=1 j=2i

subject to: x;[k 4| = forea(xjo)[k +i— 1], v;lk +i—1],wk+i—1]), i=1,...,N.

U]UC—FZ] :UU/QJ[k—l]‘i‘ZA’UJ[k—FZ], 1= 1,,N

7=0
54 51,k + 1] + e, (0) < Toug, [k + 1] — Tk 4 i) < 25 + s95[k + 1] — ¢, (0),
i=1,...,N.
W(Tout, [+ 1] = Tonll + 1)) < 03[k + 1) < W(Toug, b+ 1] = Tl ) + M(1 = 5[k +4)),
i=0,...,N—1.

— Mzi[k +14] <wvlk+i] < Mz[k +4], i=0,...,N - 1.
M (zjlk 4+ i) — 1) < Ty, [k +1] — Tin[k + 1] < Mzj[k+1i], i =0,...,N — 1.
zilk +14 € {0,1),i=0,...,N — 1.

56 Resultados

Esta secao apresenta os resultados de simulacao utilizando as técnicas de controle
estocastico propostas neste capitulo. Os controladores projetados seguiram a estratégia
NMPC apresentada no capitulo anterior, mas poderiam ser usadas as outras estratégias
propostas. O autor escolheu a estratégia NMPC por possuir maior familiaridade com esta,

e devido ao fato de que ela apresentou melhores resultados no capitulo anterior.

O cenério de simulacao utilizado é o mesmo apresentado no capitulo anterior, onde,
na se¢ao de resultados, foram mostradas as curvas de irradiagao (/), temperatura de
entrada (T},) e ambiente (T,). As predigoes que foram utilizadas nos controladores sao as

mesmas apresentadas em 5.1 no inicio do capitulo.

5.6.1 CC-NMPC

Esta subsecao descreve os resultados obtidos utilizando a técnica de CC apresentada
anteriormente. A técnica utilizou o modelo de predi¢ao do NMPC descrito no capitulo
anterior e a formulacao apresentada em 5.16. Os resultados para os diferentes cenarios

testados podem ser vistos na tabela 5.

Os parametros ), R e p utilizados para o controlador sao os mesmos do primeiro

cenario de 4, os quais apresentaram bons resultados no capitulo anterior. Os critérios
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Figura 23 — Resultados CC-NMPC

de avaliacao na tabela sao os mesmo utilizados no capitulo anterior, com a adigcao do
parametro de confiabilidade, ¢, utilizado no calculo das Chance Constraints, e acao de
controle standard, ugg, utilizada para calcular as variaveis aleatoérias para cada predicao

futura, como discutido na secao anterior.

Os cenarios da tabela foram feitos ajustando um parametro de configuracao do
controlador para que se possa ver a mudanca deste na performance. O segundo cenéario
comega variando o parametro ¢, de forma a aumentar a probabilidade do cumprimento da
restricao probabilistica, como em 5.2. Isso, como esperado, acarreta num controle mais
conservador que, neste caso, acabou aumentando o cumprimento da restricao desejada, de
forma que houve uma diminui¢ao no tempo em que o campo violou a restri¢ao 4.6, no

entanto este diminuiu a produgao energética devido ao conservadorismo.

No terceiro cenario o horizonte de controle é aumentado e é verificado também
uma diminui¢cao no tempo de violagao da restricao probabilistica em comparagao ao
primeiro cenério juntamente com uma diminui¢ao na producao de energia por culpa do
conservadorismo da acao de controle, que é projetada para funcionar num intervalo ainda
maior de incertezas com o aumento do horizonte. O quarto cenario aumenta o parametro o
em relagao ao terceiro cenario, fazendo com que o controlador torne-se ainda melhor para

o cumprimento de 4.6, porém novamente ao custo da diminui¢ao da energia produzida.

No quinto cenéario é mudado o parametro ugy, para estudar sua influéncia no
controlador. Para este cenario, pode-se ver uma piora significativa em relacao ao anteriores
na violagao da restrigao probabilistica. No entanto, com o aumento de §, como mostrado
no sexto cenario, a performance do controlador melhora novamente, conseguindo uma

performance dentro da média das simulagoes.

A figura 23a apresenta o grafico do quarto cenario, que obteve uma boa performance

no quesito da violagao de restricao. No gréafico pode-se perceber que a diferenga de
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Cenario | Violacao de 4.6 | Energia Horizonte | Tempo de simulacao | 6 | u

Ts std
1 171 2.3e+8 | 3 10 568 0.9 0
2 155 2.26e+8 | 3 10 568 095] 0
3 153 2.23e+8 | 3 20 041 0.9 0
4 138 2.19e+8 | 3 20 541 095 0
) 202 2.46e+8 | 3 10 568 0.9 3
6 146 2.33e+8 | 3 10 568 0.95| 3

Tabela 5 — Cenérios de teste CC-NMPC

temperatura é mantida alta em comparacao com os resultados do capitulo anterior. Como
o controlador possui as predicoes de “dia claro” e as variaveis aleatérias seguem a equagao
22, a acao de controle projetada faz com que a diferenca de temperatura esteja proxima da
borda superior ja que ha uma probabilidade muito maior de ocorréncia de nuvens do que a
irradiancia ser maior que o valor de “dia claro”. A solugao no entanto é conservadora, pois
o mantimento da diferenca de temperatura préoxima do limite superior diminui a geracao
de energia, j4 que a energia nao esta sendo retirada do campo. Vale ressaltar também
que a violacao da restricao do arranjo 3 pelo limite superior nao se deve a irradiancia.
Analisando a curva de temperatura de entrada, apresentada em 11, pode-se notar que neste
momento ocorre uma variagao sibita de temperatura. O controlador entao nao possui
nenhuma violacao da faixa superior devido a erros de predicao de irradiancia, mostrando
que sua estratégia de manter a diferenca de temperatura préximo da borda superior é

adequada para este sistema.

As agoes de controle sao apresentadas na figura 23b. Nelas pode-se notar um
comportamento oscilatério no momento em que o campo esta passando por nuvens, porém
fora destes a acao de controle é suave. Também pode-se perceber que os valores de vazao
sao baixos. Isso faz com que o campo nao gere tanta energia, porém mantém a temperatura
do campo alta o suficiente para diminuir a violagao da restri¢ao 4.6. Vale destacar que
mesmo oscilatoria, essa acao de controle ainda é melhor que as acoes do AMPC e PNMPC
do capitulo anterior, que possuiam as predi¢oes exatas das pertubacgoes, mostrando a

eficacia do controle aqui proposto.

5.6.2 CCSB-NMPC

Esta subsecao apresenta os resultados para a formulacao CCSB-NMPC, a qual
utiliza a técnica de Chance Constraint Scenario Based descrita neste capitulo juntamente
com as restricoes e modelo de predigao do NMPC. Os resultados para as simulagoes deste
controlador sao apresentados na tabela 6. Os parametros mostrados na tabela ja foram
discutidos na subsecao anterior, e o leitor pode se dirigir a ela caso surja duvida sobre os

termos.

Os parametros @), R e p utilizados para o controlador sao os mesmos usados para
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Cenario | Violacao de 4.6 | Energia | T, | Horizonte | Tempo de simulacao 0 | Usd
1 112 2.32¢+8 | 3 10 568 0.9 3
2 113 2.35e+8 | 3 5 583 0.9 3
2 112 2.3e+8 | 3 5 583 0.95| 3
2 157 2.48e+8 | 3 5 583 0.8 3
2 138 2.24e+8 | 5 5 571 0.9 3
2 138 2.24e+8 | 5 5 571 0.9 0

Tabela 6 — Cenéarios de teste CCSB-NMPC

o primeiro cenario de 4, pois apresentaram bons resultados para o caso idealizado.

Analisando a tabela, pode-se ver a melhora de performance desta técnica em relagao
a CC-NMPC. No primeiro cenario houve uma violagao da restricao 4.6 de 112, o que
é menor do que todos os cenarios apresentados na subse¢ao anterior, e menor do que o
PNMPC e o AMPC propostos no capitulo anterior, que utilizavam as predi¢oes reais das
pertubacgoes do sistema. No entanto, como esta técnica gera dois cenarios de predicao a
partir de cada cenario no problema de otimizacao, o niimero de variaveis de otimizacao
cresce exponencialmente com o tamanho do horizonte, diferente das técnicas anteriores.
Por este motivo os outros cenarios nesta subsecao nao utilizaram horizontes maiores que

10.

No segundo cenario houve uma diminui¢ao no tamanho do horizonte para ver seu
impacto na performance. A redu¢ao nao impactou muito na performance do controlador,
sendo que a violacao da restricao probabilistica quase nao mudou. Com base nisto, o
projeto dos outros cenarios utilizou o mesmo horizonte, pelo motivo do segundo cenério ser
mais rapido de ser simulado. O terceiro cenario aumentou a confiabilidade ¢ da restrigao
probabilistica, porém seus resultados se mantiveram praticamente os mesmos em relagao ao
segundo cenario. No quarto cenario a confiabilidade ¢ diminuida e desta vez os resultados
variam bastante, com a quantidade de violagoes e a producao de energia aumentando

significativamente.

No quinto cenario hd um aumento no tempo de amostragem em relacao ao segundo
cenario, na tentativa de fazer o MPC ver mais a frente no futuro sem aumentar o horizonte
e o nimero de variaveis de otimizacao. O resultado foi um aumento na quantidade de
violagoes e uma diminui¢ao na produgao de energia, indicando que o aumento do tempo de
amostragem nao é benéfico, mesmo que possa trazer uma visao maior do futuro. O sexto
cenario mudou o valor de uy4, usado no calculo das distribuic¢oes utilizada no MPC. Essa

mudanca nao apresentou resultados significativos, indicando que esta nao deve influenciar

muito na performance do CCSB-NMPC.

O resultado do primeiro cenario é apresentado na figura 24a. Na imagem pode ser
visto que a estratégia CCSB-NMPC é similar & do CC-NMPC, no sentido de que ambas

deixam a diferenca de temperatura do campo proxima ao limite superior da restricao 4.6.
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Figura 24 — Resultados CCSB-NMPC

No entanto, o controlador baseado em cenérios nao fica tao proximo da borda quanto o
MPC da subsecao anterior, e possui menos oscilagoes quando comparado com CC-NMPC,
além, é claro, de violar menos os limites propostos. A figura 24b mostra as agoes de controle
para o primeiro cenario, onde pode-se ver que a acao de controle é bem mais suave em
relagao a apresentada na subsecao anterior, sem a necessidade de oscilar entre os valores
extremos como acontece no CC-NMPC. Outro ponto interessante de ser destacado é que
as vazoes, em média, sao maiores do que no caso do CC-NMPC, o que acaba gerando uma

maior produgao de energia.

5.7 Consideracdes finais

Este capitulo introduziu conceitos de controle preditivo estocéstico e discutiu a
necessidade de uma abordagem mais sofisticada para a aplicacao de MPC a campos
termossolares. O autor propds o uso das predigoes de “dia claro” para lidar com o problema
da falta de predigao das pertubacgoes e o uso de técnicas de controle estocasticas para
o cumprimento de restricoes do sistema. Foram discutidas duas técnicas de controle
estocastico conhecidas na literatura para MPC e uma juncao destas, chamada de CCSB-
MPC. Com as formulacoes dos controladores, foram levantados os modelos necessarios
para o projeto dos controladores, como a distribuicao de densidade para o calculo das
variaveis. Os MPCs foram testados em simulacao para diferentes cenérios para validar sua

performance, mostrando bons desempenhos.

Até agora, os capitulos anteriores buscaram uma formulagao que cumprisse as res-
tricoes operacionais e maximizasse a geracao de energia, de forma que fosse implementéavel
num sistema real. O capitulo seguinte toma um rumo diferente dos tltimos dois. Nele,
serao desenvolvidos métodos para a estimacgao de falhas em plantas termossolares, as quais,

quando nao identificadas, pioram a performance do MPC consideravelmente.






7

6 Formulacdes de MPC Tolerante a falhas

Este capitulo introduz conceitos de estimacao de falhas para MPC, de forma que
possam ser desenvolvidos controladores tolerantes a falhas para o problema de controle
de campos termossolares. O desenvolvimento deste capitulo tem foco voltado para a
estimacao de falhas, que tem o intuito de detectar mudangas paramétricas no modelo
da planta, fazendo com que o modelo atualizado do sistema gere melhores predigoes
para o MPC. As formulagoes desenvolvidas aqui trabalham em paralelo as estratégias de
controle desenvolvidas nos capitulos anteriores, podendo ser usada independentemente ou

em conjunto com as mesmas.

6.1 Motivacdo

As formulagoes de controladores preditivos estabelecidas até aqui tomaram o foco
primeiramente do controle de campos termossolares em cenarios ideais, e, num segundo
momento foi tratado o controle em um cenario mais realista, no qual o controlador
nao possui o conhecimento futuro das pertubacgoes do sistema, onde utilizou-se controle
estocastico para garantir uma margem de seguranca ao cumprimento das restrigoes
operacionais do sistema. Nestas formulagoes, no entanto, o modelo da planta termossolar
foi considerado invariante no tempo, o que, na pratica, nao é verdade. Um problema comum
em campos solares ¢é a perda de eficiéncia do coletor devido a fatores externos, como poeira
ou outros tipos de impurezas que atrapalhem a captagao da energia solar. Para campos
termossolares em especifico também ha o problema de perda de eficiéncia da valvula, ou
até mesmo a falha completa da mesma, fazendo com que a vazao injetada no sistema seja
diferente da esperada pelo controlador, gerando predigoes erroneas. O neglicenciamento da
mudanca do sistema ao longo do tempo pode levar a sequencias de acoes de controle que
violam as restri¢coes do problema quando estas poderiam ser cumpridas caso conhecido o

“estado” atual do planta.

O conceito de controle tolerante a falhas, do inglés Fault Tolerant Control (FTC),
consiste no projeto de controladores adaptativos que tomam em conta as mudangas do
sistema de forma que estes possuam um melhor desempenho sobre técnicas convencionais.
No caso de controladores preditivos abordados neste trabalho isso consiste na mudanca do
modelo de predigao, onde este é re-identificado ao longo do tempo para melhor capturar a

dindmica do sistema.

Um dos pontos importantes para o desenvolvimento do FTC é o conhecimento
das mudangas que ocorreram no sistema causadas pelas falhas. Neste caso nao é somente

necessario o conhecimento da ocorréncia da falha mas sim a intensidade a mesma. Por
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exemplo, um coletor com falha ainda pode fornecer calor ao HTF porém em uma quantidade
menor. Essa mudanca de eficiéncia nao acontece de forma descontinua, ocorrendo de forma
continua a medida que as impurezas se formam sobre o coletor. Desta forma, nao basta

saber somente se ha falha ou nao, mas o quao falho esta o sistema.

Para o conhecimento da intensidade da falha faz-se necessario o uso de técnicas
de identificagao de sistemas para atualizar o modelo da planta. As técnicas necessarias
no entanto nao precisam tratar o modelo como uma caixa preta, visto que o modelo
fenomenologico é conhecido, o qual é reapresentado na equacao 6.1 onde sao introduzidas
as variaveis relacionadas as eficiéncias do coletor e do atuador, representadas pelas variaveis
€1 € €,, respectivamente. O problema de identificacao do sistema se reduz a identificacao
dos parametros das eficiéncias, o que constitui um problema caixa cinza. As solugoes
desenvolvidas neste trabalho utilizam técnicas de estimacao conhecidas na literatura, sendo
estas o Extended Kalman Filter (EKF) e o Moving Horizon Estimation (MHE), que serao

discutidas nas secoes seguintes.

H
Le

Cp

peyATou(t) = erfI(t) — ——(T(t) = Tu(t)) — (Tour(t) = Tin(t))(ewrnn(t — dc)) (6.1)

NegLieq

s}

O modelo acima faz, implicitamente, a suposicao de que a irradidncia no campo
esté igualmente distribuida, o que para campos muito grandes pode nao ser verdade. Caso
a irradiancia nao seja constante por todo o campo o modelo acima é errdneo e as técnicas
que serao desenvolvidas para a estimagao de falhas podem encontrar valores de eficiéncia

errados, em especial para a eficiéncia dos coletores.

6.2 Extended Kalman Filter

A estratégia de estimacgao de parametros que sera discutida nesta se¢ao consiste
na utilizacao do modelo do sistema, juntamente com o estimador de estados conhecido
como Filtro de Kalman Extendido, do inglés Extended Kalman Filter, para a descobrir o
valor real das falhas. Suponha o sistema apresentado na equacao 6.2, o qual representa um
sistema autonomo que possui entradas, pertubacoes deterministicas e estocésticas, estas
iltimas representadas pelas variaveis &;. O intuito do estimador é encontrar o valor de x

utilizando apenas os valores de y, u e w.

[k + 1}]Z S (k) ulk), wlk]) + &w (6.2)

y[k] = h(x[k], ulk], wik]) + &

A estrutura de um estimador de estados é apresentada na equagao 6.3, onde é

utilizado o modelo do sistema discretizado para a estimacao dos estados futuros, juntamente
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com a funcao £, que é escolhida para fazer com que o erro de estimagao, e, convirja para zero.
A solu¢do comum para a escolha desta fungao consiste em £(y, u, w) = K(y — h(Z, u, w)),

visto que existem varias técnicas para a escolha de K quando o sistema é linear.

&k +1] = f(@[k], ulk], wlk]) + £(y[k], ulk], w]k))

6.3
elk] = z[k] — z[K] (6:3)

—

O Filtro de Kalman é um estimador de estados que toma a forma da equacao
acima, onde a escolha de K ¢ feita de forma 6tima para sistemas lineares estocasticos.
Estimadores de estado buscam a minimizacao do erro de estimacao porém, para sistemas
que possuem variaveis estocasticas como apresentado em 6.2 isso pode nao ser possivel.
Assim, o Filtro de Kalman busca um valor de K de forma que o valor esperado para o
erro de predi¢ao seja zero e a variancia deste seja a menor possivel. No entanto, o Filtro
de Kalman proposto originalmente s se aplica a sistemas lineares e as garantias deste se

perdem no caso nao linear.

O EKF é uma das tentativas do uso do Filtro de Kalman para sistemas nao lineares.
Esta técnica consiste na linearizacao do sistema sobre o ponto de equilibrio estimado um
instante atras no passado, e entao usa a equagao 6.3 para o calculo do valor estimado
a priori atual. O valor de K é recalculado a cada periodo de amostragem utilizando o
modelo linear local do sistema, juntamente com a covariancia estimada e as medigoes
obtidas. As equacoes apresentadas em 6.4 mostram os passos de implementacao do EKF,
onde P, Q) e R sao as matrizes de covariancia de & — x, &, e &, respectivamente. Vale notar
que mesmo que o Filtro de Kalman estendido seja uma boa abordagem para estimacgao
de sistemas nao lineares, o mesmo nao garante estabilidade no sentido de que o estado

estimado convirja para o estado real, nem possui garantia de otimalidade.

Etapa de Predicao: -1 = f(Tr-1, W1, We—1)
Pyg1=FP F' +Q
Etapa de Atualizacdo: e = yp — h(xg, ug, wy)
Sy = HPyp1H" + R
Ky = Pk|k71HTSk_1

T = Tpp—1 + Kpep
P=(I- K HT ) Prji—1
. of
Gradientes: F = ax|(x,u,w)=(ikf1,w717wk71)
Oh
H

Oz |(I:u):(5&k\kflvu)

Para a implementagao do EKF apresentado acima é necessério um modelo do

sistema, matrizes de covariancia dos ruidos estocasticos e as estimativas iniciais dos



80 Capitulo 6. Formulagoes de MPC Tolerante a falhas

estados. As estimativas iniciais e as matrizes de covariancia serao discutidas na secao de

resultados pois estas estao relacionadas com o ajuste do filtro.

O sistema utilizado para o EKF é apresentado na equagao 6.5. A parcela superior,
que gera as predigoes de Ty, consiste no modelo da dindmica da temperatura do campo,
o qual é levantado discretizando o modelo do sistema sujeito a falhas apresentado em 6.1.
O modelo para as falhas, conhecido como random walk model, baseia-se no fato de que as
eficiéncias possuem dinamica lenta, ja que é esperado que elas nao mudem com a mesma

velocidade da dinadmica do sistema.

O modelo para as saidas apresentado consiste nas medi¢oes de temperatura de
saida do campo juntamente com a vazao de saida da bomba. A temperatura de saida do
campo é a variavel controlada, e seu valor esta disponivel para o controlador, podendo
também ser usado no EKF. A vazao méassica do campo solar é necessariamente medida
para utilizagao nos PIDs que rastreiam as referéncias de vazao para o arranjo solar, entao

estas também estao disponiveis.

Tow[k + 1] fr,. (x[k], ulk], w[k], €[k])
| e[k +1] €ulk] (6.5)
B | Toulk]
L= e cu [kl

O modelo apresentado acima nao precisa ser discretizado utilizando as mesmas
técnicas ou periodo de amostragem que o modelo de controle e, neste caso, como nao hé
influéncias de erros de predicao das pertubacoes como é o caso do modelo de controle,
modelos utilizando técnicas mais sofisticadas de discretizagao ou periodos de amostragem

pequenos sao esperados gerarem melhores resultados.

0.3 Moving Horizon Estimation

Esta secao apresenta o método de estimacao conhecido como Moving Horizon
Estimation (MHE) e discute sua aplicagdo para a identificacao de falhas em plantas solares

apresentado no inicio deste capitulo.

O MHE é um método de estimagao que considera um horizonte de estimacao de
entradas e saidas passadas e utiliza estes dados para a identificacao dos estados passados
do sistema. A formulacao do MHE consiste na minimizacao de uma funcao de custo
resolvendo um problema de otimizagao, onde a funcao de custo possui uma formulagao
similar & do Filtro de Kalman. A vantagem em relacao ao Filtro de Kalman convencional

e suas variantes, como o EKF, esta na possibilidade de inclusao de restrigoes no problema
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de otimizacao, podendo colocar limites operacionais nas eficiéncias. A desvantagem esta no
custo computacional da resolucao deste problema de otimizagao, o qual deve ser realizado

a cada perfodo de amostragem do estimador.

o

minimize  l,.(2[k — T]) + ; C(wli], v[d]) + [[vlk]| 7

T,w,v
-T

Il
>

subject to: z[i + 1] = Az[i] + Byuli] + Byw[i], i=k —=T,...,k — 1.
yli]| = Cxli] + Cyoli], i=k —-T+1,... k.

(6.6)

A formulacao de um MHE convencional é apresentada na equacao 6.6, onde as
variaveis de otimizagao do problema sao os estados estimados, Z, juntamente com as
realizacoes dos ruidos estocasticos em cada instante de tempo, representados por w e v. O
problema de otimizagao procura a minimizacao da func¢ao de custo com o cumprimento
das restrigoes do sistema. A fungao de custo é formulada de forma similar ao MPC porém,
ao invés de olhar para o futuro, esta olha para um horizonte no passado com base nos
dados de entrada e saida do sistema. Os custos /,. e ¢ sao apresentados na equacao
6.7, onde P, ) e R sao as matrizes de covariancia de & — z, w e v respectivamente. A
equagao representa os pesos de cada pertubagao estocastica de forma que os ruidos que
possuem maior variancia tenham menor peso no problema de otimizagao, ja que é esperado
que as realizagoes de ruidos com alta variancia possuam norma maior do que os ruidos
de baixa variancia. A funcao ¢,. é conhecida como custo de entrada e é utilizada para
incluir informacgoes passadas ao problema de otimizagao, sendo estas informacoes que
nao aparecem no problema de otimizacao, onde a varidvel T ¢ a estimacao realizada no
problema de otimizacao passado. A utilizacao de custo de entrada pode ser utilizada em
algumas formulagoes para a garantia de que o erro de estimagao entre o estado real e o
estado estimado va para zero & medida que k£ — oo, porém esta garantia nao sera tratada

neste trabalho, ficando em aberto para futuros trabalhos do autor.

lw,v) =llw|5-1 + ||[v]|%-
(w,v) = [lwllg- + vz 6.7)

lac(z) = llz —7|[ps

Como o MHE resolve um problema de otimizagao convexa para encontrar o estado
do sistema é necessario que a equagao que descreve o modelo seja linear sobre as variaveis de
otimizacao, para que o problema seja convexo. No entanto, utilizando o modelo proposto
no inicio deste capitulo 6.1 e o estado apresentado na subsecao do EKF, ocorre uma
bilinearidade entre os estados €, e T,,;, fazendo com que o problema de otimizagao seja
nao convexo. Para tratar deste problema, o autor decidiu nao utilizar 7,,,; como um estado

do sistema, usando seus valores passados para formular o estimador. Isso faz com que o
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estimador possua uma formulacao convexa, garantindo a otimalidade, porém nao filtra os

ruidos presentes na temperatura de saida.

As equagoes que descrevem a dindmica do sistema usado na formulacao do MHE
sao apresentadas em 6.8. Na equacao, fr,,, representa a equagao que descreve a dinamica
da temperatura de saida. A escolha do modelo do sistema para as falhas foi feito baseado
no mesmo principio discutido na subsecao do EKF. No modelo do sistema abaixo a medigao
passa a conter a informagcao das falhas que antes estava presente na dindmica do sistema,

porém sem a necessidade da bilinearidade entre variaveis de otimizacao.

. _ _ |elk+ 1] _ |erlk]
[k+1] = fune eulk + 1] leu[k]] 63
_ _ TOUt[k] fTout( out[ _1],U[k_1],w[k—1],6[k—]_D
y[k] = hyue = .
eulk]m[K] eulk]m[k]

Seguindo os principios de MHE apresentados, juntamente com o modelo da equagao
6.8, a formulacao para a estimacao de falhas de plantas termossolares é apresentada em
6.9. O estado utilizado juntamente com o sistema sao os mesmos utilizados na segao de
EKF, mostrados na equacao 6.5. Aqui, as variaveis de otimizacao utilizadas sao &, e &,
para fazer distingao entre as pertubacoes deterministicas do sistema representadas por w.
Neste caso, como o horizonte de estimacao olha para o passado, os valores de irradiancia e

das outras pertubagoes sao os valores reais.

k—1
inimize £, (2[k — 7)) + (¢ + [1& K]
minimize  (oc(3| ZZT (1)) + 16 (K113
subject to: Z[i + 1] = fyme(2[i], uli], wli]) + &, i =k —=T,... k — 1.

(6.9)
MH:mmm@MmmmMD+&mi:k—T+L”wh

0<eli]<1,i=k—T,... k.
0<ei]<1,i=k—T,... k.

O problema de estimacao de falhas para plantas termossolares com o MHE possui
duas grandes vantagens sobre a abordagem de EKF apresentada na se¢ao anterior. A pri-
meira reside no fato de que a nao linearidade do modelo reside unicamente na bilinearidade
entre a acao de controle do sistema e o estado do sistema, porém, como o MHE utiliza
dados passados de entrada, a acao de controle nao é tratada como variavel de otimizacao
na formulacao acima, de forma que o sistema apresentado no problema de otimizacao
represente a dinamica real do sistema discretizado, e nao uma aproximacao. A segunda

vantagem esta na utilizacao de restrigoes para as eficiéncias, visto que é correto imaginar
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Figura 25 — Diagrama de controle e estimador proposto

que estas estejam limitadas a intervalos operacionais, pois uma eficiéncia negativa neste
caso implica na bomba gerando uma vazao massica negativa ou o coletor recebendo energia

solar e resfriando o sistema, o que nao acontece fisicamente.

Como descrito na segao do EKF, o modelo do sistema neste caso nao possui erros
de predigao causados por erros de predicao de pertubagoes de forma que técnicas mais

sofisticadas de discretizagao podem melhorar a performance do estimador acima.

6.4 Formulacdo do FTC

A formulacao do FTC é feita usando controladores preditivos que utilizam o
conhecimento do “estado” atual da planta para o célculo das predi¢oes ao invés de um
modelo nominal do sistema que nao leva em conta as falhas. O conhecimento do quao
falho esta o sistema é obtido através de estimadores de estados apresentados nas segoes

anteriores.

A figura 25 demonstra um diagrama da estratégia proposta, onde o estimador de
falhas utiliza as saidas e agoes de controle passadas do sistema para identificar suas falhas,
passando esta informagao para o controlador, que atualiza seu modelo de predi¢cao para a

resolucao do problema de otimizagao.

O controlador preditivo trabalha em paralelo com a técnica de estimacao proposta,
onde os parametros sao estimados a cada periodo de amostragem do filtro e o MPC utiliza
somente os valores mais recentes na formulacao do seu problema de otimizacao. A equagao
6.10 apresenta um problema de otimizacao baseado no sistema descrito em 6.5. Um ponto
importante a ser notado é que os parametros das falhas na formulagao nao sao variaveis

de otimizacao, pois, se estas fossem, o modelo seria nao linear. No caso do controlador
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apresentado na equagao abaixo, o valor das falhas é mantido constante durante o horizonte
de predicao, porém poderiam ser feitas predi¢oes para as falhas futuras, como por exemplo
0 quao sujo o coletor estaria uma hora a frente do instante atual. Devido a caréncia de
dados reais o autor nao fez tal formulacao, utilizando somente a abordagem em que a

eficiéncia é considerada constante.

N-1

minimize ; Uzlk +i+ 1], ulk + 1) (6.10)

subject to: z[k +i+ 1] = fr,,, (x[k + 1], ulk +i], W[k +i],€), i =0,...,N — 1.

A formulagao proposta para o FTC pode ser aplicada a todos os métodos de
controle propostos nos capitulos anteriores com a simples mudanca do sistema de predicao,
passando a usar o modelo atualizado do sistema, e a adi¢cao de estimadores de estados

para identificar as falhas.

6.5 Resultados

Esta secao descrevera os resultados obtidos via simulagao das técnicas propostas nas
se¢oes anteriores. Num primeiro momento serao discutidas as performances de estimagao de
falhas para as duas técnicas, comparando os resultados com base na variagao dos parametros
de ajuste de cada estimador. Apods essa analise, sera avaliado o FTC proposto, como
apresentado na se¢ao anterior, onde sera discutido qual técnica de estimacao apresentou
melhor resultado para o controle e o quao necessario é a identificagao de falhas em plantas

termossolares.

6.5.1 Cenario de simulacdo

O cenario de simulagao utilizado é o mesmo apresentado na secao de resultados do
Capitulo 4, com a adi¢ao de falhas ao sistema. Estas falhas sao adicionadas de acordo com
o modelo da equagao 6.1, onde os valores das duas eficiéncias ¢; sao mostrados na figura

26. Os trés campos compartilham das mesmas falhas.

A falha para os coletores foi escolhida de forma que diminua a eficiéncia dos
coletores numa curva exponencial, comecando pouco depois do inicio da simulacao. Apos
um certo tempo, os coletores comecam a ser limpos para o aumento da performance e o

campo volta a ter uma eficiéncia proxima de 1, mantendo este valor até o fim da simulacao.

A curva para a falha de vazao foi escolhida de forma que a eficiéncia comece a
decrescer ap6s um quarto da simulacao, novamente utilizando uma curva exponencial.

Préximo do fim da simulacao a bomba para de funcionar levando sua eficiéncia para zero.
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Esta tltima foi escolhida para testar a performance do estimador sobre variacoes bruscas

de eficiéncia.

Os modelos usados para os estimadores, projeto de controladores e simulacao
foram todos aproximados usando Euler. Os tempos de amostragem serao discutidos nas
respectivas se¢oes de cada estimador. O controlador que sera utilizado é o CC-NMPC do
quarto cenario da secao de resultados do capitulo anterior, escolhido por ter apresentado

bons resultados.

A performance das técnicas serd comparada utilizando a soma das RMSEs de
cada cenario, onde a férmula para a métrica RMSE ¢é apresentada na equagao 6.11. Na
equacao, & representa as falhas estimadas, x representa as falhas reais e ¢ ¢ um instante
no tempo, indo de zero até o valor final da simulacao. Nas simula¢oes também foram
adicionados ruidos estocasticos sobre as medi¢oes, com o intuito de representar um cenario
mais realista. Estes ruidos possuem uma distribuicao Gaussiana de média nula e desvio

padrao de 0.5 para a temperatura e 0.3 para a medicao de vazao.

RMSE = \/Z ||2[d] — =[4]||2 (6.11)

6.5.2 EKF

Esta subsecao apresenta os resultados do EKF para a estimacao de falhas. A tabela
7 apresenta os resultados do EKF para diferentes sintonias do estimador. As matrizes ), R
e P utilizadas sao apresentadas na equacao 6.12, onde os parametros destas sao mostrados
na tabela para cada cenério. A matriz P inicial utilizada possui traco pequeno, pois é

esperado o conhecimento das falhas e dos estados do sistema no inicio da simulagao.

g 0 0 . 02 0 0
T
Q=10 ¢ 0|, R=|" . P=]0 102 0 (6.12)
Trn
0 0 qu 0 0 1072

Para avaliar a performance foi utilizada a métrica RMSE, apresentada em 6.11. O

valor de e é dado pela soma das trés RMSEs, referentes a cada um dos arranjos solares.

Os cenarios da tabela foram escolhidos pelo autor para ver a influéncia dos para-
metros de ajuste do EKF na sua performance. O primeiro cenario inicia com os pesos
da matriz () sendo 1, enquanto os pesos da matriz R sao as variancias de cada medigao,
0.5% e 0.3% e serao mantidas para todos os cenarios. O primeiro cenério apresentou uma
performance muito ruim, onde a variavel estimada possuiu um comportamento muito
oscilatorio. O segundo cenério muda os pesos q; e g, para valores menores em relagao

ao primeiro caso, ja que é esperado que a mudanca das eficiéncias seja muito lenta e



86 Capitulo 6. Formulagdes de MPC Tolerante a falhas

1 I T T I 1
0.8 i
0.6 i
04 N
0.2 N

0 | | 1 1 | 1

500 600 700 800 900 1000
Tempo (min)

1 I T T T T
0.8 N
0.6 N
04r n
0.2 i

0 | | 1 I | L

500 600 700 800 900 1000
Tempo (min)
Figura 26 — Falhas utilizadas nas simulacoes
Cenario | e | T, | Tempo de simulacao | gr qr Gu rr T
1 6.3 1 568 1 1 1 10.2510.09
2 49| 1 568 1 0.1 0.1 | 0.25 | 0.09
3 541 1 568 0.1 0.1 0.1 | 0.25 | 0.09
4 3.6 | 1 568 0.1 0.01 | 0.01]0.25 | 0.09
5 6.6 | 3 568 0.1 | 0.01 | 0.01]0.25 | 0.09
6 5 13 568 0.1 | 0.001 | 0.01 | 0.25 | 0.09

Tabela 7 — Cenérios de teste do EKF

os resultados mostraram uma melhora significativa. No terceiro cenario foi diminuido o
termo da covariancia referente & temperatura, o que apresentou um piora em relagao ao
cenario anterior. O quarto cenéario diminuiu novamente os parametros ¢; e g, e, com isto,

o estimador apresentou o menor e de todos os cenarios testados.

Os primeiros quatro cenarios utilizaram um tempo de amostragem de 1 minuto, o
mesmo utilizado para a simulagao, o que pode influenciar nos resultados ja que o modelo do
sistema neste caso é o mesmo do estimador. Nos cenérios cinco e seis € aumentado o tempo
de amostragem para 3 minutos. A performance piorou drasticamente, sendo vista no cenario
cinco. A piora, que serd mostrada mais a frente em gréficos, ocorreu predominantemente

nas estimacoes da eficiéncia €;. Isso se deve ao fato de que, em alguns momentos, dentro do
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Figura 27 — Resultados EKF

intervalo de 3 minutos pode acontecer de uma nuvem passar pelo campo, ou sair deste, de
forma que a irradiancia varie consideravelmente neste intervalo. Como o modelo supoe que
esta é constante durante os 3 minutos essa variacao de irradiancia acaba acarretando numa
performance ruim e uma dindmica oscilatoria da estimacao da eficiéncia dos coletores.
O cenario seis diminui a variancia de €, esperando uma dindmica mais lenta para esta
eficiéncia, o que apresentou resultados melhores em comparagao ao cenario anterior. Isto
pode ser visto na figura 27a, onde é mostrada a estimacao de eficiéncia dos coletores para
os estimadores quatro e seis. Na figura, a configuragdo do quarto cenario apresentou bons
resultados, porém o sexto cenario apresentou um certo atraso de estimacao, sendo isto
uma consequéncia de se usar um valor tao baixo para ¢;. No entanto, ambos os cenéario
produziram bons resultados, e em simulagoes feitas pelo autor nao tiveram diferenca

significativa de performance quando utilizados com o FTC.

Na figura 27b sao apresentados os resultados para a estimagao da eficiéncia do
atuador, novamente para os cenarios quatro e seis. As duas configuracoes apresentaram
bons resultados, porém o cenario quatro apresentou uma performance melhor, como
esperado. Na figura pode-se ver que o cenario seis nao possui um atraso na estimagao de
€4, €m contraste a estimacgao de €7, tomando o fato de que o estimador detectou a falha

total no final da simulacao tao rapido quanto o cenario quatro.

6.5.3 MHE

Esta subsegao apresenta os resultados do MHE para a estimacao de falhas. O
modelo utilizado é o mesmo apresentado no na secao de apresentacao do MHE, mostrado
em 6.8. O estimador foi testado para diferentes cenarios de forma similar & subsegao
anterior, onde cada cenario é mostrado na tabela 8. As matrizes ), R e P utilizadas no

problema de otimizacao sao apresentadas na equacao 6.13, onde os parametros destas sao
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Cenario | e | Ty | Tempo de simulacao | Horizonte | ¢ Qu rr T
1 341 568 10 1 1 10.251]0.09
2 33| 1 568 10 0.1 | 0.1 |0.25|0.09
3 3211 568 10 0.01 | 0.01 | 0.25 | 0.09
4 3211 568 20 0.01 | 0.01 | 0.25 | 0.09
5 3.1 1 568 5 0.01 | 0.01 | 0.25 | 0.09
6 6.2 3 568 5 0.01 | 0.01 | 0.25 | 0.09
7 4.7 3 568 5 0.01 001 3 |0.09

Tabela 8 — Cenérios de teste do MHE

mostrados na tabela para cada cenério. A matriz P inicial utilizada foi obtida a partir do
EKF projetado na secao anterior, onde, ao final da simulacao, pegou-se a variancia do erro
de estimacao de cada falha. O critério de performance e é o mesmo descrito na subsecao

anterior e os outros parametros da tabela foram apresentados na secao de resultados do

Capitulo 4.
0 0 1072 0
Q=" "1, r=|" , P= (6.13)
0 qu 0 rn 0 1073

Na tabela pode-se ver que os resultados, quando comparados ao EKF, sao muito
melhores. O primeiro cenario foi escolhido com as mesmas variancias do primeiro cenario
testado do EKF. A analise e escolha dos parametros de sintonia foi feito iterativamente,
onde o segundo cenario diminuiu, em relacao ao primeiro, as variancias dos ruidos de
processo, acarretando numa leve diminuigao de e. O terceiro cenario progride com esta
ideia, diminuindo as variancias dos ruidos de processo, o que acarretou novamente numa
leve diminuicao do e. A partir daqui, a diminuicao das variancias do ruido de processo

parou de fazer diferenca.

No quarto cenério é aumentado o horizonte de estimacao do MHE em relagao ao
cenario anterior, o que nao apresentou diferencas significativas. O quinto cenério seguiu o
caminho oposto, diminuindo o horizonte em relacao ao terceiro cenario, apresentado os

melhores resultados de todas as sintonias testadas.

O sexto cenario utiliza a sintonia proposta no cenario anterior com o aumento do
tempo de amostragem. Este cenario apresentou uma péssima sintonia, como esperado, ja
que o aumento do tempo de amostragem piora o modelo do sistema. Como o modelo do
sistema agora esta na medicao, sua variancia esta atrelada ao ruido r7, com base nisto
para o sétimo cenério foi aumentado a variancia de rr, melhorando significativamente os

resultados, ainda mais quando comparados as sintonias de EKF da subse¢ao anterior.

As estimagoOes da eficiéncia dos coletores sao apresentadas na figura 28a para os
cenarios cinco e sete. Neste caso, ambos os estimadores apresentaram bons resultados e,

diferentemente do caso do EKF, nao houve um atraso de estimacao no cenéario com tempo
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Figura 28 — Resultados MHE

de amostragem maior, porém o quinto cenario ainda apresentou melhores resultados, como

esperado ja que possui um modelo melhor da planta.

A figura 28b apresenta as estimagoes da eficiéncia do atuador para o cenério cinco
e sete. As duas configuragoes apresentaram bons resultados, praticamente equivalentes
entre si, indicando que a real diferenca de performance entre as duas sintonias seja causada
unicamente pela estimacao das falhas dos coletores, o que, como discutido na subsecao do

EKF, se deve as nuvens que passam pelo campo.

6.5.4 FTC

Esta segao apresenta os resultados do CC-NMPC utilizando o MHE para a estimagao
de falhas do sistema. A formulacdo do controlador é a mesma apresentada em 5.16, com a

adi¢ao das falhas no modelo de predi¢ao do MPC.

A simulagao foi realizada para dois cenarios, um no qual o MPC néao leva em conta
as falhas e outro no qual seu modelo de predicao é atualizado a partir das eficiéncias
estimadas. A configuracao de CC-NMPC utilizada para as simulagao é a mesma do quarto
cenario da tabela 5. O estimador escolhido para a simulacao foi MHE do sétimo cenério
de 8, devido ao fato deste nao utilizar o mesmo periodo de amostragem do modelo de

simulagao e ter apresentado bons resultados.

A figura 29a apresenta os resultados do controlador nao tolerante a falhas. A
diferenca de temperatura neste caso violou bastante a restricao 4.6, como pode ser visto na
figura. A violagao que acontece depois das 13 horas ¢é referente a falha total da bomba, nao
sendo culpa do controlador neste caso. No entanto, as falhas que acontecem no periodo
das 10 horas até as 12 horas sao resultados da ma performance do controlador, que nao

leva em conta a perda de eficiéncia nas bombas e dos coletores.

A figura 29b mostra os resultados do FTC utilizando o CC-NMPC como base.
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O controlador tolerante a falhas possui o mesmo problema ao final da simulacao, que é
causado pela falha total do atuador, o qual nao pode ser tratado, porém, durante o resto
da simulacao o FTC mantém a diferenga de temperatura muito mais tempo dentro da
faixa desejada. Em valores, o FTC violou a restrigao 4.6 152 minutos no total dos trés
campos, enquanto este valor para a estratégia nao tolerante a falhas foi de 448 minutos.
As acgoes de controle também apresentaram comportamentos distintos, onde as vazoes
projetadas pelo FTC possuiram um comportamento muito mais suave quando comparado

ao controlador convencional, que possuiram uma dindmica altamente oscilatoria.

6.6 Consideracdes finais

Este capitulo apresentou técnicas de estimacao de falhas em campos termossolares
e discutiu a necessidade disto para uma boa performance do controlador. Foi proposta a
estimagao da eficiéncia dos coletores e dos atuadores, os quais podem perder performance
com o passar do tempo, fazendo com que as predi¢goes do MPC nao condizem com a
realidade. Foi proposto, durante o capitulo, um MPC tolerante a falhas, o qual utiliza o
conhecimento da variagao do modelo do sistema para gerar melhores predi¢oes e obter uma
melhor performance. Ao final do capitulo foram apresentados os resultados das técnicas
propostas para estimacao e controle, ambas as quais apresentaram bons, muito melhores
do que os MPCs convencionais que nao levam em conta o comportamento variante no

tempo do sistema.
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7 MPC com Redes Neurais para Predicdo de

Irradiancia Solar

No Capitulo 5 foram apresentadas técnicas de controle estocastico para um melhor
cumprimento de restri¢oes do sistema quando o comportamento futuro das pertubagoes do
sistema é desconhecido, porém ao custo de um controlador muito conservador. O capitulo
passado, no entanto, seguiu um rumo diferente de técnicas conservadoras de controle,
buscando a estimacao de falhas da planta, para que o modelo do sistema usado no MPC
seja bom o suficiente para que as agoes de controle calculadas pelo controlador possuam
um desempenho proximo do 6timo, garantindo as restricoes de projeto sem a necessidade

da perda de performance como em uma estratégia mais conservadora.

Este capitulo segue o principio do capitulo anterior, de levantar modelos melhores
para o MPC ao invés de utilizar técnicas conservadoras, aumentando assim a producao
de energia com uma boa garantia no cumprimento de restri¢oes do sistema. Para isso,
este capitulo propds o desenvolvimento de modelos para predigao de irradiancia solar,
na tentativa de fazer com que o controlador possua uma performance semelhante a dos
cenérios ideais simulador no Capitulo 4, os quais obtiveram os melhores resultados até

aqui.

7.1 Motivacdo

Este capitulo surgiu com o intuito de tratar do problema de predig¢oes da irradiancia
solar para a aplicacao ao controle de plantas solares. O autor viu a necessidade, em
suas experiéncias no decorrer deste trabalho e em trabalhos anteriores, de predi¢oes do
comportamento futuro da irradidncia para uma melhor performance dos controladores
preditivos, sejam os controladores apresentados neste trabalho para o controle de campos
termossolares ou outros controladores utilizados em campos fotovoltaicos ou microrredes
de energia, onde a gestao de diferentes fontes de energia faz com o conhecimento do

comportamento futuro das fontes de energias renovaveis seja crucial.

Os modelos propostos aqui foram pensados para a geracao de multiplas predigoes, as
quais sao necessarias para aproveitar todo o potencial da técnica MPC. Como a irradiancia
solar ¢ tratada como uma pertubagao para o controlador, pode-se usar modelos nao lineares
para as predicao da irradiagao sem perca de convexidade na formulagao do problema
de otimizacao do controlador, o que levou o autor a escolher como técnica principal
para este trabalho o uso de redes neurais artificias, visto que estas tém apresentado bons

resultados na literatura para predicao de séries temporais quando comparadas com modelos
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polinomiais [12].

7.2 Feed-Forward Neural Network

Esta secao apresenta as redes neurais artificiais conhecidas como Feed-Forward
Neural Network (FFNN). Uma rede FENN é uma técnica de mapeamento de dados muito
comum nos ramos de inteligéncia artificial e aprendizado méaquina. As redes FFNN foram
as primeiras arquiteturas de ANN descritas e sao as mais simples no contexto de Deep
Learning [13] porém ainda sao muito utilizadas devido a sua versatilidade e por apresentar

bons resultados.

Uma FFNN define um mapeamento das entradas u para as saidas y, representado
pela equacao 7.1. A fungao f depende dos parametros da rede W e b os quais s@o ajustados
durante o treinamento da rede de forma que represente bem o sistema desejado. As redes
FFNN dependem explicitamente da entrada do sistema porém nao dependem das saidas
da rede de forma que a informagao seja propagada somente em um sentido, nao havendo

realimentacao da informacao. A figura 30 apresenta o diagrama de uma FFNN.

y = f(u) (7.1)

As redes do tipo FFNN possuem varias camadas para modelar o sistema, sendo
estas divididas em 3 tipos: camada de entradas, camada de saidas e uma ou mais camadas
ocultas, mostradas na figura 30. Os elementos da camada de entrada sao os dados providos
a rede representado por v no modelo proposto em 7.1. Os dados sao passados para a
primeira camada de acordo com a equacao 7.2, onde u é o vetor com os dados de entrada,
W, € o tensor de pesos, b; € o vetor de bias e fj,, ¢ a funcao que descreve os neurénios
da primeira camada oculta. O resultado desta camada é alimentado de forma similar &
préoxima camada oculta, caso esta exista, substituindo u por hy e os respectivos W; e b;
referentes a segunda camada. O resultado da tltima camada oculta é entao alimentado
a camada de saida utilizando a funcao f,,; e os parametros W, € by, sobre hy. Nesta
formulagao, a fungao f; ¢ um vetor em que os elementos sao os resultados de cada neurdnio

da camada 7.

O problema de treinamento da rede consiste em achar os tensores W; e vetores b;
de todas as camadas de forma que a FFNN represente o sistema em questao, que para
este trabalho consiste nas predi¢oes de irradiancia solar global. Este problema pode ser
formulado como o problema de otimizagao apresentado em 7.3. No exemplo apresentado a

fungao de custo escolhida foi o erro quadratico médio, do inglés Mean Squared Error (MSE),
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Figura 30 — Diagrama de uma FFNN

porém outras fungoes podem ser escolhidas. Como os neurénios utilizados na rede nao
sao necessariamente fungoes afins, e, em muitos casos nao sao, o problema abaixo consiste
num problema de programagao nao linear, do inglés Non-Linear Programming (NLP),
onde os métodos de resolucao conhecidos nao garantem otimalidade global, convergindo
na maioria das vezes para minimos locais do problema. Para a resolucao deste tipo de
problema existem algoritmos como o de gradiente descendente, que resolvem o problema

abaixo quando bem ajustados, convergindo para minimos locais da funcao de custo.

N

o 1 r a2
minimize = — gli] — ylé

ey 01t vl -
subject to: g[i + 1] = f(uli]), i =0,..., N — 1.

Para este trabalho, os neuronios utilizados em todas as camadas ocultas possuem
a mesma funcao de ativagao, sendo esta a fungao sigmoid, apresentada na equagao 7.4 e
mostrada na figura 31. A funcao é sigmoid é uma das fungoes mais descritas na literatura
para redes neurais e foi o motivo principal de escolha do autor, juntamente com o fato da
funcao ser nao linear de forma que a rede consiga capturar modelos mais complexos que

modelos polinomiais.

1
idden = st d A
fridden () = sigmoid(x) T (7.4)

Para a camada de saida a estratégia escolhida foi utilizar a funcao afim sobre W,
e bout, de forma que fout(Wouthn + bout) = Wourhn + bour. Esta estratégia foi escolhida
devido ao fato da fungao sigmoid estar definida entre 0 e 1, e a irradiancia poder assumir
qualquer valor real. Outra funcao que poderia ser escolhida é a funcao Rectified Linear Unit

(ReLu), a qual é definida na equagao 7.5. Esta fungao representa melhor o sistema ja que
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Figura 31 — Funcao sigmoid

nao é esperada a ocorréncia de valores negativos de irradiancia em campos solares, o que
simbolizaria que o mesmo esté emitindo radiacao ao invés de receber. No entanto, o treino
da rede usando ReLu pode gerar resultados ruins devido ao fato de que uma ma escolha
de parametros iniciais pode fazer com que a fungao seja zero e seu gradiente também,
comprometendo a atualizacao dos pesos da rede. Quando isto acontece, o problema encontra
um minimo local e nao consegue progredir no treino, sendo este muitas vezes um 6timo

local ruim, problema que nao acontece com a fung¢ao de saida escolhida.

z x>0
ReLu(z) = (7.5)
0 =<0

Um dos problemas muito comuns no treinamento de modelos para a predicao
de irradiancia é o fato de que muitos destes acabam convergindo para um modelo tal
que ylk + 1] = y[k|, visto que este modelo representa bem o sistema ja que este possui
dinadmica lenta. Para predi¢coes muito a frente do instante atual isto € um problema, visto
que é esperado que o valor varie consideravelmente, e fazer predigoes recursivas como
glk + 2] = f(y[k + 1]) faria com que a predi¢cdo num instante N, no futuro fosse o valor
atual de irradiagao. Outro ponto interessante é que serao usados outros valores além de
irradidncia para alimentar a rede e a estratégia recursiva faria necessario a predigao destes
valores, gerando um modelo mais complexo sem necessidade. Para tratar disto, foi feito
com que a rede resultasse N, saidas, cada uma para um instante diferente no futuro, e
assim utilizado os valores das N, futuras saidas para o calculo do erro e resolucao do

problema de otimizacao 7.3. Desta forma espera-se que o modelo identifique corretamente
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comportamentos de longo termo além das dinamicas a curto prazo.

Os dados de entrada da rede serao discutidos mais a frente, na secao que descreve
o tratamento dos dados utilizados para o treino das estratégias propostas neste trabalho,

sendo basicamente séries temporais de dados meteoroldgicos.

7.3  Recurrent Neural Network

Esta secao propoe um método diferente da segao anterior para a predicao de
irradiancia utilizando Redes Neurais Recorrentes, do inglés Recurrent Neural Networks
(RNN). Esta técnica é conhecida por representar bem modelos com dependéncia temporal,
sendo aplicada em problemas de predigao, reconhecimento de fala, traducao de texto entre

outros.

Em redes RNN a informagao é alimentada progressivamente em células da rede,
onde a informacao passada a cada célula consiste num conjunto de dados daquele instante.
A figura 32 apresenta o diagrama de uma RNN, mostrando como a informacao flui neste
tipo de rede. Cada célula possui um estado interno e este é passado a frente do instante ¢
ao instante ¢+ 1. Isso faz com que redes do tipo RNN representem uma estrutura temporal,
em que cada célula transporta a informacao atual do sistema a frente para o calculo do

proximo estado.

A equagbes que regem o comportamento de uma RNN sao apresentadas em 7.6. Nela
pode-se ver que, diferentemente da FFNN descrita na se¢ao anterior, o comportamento do
sistema ¢ ditado pelo estado interno do sistema, sendo a saida uma projecao deste estado.
A formulagao apresentada é a mesma de espaco de estados de forma que utilizando esta
rede espera-se poder representar estruturas mais complexas. Todas as células compartilham
os mesmos parametros de modelo de forma que a predi¢ao da célula ¢ é a mesma da célula

J quando (z;,u;) = (x,u;).

r

Figura 32 — Diagrama de uma RNN
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o fle ) (7.6)

y = h(z)

As células de redes RNN podem usar diferentes fungoes de ativagao, como a fungao
sigmoid apresentada na se¢ao anterior ou outros tipos. A fungao de ativagao para a saida
da rede também pode ser escolhida, podendo ser somente uma projecao do estado como
a funcao de saida da secao anterior, ou uma FFNN que recebe o estado da célula como

entrada e produz as saidas desejadas.

A estrutura apresentada seria uma boa escolha para predi¢coes um instante a frente,
onde a rede seria treinada para gerar a predi¢ao y[k + 1|k] no instante k utilizando as
informagoes atuais e passadas do sistema. No entanto, a estrutura nao funciona para
predicoes multiplos passos a frente, pois utilizando a estrutura proposta na 32 para o
calculo de 9,5 seriam necessérias as informacoes de wu;,1, as quais sao as entradas futuras
da rede e nao sao conhecidas. No caso em que as entradas fossem somente compostas pela
saida esta poderia ser alimentada como entrada na célula seguinte, porém isto limitaria
o numero de entradas, nao podendo ser utilizados os valores da pressao, temperatura
ambiente ou umidade, que carregam informagao do clima atual e podem ajudar a melhorar

as predigoes.

Para utilizar os dados meteorologicos e fazer multiplas predigoes, necessarias para
o MPC, foi utilizado a estrutura de RNN conhecida como Sequence to Sequence (seq2seq),
proposta em [14]. A figura 33 apresenta um diagrama desta RNN. Nessas estruturas,
existem duas células, uma conhecida como encoder, que tem o trabalho de estimar o estado
do sistema com as informagcoes das entradas u, e outra célula conhecida como decoder a
qual tem o trabalho de gerar as predig¢oes recursivamente. As células encoder recebem
multiplos parametros de entrada, enquanto a célula de decoder somente recebe o valor
de irradiancia atual ou predito pela célula anterior. Com essa estrutura, pode-se usar N,
células do tipo encoder para estimar o estado do sistema que entao é passado para as
células de decoder que geram N, predicoes da saida do sistema. De forma similar para
redes RNN convencionais, cada célula encoder possui o mesmo modelo, e 0 mesmo vale
para as células decoder. Os modelos sao descritos pela equagao 7.6, porém vale notar que

as células encoder nao possuem saida, de forma que a funcao hepcoder € irrelevante.

Uma das grandes vantagens desta técnica de predicao sobre as redes FFNN quando
aplicadas em controladores preditivos reside na sua versatilidade, ja que, uma vez treinada
a rede, pode-se usar um valor de N, desejado, nao necessariamente o mesmo que foi usado
para o treino. Isso faz com que o horizonte de predicao dos controladores possa ser variado
sem a necessidade do treino da rede neural novamente, como seria o caso da estratégia de
FFNN apresentada na segao anterior caso o horizonte de predi¢ao do controlador superasse

o horizonte de predicao da rede neural.
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g

Figura 33 — Representacao de uma RNN seq2seq

O problema de otimizacao a ser resolvido para a identificacao dos parametro
da RNN é apresentado na equacao 7.7, formulado de forma semelhante ao problema
apresentado na secao de FFNN. A func¢ao de custo utilizada neste problema é novamente
a MSE, a qual foi usada em todo o trabalho, porém outras métricas poderiam ser usadas.
Como discutido na se¢ao anterior, este problema é NLP, visto que as fungoes fyecoder €

fencoder, que serao discutidas mais a frente, sao nao lineares.

N
o I O s 1112
mlnv%uze N EN ||y[2] - ?JMH
1=1INqy

subject to:  zli + 1] = fencoder (x[i], uli]), i =0,..., N, — 1. (7.7)

SE[Z + 1] = fdecoder(iﬂ[i],ﬂ[i]), = Nu, e ,Np.
U[i] = haccoder(2[i]), i = Ny +1,..., N,

Um dos problemas comuns em redes RNN consiste no treino destas, visto que
dependendo do tipo de célula escolhida podem ocorrer os fenémenos conhecidos na literatura
como Vanishing Gradient e Ezploding Gradient, descritos em [15]. No caso de Vanishing
Gradient, a rede encontra 6timos locais ruins e nao consegue progredir devido a estrutura
que a RNN possui. No caso oposto, Fxploding Gradient, o gradiente utilizado para a
atualizacao dos parametros da rede explode numericamente, gerando problemas numéricos
e uma atualizagao ruim dos parametros da célula. Para resolver o problema do Vanishing
Gradient, foi proposto em [16] o uso de uma estrutura conhecida como Long-Short Term
Memory (LSTM), a qual diminui os efeitos do fenomeno. Esta estrutura é hoje uma das
mais usadas em redes RNN e foi a escolha para este trabalho. A figura 34 apresenta a
estrutura de uma célula LSTM. Na figura, ¢ e h sao os estados da célula, u é a entrada
desta, o representa a funcao sigmoid apresentada na secao de FFNN e tanh é a funcao

tangente hiperbolico, dada port tanh(z) = 2sigmoid(2z) — 1.

Para aumentar a complexidade do modelo pode-se usar células empilhadas, onde a
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Figura 34 — Célula LSTM

saida ou o estado de uma célula ¢é alimentada como entrada para uma célula que esteja
numa camada acima desta, onde a juncao de toda esta “pilha” de células é a célula principal
do instante i em questao. A figura 35 exemplifica esta ideia, onde a pilha possui duas
camadas. Essa estratégia é comumente chamada de Stacked Recurrent Neural Network
(SRNN) e a adi¢ao de camadas ajuda a rede a representar um ntimero maior de fungoes,
necessario para sistemas muito nao lineares. Neste trabalho as redes RNN geradas utilizam
miultiplas camadas como apresentado na figura, e as configuracoes serao descritas no

capitulo de resultados.

A

A

@

Figura 35 — Representacao de uma Stacked RNN

A funcao de saida usada, representada na equacao 7.6 como h, é similar a funcao

de saida apresentada na secao de FFNN, sendo representada por uma funcao afim da
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Figura 36 — Estagoes do Projeto SONDA

forma h(x) = Wyux + boyt. Os argumentos para a escolha desta fungao sao similares
aos apresentado na secao anterior, visto que o estado é saida de uma funcgao tanh e a
mesma estd definida entre —1 e 1 utiliza-se a projecao do estado para que a saida possa
atingir os valores de irradiancia, os quais podem ser quaisquer valores reais. Outra escolha
interessante seria a funcao ReLu, porém como apontado na se¢ao de FFNN o treino da

rede com esta funcao pode gerar 6timos locais ruins.

7.4 Dados meteorolégicos

Para a identificagao dos modelos propostos nas se¢oes anteriores sao necessarios
dados de treino. Para as redes neurais, ¢é interessante uma grande quantidade de dados,
de forma que estas consigam aprender a fazer predi¢oes para todos os cenérios esperados
durante um més ou um ano. Também é interessante um ntmero diversificado de varidveis
meteoroldgicas, sendo que estas também podem ajudar os modelos proposto a produzirem

melhores resultados. Em vista disso, este trabalho utilizou os dados do Projeto SONDA.

O Projeto SONDA, Sistema de Organizagao Nacional de Dados Ambientais, é
uma rede de dados meteoroldgicos que foi criada por um projeto do Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais com o intuito de implementar uma estrutura fisica destinada a
obtengao de uma base de dados de recursos de energias renovaveis no Brasil. Os dados,
disponiveis no site do Projeto SONDA, passam por um processo de validagao para garantir

sua confiabilidade. A figura 36 mostra a distribuicao das estagoes SONDA no Brasil.


http://sonda.ccst.inpe.br/infos/sobre_projeto.html
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Simbolo Descricao Unidade
Lo Média da Irradiancia Global W/m?
L gir Média da Irradiancia Direta W/m?
Liisy Meédia da Irradiancia Difusa W/m?
man Instante da medicao min
Tste Temperatura do Ar Superficial °C

humid Umidade Relativa do Ar %
press Pressao Atmosférica do Ar mbar
rain Precipitacao de Chuva mm
wS1om | Velocidade média do Vento a 10 metros m/s
wdiom Direcao média do Vento a 10 metros ©

Tabela 9 — Dados utilizados para a identificacao

O Projeto possui uma estacao na ilha de Florianépolis que possui dados meteorolo-
gicos sobre o clima da regiao e esta foi escolhida para utilizacao neste trabalho pela sua
localizacao, de forma que os modelos desenvolvidos aqui possam ser facilmente aplicados a

trabalhos futuros do autor.

Os dados utilizados neste trabalho sao referentes ao més de abril do ano de 2016 e a
tabela 9 apresenta as variaveis disponiveis que foram usadas neste trabalho. E importante
destacar que os dados apresentados na tabela nao sao todos os dados disponibilizados pelo
Projeto SONDA. o autor escolheu somente os dados que considerou importante para a

dinamica do sistema.

7.5 Pré-processamento dos Dados

Antes de realizar o treinamento das redes é importante fazer um tratamento dos
dados, de forma que as técnicas de redes neurais propostas, que sao nao lineares, obtenham
solucoes boas, visto que uma ma representacao dos dados pode fazer com que a solugao do
modelo convirja para um minimo local ruim, ou a solugoes demorem muito para convergir.
As subsecoes seguintes discutem as técnicas utilizadas para condicionar os dados de treino.
As técnicas que serdo apresentadas foram baseadas no paper [17], onde os autores usaram

redes RNN para a predi¢ao de irradiancia solar.

7.5.1 Escolha de Dados

A primeira etapa de pré-processamento dos dados consiste na separacao destes
para o treino das redes neurais. A escolha de quais dados sao importantes foi feita de
forma que nao sejam utilizadas informacoes repetidas, para evitar overfitting das técnicas
propostas. Dessa forma, foram escolhidos, manualmente, dias que fossem substancialmente

diferentes, como dias nublados, pouco nublados, totalmente claros, dias chuvosos e etc.
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O ntmero grande de cenarios distintos faz com que a rede tenha de identificar o
comportamento real do sistema. A escolha destes dias, como citado, foi feito manualmente,
olhando as curvas de irradiancia, umidade, temperatura e etc, inferindo quais cenarios o

autor acreditou ser importantes para uma boa identificacao dos parametros da rede.

Um dos cortes importantes no conjunto de dados foi a nao utilizagao dos dados
durante a noite de cada dia. Como nao se espera irradidncia durante a noite, nao ha motivo
para a rede fazer previsoes neste cenario, sendo que isto s6 aumentaria a complexidade
do modelo sem necessidade. Assim, pode-se achar solugoes melhores com um nimero de

neurdnios menor utilizando somente os dados durante o dia.

7.5.2 Normalizacdo dos Dados

A segunda técnica de pré-processamento dos dados consiste na normalizacao destes.
A normalizacao dos dados ajuda na diminuicao do tempo de treino consideravelmente,
visto que o passo de descenso do método de gradiente descendente, ¢ melhor condicionado
numericamente para dados normalizados. Outro beneficio da normalizagao dos dados ¢ o
fato de que, quando nao utilizada, os minimos locais obtidos muitas vezes acabam ficando

presos em regides ruins [17].

O método de normalizacao utilizado foi o mesmo do trabalho citado no inicio desta
se¢ao. A equagao que relaciona a variavel normalizada e seu valor original é apresentada

em 7.8, onde u representa a variavel normalizada e x a variavel antes da normalizacao.

oy = & Tmin_ (7.8)

Tmax — Tmin

7.6 Dados para identificacdo e Implementacdo dos Modelos

Os dados que usados neste trabalho sao referentes ao més de abril de 2016, obtidos
no site do Projeto SONDA como explicado anteriormente. O conjunto de dados foi dividido
em duas partes, sendo trés quartos utilizado para identificacao do modelo e o restante

para a avaliagao da técnica.

A implementacao de todos os modelos deste trabalho foi feito na linguagem de
progamagcao Python. As técnicas de redes neurais foram implementadas usando a API
Tensorflow. As redes neurais foram treinadas utilizando o método do Gradiente Descendente,
e o valor do passo de atualizagao dos parametros do modelo foi ajustado durante a

simulagao.

O treinamento das redes neurais foi terminado cedo para que nao ocorresse over-
fitting. Além disso, durante o treino foi utilizado a técnica conhecida como dropout que

consiste em apagar neurdnios da rede, aleatoriamente, durante cada passo do método
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Cenéario | RMSE; | RMSEg, | Neurtnios / Camada
1 113 138 (200, 400, 200, 60)
2 94 109 (200, 300, 100, 50, 60)
3 60 120 (200, 300, 300, 120, 60)
4 64 130 (200, 500, 200, 300, 60)

Tabela 10 — FFNN - Resultados

de otimizacao. Estes neurdnios sao entao recolocados na rede apés a atualizacao dos
parametros da rede pelo método de otimizagao e o processo se repete para a proxima
iteracao do algoritmo. Isso ajuda a evitar o overfitting, fazendo com que a rede utilize
todos os seus neurénios e entradas, ao contrario de um conjunto especifico destes. A técnica
foi utilizada quando ocorria overfitting no modelo ou quando este apresentava resultados

ruins, nao tendo sido aplicada a todas as redes geradas.

As redes neurais foram treinadas usando a estratégia conhecida como mini-batch.
Esta técnica calcula o gradiente do erro de predigao para somente uma parcela do vetor de
erros durante a atualizacao dos parametros de rede, economizando memoria e diminuindo
o tempo necessario para o treino da rede. Os pesos utilizados nas rede neurais foram
gerados aleatoriamente seguindo uma distribui¢ao Gaussiana de média nula, exceto pelos

biases das LSTMs que possuem valor 1 no inicio.

7.7 Resultados Obtidos

Esta secao descreve os resultados que foram obtidos utilizando as técnicas propostas.
Para cada uma das estratégias propostas foram testados quatro cenarios diferentes, variando
os parametros do modelo para ver sua influéncia na performance. Os melhores resultados
de cada técnica sao apresentados nas figuras 37a e 38a, onde a predicao foi feita 60 minutos

a frente.

As tabelas 10 e 11 apresentam os resultados para cada cenério das estratégias
utilizadas. Nas tabelas, RMSE; representa a métrica Rooted Mean Squared Error da
predicao de irradiancia ¢ passos a frente da rede em questao, sobre todos os dados de
treino, “Neuronios / Camada” é a estrutura da rede FFNN, sendo um vetor que representa
o numero de neurénios por camada da rede, A “Dimensao LSTM” é a dimensao do estado
oculto da célula das RNNs usadas e o nimero de camadas é a quantidade de vezes que

essa célula foi empilhada na rede, como mostrado na figura 35.

Na tabela 10 sao mostrados os resultados para as FFNNs, onde as redes propostas
possuem 200 neurdnios de entrada, representado as 20 amostras mais recentes do conjunto
de dados meteorologicos descritos na tabela 9. Os 60 neurénios de saida representam a

predicao do instante 7 4+ 1 até @ 4 60.
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Figura 37 — Resultados FFNN

O primeiro cenario de FFNN possui somente duas camadas ocultas, uma de 400 e
uma de 200. Este cenario apresentou os piores resultados, como pode-se ver na tabela 10.
Nos resultados a dinamica das predi¢oes tinha um formato retangular, indicando que a
rede poderia nao possuir profundidade suficiente para representar o sistema. O segundo
cenario levou isso em conta, aumentando a profundidade da FFNN que passa a usar trés
camadas ocultas. Os resultados possuem uma melhora significativa, porém ainda h& uma
margem para melhora. O terceiro cenario aumenta a quantidade de neurdnios da rede
e, com isso, acaba gerando os melhores resultados dos quatro casos. O tltimo cenario
aumenta novamente o nimero de neurdnios e distribui estes de forma diferente sobre a rede
para ver se isso apresentaria melhores resultados para as predigoes. Os resultados deste
tltimo cenario foram bons, sendo levemente pior que o terceiro cenario, porém, visto que
redes neurais atingem 6timos locais isto pode ter sido s6 uma ma escolha das condigoes

iniciais do treino.

O gréafico com os resultados do melhor cenario de FFNN é mostrado em 37a. A
irradiancia predita nesta figura estda 60 minutos no futuro. Na imagem pode ser visto que
o modelo possui uma boa performance sobre grande parte dos dias, com uma excegao
do segundo e terceiro dia, onde a estimativa divergiu consideravelmente do valor real. A
figura 37b apresenta o RMSE para cada instante de predicao da rede, onde pode ser vista

uma boa performance para os instantes iniciais da predicao.

Na tabela 11 sao mostrados os resultados para as SRNNs propostas, onde cada
célula “pilha” possui 10 valores de entrada, referentes aos valores de 9. A estratégia utilizou
30 células de encoder, ou seja, os 30 instantes mais recentes de dados meteorologicos, e

gerou 1 hora de predi¢ao utilizando 60 células do tipo decoder.

O primeiro cenario testado possui uma configuracao de duas camadas, com cada

um destes possuindo 32 estados ocultos. A estratégia apresentou bons resultados, ainda
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Cenério | RMSE; | RMSEg4, | Dimensao LSTM | N° Camadas
1 51 133 32 2
2 41 79 32 3
3 60 122 64 3
4 51 96 128 3
Tabela 11 — SRNN - Resultados
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Figura 38 — Resultados SRNN seq2seq

mais quando comparados com os resultados da tabela 10. Na tentativa de encontrar uma
solucao melhor o autor tentou diferentes configuragoes usando somente duas camadas,
porém todas obtiveram resultados similares ou piores. O segundo cenario tenta melhorar
a performance aumentando o nimero de camadas da rede o que melhorou bastante os
resultados, princialmente os valores preditos 1 hora a frente. O terceiro cenério utiliza o
mesmo nimero de camadas e aumenta a quantidade de estados ocultos por célula, porém
apresentou piores resultados. O tltimo cenario aumentou novamente o numero de estados

e apresentou bons resultados também.

O grafico com os resultados do melhor cenario de SRNN ¢ mostrado em 38a.Novamente,
a irradiancia predita apresentada estd 1 hora a frente. A figura mostra que o modelo
representa o sistema muito, melhor ainda quando comparado com os resultados da FFNN
anterior, nao apresentado os erros do terceiro e quarto dias. A figura 37b apresenta o
RMSE para cada instante de predi¢ao da da segunda SRNN.

A técnica que apresentou melhores resultados foi implementada juntamente com
o NMPC do quarto cenario de 4 para o controle de campos termossolares em simulagao,
como nos capitulos anteriores. O cenério de simulagao é o mesmo proposto na secao de
resultados do Capitulo 4, com a excecao das curvas de irradiancias utilizadas, que foram
as obtidas do Projeto SONDA. O dia utilizado para a simulagao é o tultimo presente na
figura 38a, por ser um dia com bastante nuvens, porém possuindo energia solar suficiente

para geracao de energia solar.
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Preditor | Horizonte | 5 | 10 | 15 | 20
Ideal 342 | 334 | 333 | 333

SRNN 345 | 339 | 338 | 338

“Dia Claro” 447 | 447 | 447 | 447
Persistente 431 | 431 | 431 | 431

Tabela 12 — Cenario de Teste do NMPC para diferentes Preditores de Irradiancia Solar

Ideal
20 | SRNN l
"Dia Claro"
Persistente
10 -
O of .
e
|_
§ -10 - —
|_
-20 - B
-30 - .
7 8 9 10 1 12 13 14 15 16

Tempo (Horas)

Figura 39 — Resultados NMPC para diferentes predigoes

Os resultados dos testes sao apresentados na tabela 12, onde cada elemento da tabela
é o tempo, em minutos, de violacao da restricao 4.6. Foram testados quatro controladores
utilizando os métodos de predicao que foram discutidos neste trabalho ao longo dos
capitulos. Os controladores foram testados sobre diferentes horizontes de predicao para

ver a influéncia da técnica de predi¢ao na performance do controlador.

Na tabela pode-se ver a boa performance da estratégia de predicao de irradiancia
proposta, a qual possui um desempenho muito semelhante ao caso ideal em que o controlador
conhece as pertubagoes futuras do sistema, em contraste aos métodos de predicao “Dia
Claro” e Persistente, que apresentaram uma violacao cerca de 30% maior do que o cenario
ideal. Também pode ser visto que, & medida que o horizonte de predicao aumenta, o

NMPC com SRNN melhora a performance, como no caso ideal, mostrando que as predigoes
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continuam coerentes com os valores futuros esperados.

A figura 39 apresenta o resultado do NMPC para cada uma das quatro técnicas de
predicao, onde o horizonte utilizado foi de 10. Como esperado, o controlador que possui
as predicoes corretas ou provindas da SRNN priorizam o mantimento da diferenca de
temperatura na faixa, pois sabem o comportamento futuro do sistema, enquanto as outras
estratégias optaram por retirar energia do sistema pois possuem predi¢oes muito diferentes

das irradiancias futuras da planta, gerando uma maior violacao da restricao 4.6.

7.8 Consideracdes finais

Este capitulo apresentou técnicas predicao de irradiancia solar, utilizando redes
neurais, para melhorar o desempenho dos controladores propostos nos capitulos anterior.
Foram apresentadas duas estratégias para geracao de modelos de predi¢ao usando redes
neurais, onde foi discutido como abordar o problema com estas, bem como suas vantagens
e desvantagens. No decorrer do capitulo foi apresentada a fonte de dados para o treino das

redes propostas juntamente com as variaveis utilizadas para o célculo das predigoes.

Ao final do capitulo foram discutidos os resultados para as diferentes técnicas, com
a SRNN apresentando bons resultados. Apos isso foram apresentados alguns resultados de
simulacao do controle de plantas termossolares utilizando as técnicas propostas no decorrer
deste trabalho, mostrando uma melhora significativa no desempenho do controlador com

as técnicas desenvolvidas aqui neste capitulo.
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8 Conclusdes e Perspectivas

Este documento apresentou o desenvolvimento de controladores preditivos aplicados

a campos termossolares, sendo isto o projeto de fim de curso do autor.

O trabalho discutiu arquiteturas de campos termossolares, os componentes destes
e modelos que os descrevem. Foram apresentadas técnicas de controle preditivo nao linear
para o controle destes sistemas, visto que os modelos matematicos destas plantas sao
nao lineares. Os controladores que foram propostos ao longo dos capitulos buscaram uma
formulagao que maximizasse a produgao de energia, cumprindo as especificacoes de projeto
da planta em questao. Os resultados de cada controlador foram comparados, indicando as

vantagens e desvantagens de cada estratégia proposta.

No decorrer do documento foi discutida a necessidade da utilizacao de predigoes de
irradidncia e das outras pertubagoes do sistema para uma boa performance do MPC e que,
na auséncia do conhecimento destas, uma formulacao de controle mais conservadora deve
ser usada para tratar o problema. Com base nisto foram apresentadas algumas técnicas
de controle estocastico conhecidas na literatura, e o autor projetou controladores para
campos solares usando estas técnicas. Os resultados foram entao validados em simulacgao,
apresentado uma boa performance quando comparados ao cenarios ideais em que se conhece

o comportamento futuro das pertubacoes do sistema.

Apobs o desenvolvimento de uma formulagao implementéavel através de um MPC
estocastico, o autor tratou de outro problema comum em plantas solares que consiste na
perda de eficiéncia dos coletores e atuadores da planta. A solugao proposta consistiu na
estimacgao das falhas do sistema, de forma que o sistema reidentificado seja usado nos
controladores propostos, melhorando seus sistemas de predicao e, consequentemente, suas

performances.

O dultimo capitulo de desenvolvimento tratou da implementacao de redes neurais
para a predicao de séries temporais, em especifico predicoes de irradiancia solar, na busca
de controladores menos conservadores. Foram implementadas duas arquiteturas de redes
neurais diferentes e apresentados seus resultados, onde a rede com melhor performance
foi testada no modelo da planta, apresentando bons resultados quando comparado ao

controlador ideal que conhece as pertubacoes futuras do sistema.

Fica em aberto o desenvolvimento de estratégias de predicao para as outras per-
tubacoes do sistema, como a temperatura de entrada em funcao da demanda, ou um
aprimoramento das predicoes de irradiancia que foram desenvolvidas, utilizando imagens
do céu como fonte de informacao. Outro problema que fica em aberto é um tratamento

mais aprofundado de outras etapas da planta solar, como o controle da geracao de energia
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elétrica através de turbinas a vapor ou o gerenciamento da energia do sistema utilizando
bancos térmicos ou baterias, os quais nao foram tratados neste trabalho porém sao cruciais

para uma boa performance da planta solar como um todo.
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