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Abstract Many processes show limit cycles due to their oscillatory behavior. In oil production there is the slug, which is resulted 
from the intermittent flow of oil followed by gas causing periodic oscillations on the system pressure. The parameters estimation 

of such kind of systems is not a simple task due to the non-convexity of the optimization problem.  This paper proposes the inclusion 

of a penalty term based on the damping factor in the objective function, which aims to reduce the non-convexity of the estimation 
problem forcing the dynamic behavior of the model to produce a limit cycle. An application using real data obtained from a national 

oil plataform illustrates the proposed method. The results are compared with Diehl et al. (2017) parameters estimation. 

Keywords  systems identification. 

Resumo  Na produção de petróleo existe a golfada, a qual é resultado do fluxo intermitente de líquido seguido por gás causando 

o comportamento oscilatório na pressão e na vazão de petróleo do sistema. A estimação de parâmetros nesse tipo de sistema não é 

uma tarefa simples, devido a não-convexidade do problema de otimização. Esse artigo propõe a inclusão de um termo de penalidade 
baseado no fator de amortecimento na função objetivo, o qual visa reduzir a não-convexidade do problema de estimação forçando 

o comportamento dinâmico do modelo a produzir o ciclo limite. Uma aplicação real utilizando dados reais obtidos de uma plata-

forma de petróleo nacional ilustra o método proposto. Os resultados são comparados com a estimação de parâmetros de Diehl et 
al. (2017). 

Palavras-chave  Identificação de sistemas.

1    Introdução  

Muitos processos são suscetíveis à presença do 

comportamento oscilatório devido ao ciclo limite. Na 

produção de petróleo é comum a existência de um fe-

nômeno denominado golfada, o qual ocasiona grandes 

oscilações de pressão e de vazão no sistema, afetando 

diretamente a produtividade, a vida útil e a segurança 

das instalações. Esse fenômeno é proveniente do re-

gime de escoamento multifásico, sendo caracterizado 

pelo fluxo intermitente de líquido seguido de ondas de 

gás.  

Segundo Filho (2011), existem diversos mecanis-

mos físicos que geram as golfadas, sendo o mais rele-

vante, o causado devido à inflexão das tubulações de 

transporte. Pequenas perturbações do sistema podem 

causar uma mudança drástica de comportamento do 

fluxo, levando à ocorrência de golfadas, que são um 

sistema com ciclo limite. Um exemplo onde a identi-

ficação de um modelo com ciclo limite é importante é 

na produção de petróleo em sistemas de produção 

offshore, onde há benefícios em se utilizar controlado-

res preditivos não-lineares (Gerevini et al. 2016). 

Este trabalho propõe uma metodologia de 

estimação de parâmetros para modelos com ciclo 

limite onde a principal ideia é a adição do termo de 

condução à função objetivo clássica a fim de conduzir 

a otimização a valores de parâmetros aos quais levam 

ao comportamento oscilatório. Esse termo de 

condução reduz a não-convexidade do problema e, 

quando o sistema começa a ter comportamento 

oscilatório parecido com o ciclo limite, seu valor é 

reduzido a cada iteração até sua completa eliminação. 

No fim, a função objetivo é reduzida à sua formulação 

clássica. Os modelos que serão empregados neste 

trabalho são tipo caixa cinza, ou seja, são construídos 

sob fundamentos físicos com parâmetros estimados a 

partir dos dados experimentais medidos.  

Este artigo está estruturado da seguinte forma: na 

seção 2 há a formulação da função objetivo, onde é 

descrita a sua formulação clássica e com o termo de 

condução ao ciclo limite. No mesmo, os conceitos de 

bifurcação Hopf e ciclo limite são relacionados ao 

fator de amortecimento, estabelecendo o termo de 

condução, no qual a função objetivo proposta é 

definida. A seção 3 introduz a metodologia para a 

estimação de parâmetros, considerando os seus loops 

externo e interno, e na seção 4 é apresentado como 

será realizada a avaliação numérica dos resultados. Na 

seção 5 é aplicada a metodologia proposta no modelo 

Fast Offshore Well Model utilizando dados reais 

obtidos de uma plataforma de petróleo nacional. A 

seção 6 finaliza este artigo com as conclusões. 

2    Formulação da Função Objetivo 

2.1. Formulação clássica 

 

O problema de otimização dinâmica consiste em 

determinar as variáveis que minimizam a função ob-

jetivo, sujeita às equações diferenciais ordinárias. 

Neste artigo, considera-se que todos os modelos pos-
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suem um sistema de equações diferencias que são fun-

ções de seus vetores de estado 𝑥, entradas 𝑢, parâme-

tros 𝜃 e saídas 𝑦: 

 

𝑓(𝑥𝑖 , 𝑢𝑖; 𝜃𝑖) = 𝑦𝑖  (1) 

𝑦 = 𝑔(𝑥, 𝑢; 𝜃) (2) 

 

onde formulação clássica da função objetivo é dada 

por: 

min
𝜃

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖(𝜃))2

𝑛𝑠

𝑖=1

 (2) 

 

que é formulação padrão de mínimos quadrados (abor-

dagem 1). 

 

2.2. Termo de condução ao ciclo limite 

 

2.2.1. Bifurcação Hopf e o ciclo limite 

 

O ponto Hopf é o ponto crítico com comporta-

mento oscilatório, onde o ponto de equilíbrio no dia-

grama de fase é substituído por uma órbita circular de-

nominada ciclo limite. Esse comportamento apenas é 

possível para equações diferenciais não-lineares, as 

quais possuem soluções periódicas, uma para cada 

condição inicial.  

Hopf provou um teorema para o caso n-dimensi-

onal (Hopf 1942), onde uma das condições é 

 

𝑓𝑦(𝑦0, 𝜆0) = 0  (3) 

 

que a Equação 3 tenha um par de autovalores conju-

gados com parte real igual a zero 𝜇(𝜆0) = ±𝑖𝛽, onde 

𝑓𝑦 é a derivada da função 𝑓 em relação a 𝑦, 𝜇(𝜆0) é o 

autovalor no ponto de bifurcação e 𝛽 é a sua porção 

imaginária. 

 

2.2.2. Fator de amortecimento 

 

O fator de amortecimento é uma medida adimen-

sional que descreve como o sistema oscila depois de 

um distúrbio. Usualmente esse parâmetro é denotado 

por 𝜁, que na teoria de controle caracteriza as proprie-

dades de amortecimento de um sistema de segunda or-

dem. Neste artigo é considerado que o ciclo limite 

pode aparecer desde o caso subamortecido (𝜁 < 1), 

onde a solução decresce exponencialmente até o ponto 

Hopf, que é equivalente ao caso não-amortecido (𝜁 →
0). Nesse caso, quanto mais próximo de zero o valor 

de 𝜁, maior a possibilidade do sistema gerar compor-

tamento oscilatório. Em outras palavras, o ponto Hopf 

é o ponto crítico onde 𝜁 = 0, enquanto que o ciclo li-

mite abrange esse ponto e outros que são próximos de 

𝜁 → 0, possuindo oscilações constantes, crescentes ou 

decrescentes até o caso criticamente amortecido (𝜁 =
1). 

Uma forma padrão de representar um par de polos 

complexos é através de um polinômio de segunda or-

dem dado por 

 

𝜏2𝑠2 + 2𝜁𝜏𝑠 + 1 (4) 

  

onde 𝜏 é o período natural e 𝜁 é  fator de amorteci-

mento. Considerando que as raízes (ou polos) são en-

contrados utilizando a fórmula quadrática. Os comple-

xos conjugados ocorrem quando o fator de amorteci-

mento é 

𝑝i = −
𝜁

𝜏
±

√𝜁2 − 1

𝜏
 (5) 

 

onde as contribuições real e imaginária podem ser es-

critas como: 

 

𝛼 = −
𝜁

𝜏
,   𝛽 =

√(1 − 𝜁2)

𝜏
 (6) 

 

Portanto, a partir da razão entre o termo imaginá-

rio e o termo real do polo é obtido o parâmetro ζ: 

 

𝜁 =
√

1

1 + (
𝛽
𝛼

)
2 

(7) 

 

 

Através da Equação 7 é possível determinar o 

grau de oscilação do sistema em um dado ponto, o 

qual pode ser relacionado ao caso do teorema de Hopf 

descrito no item 2.2.1. 

Para calcular os autovalores no ponto estacioná-

rio, é necessária a linearização do modelo no ponto 𝑦 

do sistema de n equações 

 

𝑓𝑦(𝑦) = 0 (8) 

 

ou seja, em casos com bifurcação Hopf, a matriz jaco-

biana é avaliada no estado estacionário. 

Portanto, o termo de condução ao ciclo limite é 

simplesmente a porção 𝜑𝜁, onde 𝜑 é o parâmetro de 

condução, que ficará mais claro nas próximas seções. 

 

2.3 Função objetivo proposta 

O seguinte artigo propõe a inclusão do parâmetro 

de condução na função objetivo dada por: 

 

min
𝜃

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖(𝜃))2𝑛𝑠
𝑖=1 + 𝜑𝜁(𝜃)  (9) 

 

O primeiro termo corresponde à função objetivo 

(neste caso, a formulação padrão de mínimos quadra-

dos), e o segundo termo é o termo de condução ao ci-

clo limite, responsável por direcionar o problema de 

otimização ao ótimo global. O comportamento oscila-

tório é capturado pela inserção desse termo de condu-
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ção, o qual evita mínimos locais em regiões sem osci-

lações através da utilização do parâmetro de condução 

(𝜑) com valor elevado no início da estimação e, depois 

de cada iteração, seu valor é reduzido. Como o caso 

não-amortecido (𝜁 → 0) é esperado, quando o sistema 

oscila em sua frequência de ressonância constante, ou 

levemente crescendo/decrescendo, a função objetivo 

retorna à sua formulação clássica. A Figura 1 mostra 

uma situação típica onde o parâmetro de condução (𝜑) 

é diminuído ao longo das iterações da otimização. 

   

Figura 1. Comportamento de 𝜑 do termo de condução através das 
iterações da otimização.  

3    Metodologia 

A otimização pode ser resolvida através do mé-

todo single-shooting, o qual é um método sequencial. 

Nessa formulação, dadas as condições iniciais e o con-

junto de parâmetros, o modelo algébrico diferencial é 

integrado e resolvido em um loop interno enquanto 

esse conjunto de parâmetros é atualizado no loop ex-

terno utilizando um algoritmo de programação não-li-

near (NLP). 

O solver utilizado é o COBYLA (Constrained 

Optimization BY Approximation), que é um algo-

ritmo de busca direta baseado em aproximações line-

ares da função objetivo e cada restrição (Powell 1994). 

A problema de estimação de parâmetros foi im-

plementado em Python, enquanto que o JModelica in-

tegra as ODE/DAE utilizando o SUNDIALS (SUite of 

Nonlinear e DIfferential/ALgebraic equation Sol-

vers). 

A Figura 2 mostra o loop externo, enquanto que a 

Figura 3 mostra o loop interno da metodologia pro-

posta. 

Conjunto de chutes 
iniciais para os 

parâmetros

Método single-
shooting

Parâmetro de 
penalidade inicial 

ϕstart 

Início

Fim

Novo conjunto 
de parâmetros

Sim

Melhor solução

Atualização do 
parâmetro de 

penalidade
ϕ  = ϕ ζ

NãoNão

 
Figura 2. Loop externo da metodologia proposta para a estimação 

dos parâmetros. 

 

Conjunto de chutes iniciais 
para os parâmetros

Cálculo do estado estacionário

Modelo linearizado

Critério ζ-Hopf

Autovalores

Início

Avaliação da função objetivo

Fim

Conjunto de parâmetros 
estimados

Programação não-linear 

Melhor solução
Sim

Não

Integração do sistema de 
equações diferenciais

Novo conjunto de parâmetros

 
Figura 3. Loop interno da metodologia proposta para a estimação 

dos parâmetros. 

4   Avaliação Numérica dos Resultados 

As abordagens estudadas são quantitativamente 

comparadas pelo erro quadrático e a razão de variân-

cias. O erro quadrático (SE) da simulação com os pa-

râmetros estimados é obtido pelas saídas medidas que 

aparecem na função objetivo, dada por: 

 

SE = ∑(𝑦𝑒𝑥𝑝𝑖
− 𝑦̂𝑖(𝜃))2

𝑛

𝑖=1

 (10) 

  

A razão de variâncias é dada por: 

 

𝑟𝑥 =
𝑉𝑠𝑖𝑚

𝑉𝑒𝑥𝑝

 (11) 

  

onde 

 

𝑉𝑒𝑥𝑝 = ∑
(𝑦𝑒𝑥𝑝𝑖

− 𝑦̅𝑒𝑥𝑝)
2

𝑛 − 1

𝑛

𝑖=0
 (12) 

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1668



𝑉𝑠𝑖𝑚 = ∑
(𝑦̂𝑖 − 𝑦̅)2

𝑛 − 1

𝑛

𝑖=0
 (13) 

 

no qual 𝑦̅ é a média da variável de saída 𝑦𝑖 , 𝑉𝑒𝑥𝑝 é a 

variância dos dados experimentais, e 𝑉𝑠𝑖𝑚 é a variân-

cia dos dados simulados. Além do erro quadrático, foi 

escolhida a análise da variância uma vez que com seus 

resultados é possível verificar se o conjunto de parâ-

metros possui oscilações. A variância tende a ser alta 

em um conjunto de dados com oscilações, pois a soma 

da diferença entre os picos (ou vales) em relação à mé-

dia é alta. Se os dados não são oscilatórios, a diferença 

entre a média e o ponto atual é baixa, então a variância 

é pequena. Portanto, a razão de variâncias é avaliada 

para apenas uma das variáveis de saída. 

O objetivo de 𝑟𝑥  é relacionar os valores das vari-

âncias simuladas e experimentais, de forma que, en-

quanto os dados de 𝑉𝑒𝑥𝑝 são oscilatórios, eles tendem 

a apresentar altos valores de relação de variâncias. 

Desta forma, enquanto 𝑉𝑠𝑖𝑚 e 𝑉𝑒𝑥𝑝 se tornam simila-

res, é mais provável que o modelo tenha capturado de 

forma satisfatória o comportamento oscilatório dos 

dados. Então, os valores 𝑟𝑥 = 1 indicam que tais vari-

âncias são iguais. Para o estudo de caso deste artigo, 

considera-se que valores muito pequenos indicam 

baixa aderência ao comportamento oscilatório, en-

quanto valores muito altos denotam que o comporta-

mento oscilatório detectado é muito alto. 

5   Aplicação da metodologia proposta 

A metodologia proposta foi aplicada em um mo-

delo dinâmico simplificado que representa a arquite-

tura global de um sistema de produção de petróleo 

offshore em águas profundas, o qual é dividido em 

quatro subsistemas: anular, tubing, flowline e riser.  

 

Tabela 1. Parâmetros do modelo FOWM a serem estimados. 

Parâmetro Valor Unidade 

𝑚𝑙𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙  – Massa mínima de 

líquido no riser 

- kg 

𝐶𝑔 – Coeficiente de fluxo da 

bolha alongada 

- m-1 

𝐶𝑜𝑢𝑡 – Coeficiente de fluxo 

da choke 

- m-1 

𝑉𝑒𝑏  – Volume da bolha alon-

gada 

- m³ 

𝜖 – Fração de gás preso na 

bolha alongada 

- - 

𝐾𝑤 – Coeficiente de fluxo do 

topo do poço 

- m-1 

𝐾𝑎 – Coeficiente de fluxo do 

anular para o poço 

- m-1 

𝑉𝑟  – Volume à montante da 

válvula virtual 

- m3 

𝐾𝑟  – Vazão mássica esti-

mada para o poço 

- m-1 

Esse modelo é descrito no artigo de Diehl et al. (2017), 

denominado FOWM, ou seja, Fast Offshore Well Mo-

del. Ao todo, o FOWM descreve o sistema de produ-

ção de petróleo com elevação tipo gás-lift através de 6 

EDOs e 25 EAs. Os nove parâmetros do modelo a se-

rem estimados são dados na Tabela 1. 

5.1 Análise da função objetivo 

A análise da função objetivo para o FOWM é re-

alizada confrontando os valores dos dados experimen-

tais (simulados) com os dados advindos da estimação 

de parâmetros. Foram selecionados os parâmetros 

𝑚𝑙𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙  e 𝐶𝑔, pois eles se mostram os mais sensíveis em 

relação aos demais para a análise do mínimo global, 

conforme Figura 4. 

 

Figura 4. Gráfico da função objetivo do FOWM sem o termo de 

condução ao ciclo limite. 

 

A Figura 4 mostra que o gráfico da função obje-

tivo sem penalidade possui um elevado número de mí-

nimos locais, o que dificulta muito a busca do solver 

pela melhor solução para o conjunto de parâmetros es-

timados. Por conseguinte, a Figura 5, no qual o termo 

de condução ao ciclo limite é adicionado à função ob-

jetivo, exibe um mínimo local bastante visível, pos-

suindo uma geometria totalmente diferente do que da 

Figura 4. 

 
Figura 5. Gráfico da função objetivo do FOWM com o termo de 

condução ao ciclo limite para φ=1e8. 

 

5.2 Cenário 

Para a aplicação real é realizado o ajuste do 

FOWM utilizando os dados advindos dos sistemas de 

produção offshore de uma plataforma de petróleo na-

cional. Neste caso é estimado o conjunto de parâme-

tros 𝑚𝑙𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙 , 𝐶𝑔, 𝐶𝑜𝑢𝑡, 𝑉𝑒𝑏 , 𝜖, 𝐾𝑤, 𝐾𝑎. 𝑉𝑟  e 𝐾𝑟 . O cenário 
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formulado para este caso possui o chute inicial para os 

parâmetros baseados nos valores sugeridos por Diehl 

et al. (2017). 

 
Tabela 2. Cenários para os dados experimentais e reais prove-

nientes da simulação do FOWM. 

Valores originais 

dados reais** 

Chute ini-

cial* 

𝑚𝑙𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙= 62,22 

𝐶𝑔 = 1,137e-3 

𝐶𝑜𝑢𝑡= 2,039e-3 

𝑉𝑒𝑏  = 60,98 

𝜖 = 0,1545 

𝐾𝑤 = 6,876e-4 

𝐾𝑎 = 2,293e-3 

𝑉𝑟  = 126,9 

𝐾𝑟= 227,1 

120% 

 

* Relativo aos valores originais. **Valores retirados de Diehl 

et al. (2017). 

 

A abertura da válvula choke possui comporta-

mento conforme ilustrado na Figura 6. Já vazão de gás 

lift é mantida constante e igual a aproximadamente 

33,7 kg/s. 

 

Figura 6. Entradas no modelo real do FOWM da abertura da válvula 

choke. 

 

No problema de mínimos quadrados são conside-

radas apenas as medições das variáveis 𝑝𝑝𝑑𝑔, 𝑝𝑟𝑡 e 𝑝𝑡𝑡, 

uma vez que essas são medidas reais no processo.  

5.3 Discussão 

Os resultados do erro quadrático (𝑆𝐸) das variá-

veis 𝑝𝑝𝑑𝑔, 𝑝𝑟𝑡 e 𝑝𝑡𝑡,  e a relação de variâncias da vari-

ável 𝑝𝑝𝑑𝑔  (𝑟𝑥) da estimação de parâmetros do Fast 

Offshore Well Model utilizando utilizando dados reais 

para os cenários A são apresentados na Tabela 3. 

 
Tabela 3. Cenários para os dados experimentais e reais prove-

nientes da simulação do FOWM. 

Aborda-

gem 
𝑺𝑬 Chute 

inicial* 

1 4,77 0,31 

 

2 8,65 1,50 

 

Conforme resultados da Tabela 3, o erro quadrá-

tico para o caso sem penalidade é menor do que para 

o caso com penalidade. Essa diferença se deve ao bias 

do modelo obtido em relação aos dados experimen-

tais, o que aumento consideravelmente o erro quadrá-

tico mensurado através do problema de mínimos qua-

drados. No entanto, observando os resultados da razão 

de variância, a abordagem 2 foi capaz de capturar de 

forma mais apropriada o comportamento oscilatório 

dos dados. 

Na Figura 7 são mostrados graficamente os resul-

tados das abordagens com (linha vermelha) e sem pe-

nalidade (linha verde), respectivamente, para a esti-

mação de parâmetros do Fast Offshore Well Model 

para os dados reais (linha azul).  

 

 
Figura 7. Resultados utilizando a metodologia proposta para o 

FOWM sem e com penalidade. 

 

Utilizando a penalidade proposta neste trabalho 

adicionada à função objetivo, o modelo foi capaz de 

atingir o comportamento oscilatório. Apesar de o con-

junto de parâmetros estimados utilizando a abordagem 

com penalidade não mostrar uma aderência maior aos 

dados experimentais (Figura 7), ela ficou muito seme-

lhante ao resultado obtido por Diehl et al. (2017) para 

o mesmo conjunto de dados reais (Figura 8).  

 

 
Figura 8. Resultados obtidos por Diehl et al. (2017) para o mesmo 

conjunto de dados reais. 

 

Da mesma forma que Diehl et al. (2017), embora 

o comportamento dinâmico do poço estudado seja 

não-uniforme, o Fast Offshore Well Model foi capaz 

de predizer a pressão na PDG adequadamente. Além 

disso, este modelo proposto pode contribuir para mui-

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1670



tos aspectos da produção de petróleo, incluindo o mo-

nitoramento em tempo real, controle e otimização. 

Nesses casos, o offset entre o modelo obtido na iden-

tificação e os dados reais acaba sendo não muito pro-

blemático para o controlador, de forma que esse bias 

pode ser corrigido através da utilização de um estima-

dor de estados durante a estimação de parâmetros. 

Na Tabela 4 são apresentados os valores dos 

nove parâmetros simulados na estimação de parâme-

tros para a abordagem 2, junto a seus respectivos in-

tervalos de confiança. 

 
Tabela 4. Valores dos parâmetros estimados para todos os cená-

rios do FOWM utilizando dados reais para a abordagem 2. 

Parâmetro Cenário A 

𝑚𝑙𝑠𝑡𝑖𝑙𝑙  (kg) 71,8293± 12865,15 

𝐶𝑔 (m-1) 1,3290e-3± 0,3442 

𝐶𝑜𝑢𝑡 (m-1) 3,9747e-3± 1,7e-3 

𝑉𝑒𝑏  (m3) 70,473± 20,4848 

𝜖 0,2095± 0,1772 

𝐾𝑤 (m-1) 5,9363e-4± 2,03e-4 

𝐾𝑎 (m-1) 4,2365e-5± 2,4693e-5 

𝑉𝑟  (m3) 153,1257± 113,4982 

𝐾𝑟  (m-1) 246,9820± 91,9644 

Os resultados da Tabela 4 mostram uma pequena 

diferença dos valores da Tabela 2, o que pode ser jus-

tificada pela utilização de metodologias diferentes na 

estimação dos parâmetros nos dois casos. Observa-se 

que os parâmetros 𝑚𝒍𝒔𝒕𝒊𝒍𝒍 e 𝐶𝑔 são menos precisos, 

uma vez que seus intervalos de confiança são maiores 

que o valor de seus parâmetros. 

6   Conclusão 

Os resultados da aplicação foram promissores, 

considerando a dificuldade do modelo fenomenoló-

gico utilizado para a estimação de parâmetros. A me-

todologia proposta através da adição do termo de con-

dução à função objetivo resultou em comportamentos 

típicos de ciclo limite, além de ajustar o modelo aos 

dados através do termo de mínimos quadrados. 

Para este caso, a metodologia proposta teve van-

tagens em relação à utilização do solver global, apre-

sentado no trabalho de Diehl et al. (2017), como a au-

tomatização do processo de otimização. Além disso, o 

modelo identificado pode contribuir para muitos as-

pectos da produção de petróleo, incluindo o monitora-

mento em tempo real, controle e otimização. 

Referências Bibliográficas 

Diehl, F.C. et al., 2017. Fast Offshore Wells Model 

(FOWM): A practical dynamic model for 

multiphase oil production systems in deepwater 

and ultra-deepwater scenarios. Computers & 

Chemical Engineering. 

Filho, H. dos S.R., 2011. A otimização de gás lift na 

produção de petróleo: avaliação da curva de 

performance do poço. UFRJ. Available at: 

http://www.ppe.ufrj.br/ppe/production/tesis/har

oldo_santos.pdf. 

Gerevini, G.G. et al., 2016. Aumento da Produção de 

Petróleo em Sistemas de Produção Offshore 

através de Controle NMPC. In Congresso 

Brasileiro de Automática. Vitória. 

Hopf, E., 1942. Abzweigung einer periodischen 

Lösung von einer station aren Lösung eines 

Differential systems. Bericht der Math. - Phys. 

Klasse der Sächsischen Akademie der 

Wissenschaften zu Leipzig, 92. 

Powell, M.J.D., 1994. A Direct Search Optimization 

Method That Models the Objective and 

Constraint Functions by Linear Interpolation. In 

S. Gomez & J.-P. Hennart, eds. Advances in 

Optimization and Numerical Analysis. 

Dordrecht: Springer Netherlands, pp. 51–67. 

Available at: http://dx.doi.org/10.1007/978-94-

015-8330-5_4. 

 

XIII Simpósio Brasileiro de Automação Inteligente

Porto Alegre – RS, 1o – 4 de Outubro de 2017

1671


