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Capitulo 1

Introducao

Desde que foram introduzidas na industria, as técnicas de controle preditivo baseado
em modelo (MPC) proporcionaram muitos resultados positivos no desempenho do controle
de processos [14]. Estas técnicas avancadas de controle multivaridvel se tornaram tecnologias
importantes para a operagao de sistemas dinamicos mais complexos, com vantagens como a
capacidade de tratar restrigoes explicitamente e o uso de algoritmos para conseguir solugoes

otimas.

De forma simplificada, o MPC converte um problema de otimizagdo dinamica, com
varidveis dependentes do tempo, em uma série de problemas de otimizacao estaticos, que
devem ser resolvidos por algoritmos de otimizacao. Estas técnicas de controle utilizam mode-
los matematicos que representam o processo para estabelecer comportamentos futuros e com
esta predicao calculam acgoes de controle que otimizam a resposta deste processo para algum

critério de desempenho pré-estabelecido, respeitando as restrigcoes impostas.

O desenvolvimento continuo de instrumentacao, a necessidade de melhorias nos proces-
sos, a competicao de mercado e a necessidade de solugoes ambientalmente conscientes tém
feito com que os processos de controle se tornem ainda mais complexos. Com isto, a im-
plementacao e manutengao de algoritmos MPC centralizados tém se tornado uma questao
importante e, muitas vezes, complicada de ser tratada. Alguns dos principais obstdculos en-
contrados quanto ao uso de técnicas de controle avancado, como o MPC, estao na dificuldade
de comunicacao entre sensores e unidades de processamento em sistemas geograficamente

distribuidos e limitagbes computacionais para alguns problemas de otimizagao.

Uma alternativa seria a utilizagao de controladores preditivos com abordagem dis-
tribuida, que dividem o problema de otimizacao em subproblemas menores que devem ser
resolvidos por uma rede de agentes, preservando, ou até mesmo melhorando, o desempenho
final [11]. Cada agente desta rede seria responsédvel pelo célculo das agoes de controle de

um dos subproblemas, utilizando para isto a troca de informacoes com os outros agentes
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existentes. Este deve ser um processo iterativo, repetido diversas vezes antes que a agao de
controle final seja enviada para os atuadores da planta, ou seja, a acao de controle de todo o

processo é conseguida apds uma “negociacao” entre a rede de agentes.

O controle preditivo distribuido é uma tecnologia em evolugao, e por causa disto existem
diversas pesquisas com os mais diversos objetivos, tais como a elaboracao de algoritmos
para assegurar a cooperacao da rede de agentes, técnicas para garantir a convergéncia dos
problemas distribuidos e até mesmo estudos para o tratamento de restricoes que acoplam os
agentes. Algumas plantas petroquimicas sao exemplos de grandes sistemas compostos por
subsistemas distribuidos, contudo interligados por restri¢oes de operacao e saida do processo.

Outros exemplos de mesma natureza sao as redes de trafego urbano e redes de energia elétrica.

1.1 Colunas de Destilagao

A industria petrolifera continua sendo uma das industrias mais vitais para o desenvolvi-
mento econdémico dos paises. Quando se refere a industria petroquimica, ficam subentendidas
todas as demais atividades envolvendo o petrodleo, gés natural e seus derivados, ou seja, desde

a exploracao, transporte, passando pelo refino até a distribuicao.

Aprofundando um pouco mais sobre o refino realizado pelas industrias petroquimicas,
este é, basicamente, um conjunto de processos fisicos e quimicos com o objetivo final de
transformacao da matéria-prima em derivados, comegando sempre por um fracionamento do

6leo cru nas refinarias [4]. As técnicas mais utilizadas de refino sao [56]:

e Destilagao: que é a maneira mais antiga e comum de separar os varios componentes,
usando as diferencas entre as temperaturas de ebulicao do petrdleo. Esta operacao é

realizada em colunas de destilacao;

e Craqueamento térmico: usado para quebrar cadeias longas em outras menores pela
acao de temperaturas elevadas. Permitindo, por exemplo, que uma refinaria transforme

gaséleos em gas de cozinha e gasolina;

e Alquilagao / Alcoilagao: processo no qual é transferido um grupo alquila de uma

molécula para outra, visando obter moléculas maiores (mais complexas) especificas;

e Craqueamento catalitico: processo de quebra de moléculas grandes em moléculas

menores através de um catalisador.

Observando mais atentamente as colunas de fracionamento, estas sao os elementos mais
importantes dentro de uma refinaria, recebendo investimentos relacionados a automacao e

controle visando garantir qualidade dos produtos e seguranca do processo. Além disso, por
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este ser um mercado muito competitivo, sempre se busca melhorar o desempenho operacio-
nal destes elementos, gerando novas tecnologias, incluindo melhorias no processo de refino,

visando assim aumentar o lucro [19].

Mas apesar de todos os avancos obtidos na engenharia de controle e da tecnologia envol-
vida em refinarias, existem ainda diversas dificuldades quando se trata de controlar unidades
de destilacao. Os processos possuem elevados transientes quando o sistema é perturbado,
gerando produtos fora da especificagao, consequentemente de baixa qualidade, resultando em

desperdicio para a refinaria.

Com estas dificuldades, se tem ainda grande necessidade de estudos para aprimorar as
técnicas ja existentes de controle de colunas de destilagao, assim como o desenvolvimento de
novas técnicas para este controle. Neste ponto se insere a proposta deste trabalho, visando

contribuicoes no controle de unidades de destilacao.

1.2 Controle de Fluxos de Trafego

O transito pode ser definido como a utilizacao de vias por pessoas, veiculos e animais,
conduzidos ou nao, em grupos ou isolados, em circulacao ou parados, este ultimo podendo

ser para estacionamento ou operagao de carga ou descarga [45].

Existem diversos meios de se promover o controle do transito, sendo um dos mais
utilizados a sinalizacdo semaférica, onde o principal objetivo do controle é impedir que o
fluxo de veiculos chegue ao regime saturado, pois nesta condicao sao gerados os maiores
problemas, tais como baixas velocidades, maior tempo de permanéncia dos veiculos nas vias,
problemas de seguranca e até mesmo problemas de saude, com o aumento de emissao de

poluentes.

O nimero sempre crescente de veiculos em circulagao tem contribuido significantemente
para o aumento dos congestionamentos urbanos, e os investimentos em novas malhas viarias
nao tem sido suficientes para reduzir estes impactos. Sendo assim, buscam-se novas técnicas
de controle semaférico que consigam, principalmente, aumentar a eficiéncia da malha vidria

existente.

As malhas vidrias podem ser tratadas como subsistemas acoplados, onde o controle
semafoérico de um cruzamento afeta diretamente os cruzamentos e vias de sua vizinhanga.
Este cenario, com distribuicao geogréfica e atualmente com controle descentralizado, é um

problema interessante de ser tratado por algoritmos de controle distribuidos.
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1.3 Objetivos

Este trabalho propoe um algoritmo de controle preditivo distribuido, aplicavel em re-
des de sistemas dinamicos lineares com restricoes nas entradas de controle e acoplamento nas
saidas. O problema de otimizacao do controle preditivo é tratado por uma rede de agen-
tes, de forma que as informacoes deixem de ficar concentradas em uma tunica unidade de

processamento e os controles passem a ser calculados em nivel local.

Apds o desenvolvimento destes algoritmos, resultados sao obtidos através da aplicacao
em um modelo de coluna de destilagdo e em uma rede de trafego urbano, com comparagoes

realizadas com outras técnicas de controle.

1.4 Estrutura

O trabalho comecga com a apresentagao das caracteristicas de funcionamento de uma
coluna de destilagao, assim como a apresentacao de um modelo para estudos, dispostos no
capitulo 2. No capitulo seguinte estd o desenvolvimento de um controlador preditivo baseado
em modelo, com toda sua formulacao voltada para aplicacao no modelo da coluna de des-
tilacao. Nesta parte, o calculo das agoes de controle é centralizado em uma tnica unidade de

processamento.

No capitulo 4, o mesmo problema de controle preditivo é tratado, porém com uma
abordagem distribuida, onde se tem a formulacao dos subproblemas que serao atribuidos a
agentes responsaveis por calcular as acoes de controle. No capitulo seguinte estao os resultados
obtidos apds a aplicagao dos controladores preditivos na coluna de destilagao, comparando

os resultados obtidos através das abordagens centralizada e distribuida.

O capitulo 6 estende o tema tratado neste trabalho, onde a formulacao sugerida do
controle preditivo distribuido é aplicada em uma rede de trafego urbano, estabelecendo com-
paracoes de desempenho com outras técnicas utilizadas. Neste capitulo também sao apresen-

tados os resultados utilizando um simulador de trafego urbano.

Por fim, o capitulo 7 retoma os pontos importantes do trabalho, ressaltando as princi-

pais contribuicoes observadas e definindo sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Colunas de Destilacao

No capitulo anterior foram apresentadas de forma geral as plantas petroquimicas e
alguns de seus principais elementos, assim como sua importancia na economia. Agora o
trabalho foca-se nas colunas de destilacdo, que sao elementos de grande importancia na
industria petroquimica. A separacao das fragoes de petréleo via destilacao é a principal

operagao que ocorre em uma refinaria de petréleo [23].

A proposta deste capitulo é apresentar algumas das caracteristicas basicas de uma
coluna de destilacao referentes ao seu principio de funcionamento, as principais restricoes
operacionais e a realizacao do controle sobre a mesma. Um modelo linear de coluna de
destilagao sera apresentado e transformado convenientemente para que nos capitulos seguintes

seja utilizado junto com a teoria de controle a ser desenvolvida.

2.1 Funcionamento de Colunas de Destilacao

A palavra destilacdo é origindria do latim distillare, que significa gotejar e descreve o
estagio final do processo, quando do gotejamento de um liquido de um condensador para um

recipiente de coleta [20].

Descrevendo em termos praticos, a destilagao é o processo no qual substancias que
formam uma mistura liquida sao separadas através de processos de aquecimento, sendo ne-
cessario que os elementos da mistura tenham pontos de ebuligao diferentes [29]. Hoje, a
destilacao é a tecnologia de separacao mais importante na indtstria quimica e petroquimica
(27, 41].

Uma coluna de destilagao pode ser descrita como um complexo sistema de escoamento,
cuja finalidade é realizar a separacao das misturas que sdo inseridas na mesma. Existem

diversos tipos de colunas de destilacao, determinadas de acordo com o tipo de operacao,
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podendo ser continua ou batelada, pelo niimero de componentes da mistura de entrada,
pelo nimero de produtos que serao extraidos, pela parte interna da coluna, entre outras

caracteristicas [39, 52].

Neste trabalho apenas a coluna de destilacao continua sera utilizada, mais especifica-
damente as colunas com prato. Um prato consiste de um equipamento colocado ao longo
da coluna, onde uma camada de liquido se acumula em sua parte superior enquanto os va-
pores ascendentes podem atravessd-lo, permitindo assim trocas de calor e massa e geragao
de vapor o mais préximo possivel do equilibrio com o liquido [52]. Este é o tipo de coluna
de destilacao mais comum, constituido de uma seqiiéncia vertical de estdgios que geralmente
utiliza vapor para fornecer o calor necessario para o processo de destilacao. Na Figura 2.1

estd representado este sistema.

Retirada
de topo

s

y1 - composigao do produto do topo

u2 - vazao de saida lateral

u3 - refluxo da base

(/) manemto
Retirada
lateral

() sersr

E j valvula

y2 - composigéo do produto lateral
y3 - temperatura da base, Produto da
Base

Figura 2.1: Coluna de destilagao

A entrada da mistura é geralmente realizada na parte intermediaria da coluna, onde
entao o liquido comeca a percorrer os canais de descida em direcao a base da coluna, se opondo
ao sentido do vapor de aquecimento, que sobe borbulhando através do liquido. Um vapor
quente da mistura é formado e comecga também a subir pela coluna, mas que vai perdendo
calor com o liquido que encontra na subida e acaba condensando. Este liquido que recebeu o
calor do vapor da mistura também recebe calor do vapor de aquecimento, formando também

vapores que tendem a ir para a parte mais alta da coluna [60].

Este ciclo ocorre diversas vezes, acumulando liquidos e gases entre todos os pratos ao
longo da coluna de destilacao, fazendo com que a fase de vapor da mistura va se enriquecendo
com os compostos mais volateis na parte superior da coluna ao mesmo tempo em que a fase
liquida, na base da coluna, aumenta a concentracao de produtos com ponto de ebulicao
mais elevado. Devido a este comportamento os escoadouros dos produtos geralmente estao
localizados no topo e na base da coluna, mas podem existir escoadouros intermediarios para

produtos que sejam de interesse economico.

Para conseguir uma separacao mais completa dos produtos é comum o uso do refluxo
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ou refervedor, onde o produto de partes inferiores da coluna de destilagao é enviado por meio

de dutos para pratos mais altos.

Algumas caracteristicas inerentes ao processo de destilagao sdo: elevados gradientes de
temperatura, tempo morto e um alto grau de acoplamento entre as varidveis manipuladas
e controladas [41]. Associado a estas caracteristicas tém-se um consumo elevado de ener-
gia, devido ao grande consumo de vapor de aquecimento juntamente com a baixa eficiéncia
termodinamica do processo [46]. Estas caracteristicas indesejdveis atraem pesquisadores e

empresas da area a buscarem solucoes para minimizar custos e otimizar os processos.

Por ter grande versatilidade, as colunas sao amplamente utilizadas nas industrias. No
entanto, uma operacao adequada é primordial para que a qualidade dos produtos seja sa-
tisfatoria e se minimize os efeitos das caracteristicas citadas anteriormente e, por isto, uma
atencao especial ao controle aplicado se faz necessaria. A secao seguinte trata do sistema de

controle em colunas de destilacao.

2.2 Controle de Uma Coluna de Destilagao

O controle de uma coluna de destilacao deve garantir a seguranca do processo, a es-
pecificacao dos produtos e respeitar as restricoes de operagao e regulamentacao ambiental,
tudo isto visando a economia no processo [55]. Em uma unidade de destilagao, trés requisitos

bésicos devem ser atendidos [36]:

e balanco de massa: onde se busca manter os niveis na base e nos acumuladores de

maneira que nao ocorra inundagao nem esvaziamento da coluna de destilacao;

e especificacao do produto: garantindo a qualidade dos produtos gerados, pois qual-

quer violacao neste quesito conduz ao reprocessamento ou a degradagao da mistura;

e restrigoes de operagao: que devem ser respeitadas, podendo estas ser relativas as

pressoes e temperaturas ao longo da coluna.

Quando estes requisitos estao sendo atendidos, diz-se que a coluna de destilagdo estd
em operagao normal. Os fatores que afetam a operacao normal de uma coluna de destilacao
sao dos mais variados tipos, desde as condigoes de alimentacao e refluxo, condigées do vapor

de aquecimento e até mesmo as condigoes do tempo.

Nas industrias petroquimicas, quando a producao sai da operagao normal, tém-se tran-
sientes muito elevados. Sendo assim, o controle deve ser projetado de tal forma que rejeite ou
minimize os efeitos das variagoes nao controladas, fazendo a coluna voltar & operagao normal

e, preferencialmente, minimizando a duracao destes transientes [54].
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As variaveis que devem ser controladas durante a operacao de uma coluna de destilacao
sao geralmente relacionadas aos niveis, as composigoes dos produtos e as pressoes e tempera-
turas ao longo da coluna. Algumas das varidveis que podem ser manipuladas para atingir os
objetivos do controle sao aberturas de valvulas e ligamento de bombas, que regulam vazoes
de entrada/saida e refluxo [32]. Normalmente estes elementos estao conectados ao topo e a

base da coluna.

O controle da coluna de destilacao para estas varidveis controladas e manipuladas é
de certa forma simples, porém ainda é amplamente estudado para que se possam utilizar
algoritmos e sistemas de controle cada vez mais avangados. Isto ocorre devido aos custos
envolvidos no processo de destilacao, onde melhorias no desempenho representam ganhos
acumulados elevados. Esta busca por melhorias de desempenho pode ser colocada como uma

justificativa para a elaboracao deste trabalho.

2.3 Modelo da Coluna de Destilacao

Para a aplicagao das teorias seguintes foi utilizado o modelo de uma coluna fracionadora
de 6leo pesado, conhecido como Shell heavy oil fractionator [7, 48]. Sua escolha foi devido
a este ser um modelo bem difundido no meio académico e, apesar de nao representar um
processo real, possuir uma dinamica que pode ser utilizada de forma didatica para estudos
de controle para fracionadores reais, representando um processo multivaridavel com algumas

restricoes fisicas e operacionais.

Neste modelo, as varidveis controladas sao a composicao do produto no topo, com-
posicao do produto na lateral e a temperatura da base, sendo representadas como 1, y2 € y3
respectivamente. As varidveis que podem ser manipuladas sao a vazao de saida no topo (uq),

vazao de saida lateral (ug), e o refluxo da base da coluna (us).

A representacao do sistema pode ser dada por um conjunto de funcoes de transferéncia
que relacionam cada entrada com cada saida. A matriz de fungoes de transferéncia do sistema

esta colocada na equagao (2.1).

4,05e=275  1,77e 285 5.88e 275

v(s) R TP L A ui(s)
_ 5,39~ 5,72e~ 6,9¢™ X
ya(s) | = 15505 15605 14405 us(s) (2.1)
4,386—20s 4 49¢—22s 7.2
y3(s) 55 Tt T+19s us(s)

Algumas restrigoes sao impostas para que o sistema trabalhe dentro de pontos econo-

micamente vidveis de operacao. A Tabela 2.1 contém estas restrigoes:

Neste trabalho é necessario o modelo em tempo discreto da planta, para isto foi utilizado
um amostrador e um segurador de ordem zero para a discretizacao do modelo da coluna de
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Restricoes: \ Variagao:
refluxo da base (u3) de -0,5a 0,5
vazao do produto do topo (u1) | de -0,5 a 0,5
vazao do produto lateral (ug) | de -0,5 a 0,5

Tabela 2.1: Restrigoes de operacao da coluna de destilagao

destilacao [24]. Com um periodo de amostragem 7 definido como sendo de quatro minutos,
chega-se a uma matriz de funcoes de transferéncias discretas como a que é mostrada na
equagao (2.2).

0,08(z7'42,88277) _¢4 011421 __7 0,116(2 ' +2,883277) _¢4
y1(2) 1-0,023: 1 Z 1—0,193262—12 , 100231 z u1(2)
0,211(214+,96272) _, 0,187(27140,9672"2) _o  0,17(z"'+2,85422) _
y2(2) 1£Zo,923zj >Z ! 1(i0,936z4z )Z ’ (110,9052712 o3 uz(2)
0,52 " _5 0,196z'40,9552"2 __5 1,367z~ 1
ys(2) 170,8286z*12 1i0,913z*12 Z 170,812,7:*1 us(2)
(2.2)

Os atrasos foram considerados como polos em z = 0 para que, depois da transformacao em
variaveis de estados, cada atraso corresponda a um estado do modelo, nao sendo perdida
esta informagao durante a conversao [24]. As equagoes (2.3) e (2.4) representam uma parcela
do modelo discreto em varidveis de estado, onde cada grupo x;;, A4;;, B;j e C;; contém a
informagao do acoplamento entre as saidas e controles da fungao de transferéncia localizada na

linha i e coluna j da matriz de fungoes de transferéncia (2.1) e 0 possui dimensoes apropriadas.

Xu(k—i-l) A 0 0 Xu(k) By 0 0 ul(k:)
X21(k+1) = 0 Ao 0 : Xgl(k‘) + | By 0 0 |- UQ(I{Z) (23)
Xgl(k?—i-l) 0 0 A31 Xgl(k) Bgl 0 0 ’U,3(/€)
Xn(k‘)
x91 (k)
k1] =] Cn 00 Co 00 Cy 0 0] | (2.4)
ng(k)

Para exemplificar o resultado da transformagao do modelo para varidveis de estado, um
conjunto de matrizes obtidas neste processo referentes a entrada ug e saida y» é apresentado

na sequencia.

0,905 0 0 0 0 |1
1 00 0 0 |0

Ay By | 0 10 0 0 |0 25)
Chs | Dos 0 01 0 0 |0
0 00 1 0 |0
0 0 0 0,170 0,486 |0 |

Uma comparagao entre as respostas & um degrau de entrada é realizada entre os modelos
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continuo e espaco

adquirido esta correto e contém informacoes como o atraso de transporte.

mostra a resposta

de estados discreto somente com a finalidade de verificar que o modelo
A Figura 2.2

obtida para a saida y3 quando é aplicado um degrau na entrada us.

a

N

Anpl i tude

1.5

L L L L L
% 50 100 150 200 250
Tenpo (mn)

Figura 2.2: Verificagao do modelo

Seguindo com o desenvolvimento do modelo, agrupam-se alguns termos semelhantes da

seguinte forma:

By

assim, um modelo

X14 Ali 0 0 Cli 0 0
X9 |, Ai= 0 Ay 0 , Ci= 0 Cy 0 (2.6)
X34 0 0 Agi 0 0 Cgi
Bi1 0 0 0 Bis 0 0 Bjs
Byy 0 0|, Ba=| 0 By , B3=1|0 0 By (2.7)
Bs1 0 0 0 Bso 0 0 Bss
com o formato da equagao (2.8) pode ser obtido.
[ A 0 0 x1 (k) By 0 0 uy (k)
= 0 A2 0 Xg(k‘) + 0 B2 0 UQ(]{:) (283)
0 0 A3 Xg(k) 0 0 Bg U,3(k)
) x1(k)
- Cl 02 03 Xg(ki) (28b)
x3(k)

O formato utilizado para representar o modelo possui a caracteristica de facilitar a

decomposicao do modelo obtido em uma rede dinamica linear, tratando o sistema como um

conjunto de subsistemas interligados, como apresentado na Figura 3.1.
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o

Figura 2.3: Rede dinamica linear representando a coluna de destilacao

2.4 Sumario

Foram apresentados conceitos sobre colunas de destilagao e seu controle, assim como um
modelo linear para ser utilizado nos capitulos seguintes no desenvolvimento dos algoritmos de
controle. No préximo capitulo serao apresentados conceitos sobre controle preditivo baseado

em modelo utilizando uma formulagao centralizada.
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Capitulo 3

Controle Centralizado

No capitulo anterior foi apresentado um modelo linear usado para representar as dina-
micas de uma coluna de destilagao [48]. Aprofundando o estudo, serd apresentada agora uma
base tedrica para a formulagao de um controlador preditivo baseado em modelos no espago
de estados, passando pela funcao custo, restrigoes, até a obtencao da lei de controle. Um
método de ponto interior serd descrito e com ele serd desenvolvido um algoritmo para ser

aplicado na busca da solucao do problema de controle da coluna de destilacao.

3.1 Introducao

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) refere-se aos métodos de controle que
utilizam um modelo matematico para realizar uma predicao da resposta futura de um dado
processo e com isto calcular a lei de controle [49]. O MPC integra uma extensa classe de
aplicacoes de controle tais como controle 6timo, controle estocdstico, controle de processos

multivaridveis e com tempo morto [7].

Desenvolvido originalmente para as necessidades especificas do controle de usinas gera-
doras de energia elétrica e refinarias de petrdleo, a tecnologia do MPC pode ser encontrada
hoje em uma ampla variedade de aplicagoes, incluindo areas quimicas, industria de alimentos,

industria automotiva, entre outras [49].

3.2 Definicoes

Visando facilitar o entendimento do que é proposto neste capitulo, serao descritos a
seguir alguns dos elementos inerentes ao controlador [7] antes de formular o algoritmo MPC

que serd aplicado ao problema da coluna de destilacao.
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Fungao Objetivo: Define o critério de desempenho que sera utilizado para otimizagao no
algoritmo de controle, podendo utilizar quaisquer variaveis, relacionando-as das mais
diversas formas. O tipo mais comum possui formato quadratico, como na equagcao (3.1),

visando minimizar erros futuros de saida e o esforco de controle.

p m
T = [t +jt) —wt+ NP+ fult+j— 1) (3.1)
j=1 j=1

Nesta equagao, p é o horizonte de predicao, m é o horizonte de controle, g refere-se
a predicao da saida da planta, w é a referéncia a ser seguida e u é o vetor de acoes
de controle. Estas formulagoes podem ainda incluir ponderagoes em quaisquer dos

elementos utilizados.

Modelo de Predigao: E o elemento principal do MPC podendo, em principio, assumir
qualquer forma matematica. Existem diversos tipos de modelos que representam a
relacdo entrada/saida de processos, podendo ser a resposta ao impulso, resposta ao
degrau, modelo no espago de estados, entre outros, e dependendo do modelo que se

dispGe escolhe-se o tipo de MPC mais apropriado.

Restrigoes: Sao elementos utilizados para representar as limitagoes do processo, mas nao
necessariamente aparecem na formulacao do problema. Podem ser de igualdade e de-
sigualdade e relacionam quaisquer elementos do problema, tais como entrada, saida e
controle. Sao adicionadas & minimizacao e é comum serem colocadas em uma matriz de
desigualdades envolvendo o vetor de entrada, assim o problema toma a forma padrao

de um problema de programacgao quadratica (QP).

Algoritmo de Controle: Define como funcionara o MPC, recebendo a predicao do compor-
tamento futuro de um processo e suas restricoes para um dado horizonte e calculando
o melhor sinal de controle para este horizonte. A estratégia é entao aplicar no processo
apenas a primeira acao de controle do horizonte, devido as imprecisoes de predicao, e
atualizar os parametros do problema para que um novo problema de otimizacao seja
formado. Este processo funciona para um horizonte deslizante, ou seja, é repetido a
cada iteracao. Outra razao para evitar a aplicacao de toda a sequéncia é que a referéncia

pode ser alterada nos préximos intervalos.

3.3 Controle Preditivo Baseado em Modelo

O MPC é um método baseado em controle 6timo, isto é, que calcula as entradas de
controle visando minimizar uma funcao objetivo, utilizando tanto valores atuais de saidas do

processo quanto valores preditos por um modelo explicito do mesmo [5].
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Uma série de vantagens fez com que o uso do MPC na industria crescesse nos tltimos
anos [7]. Uma delas é que o MPC apresenta conceitos intuitivos, podendo ser usado desde o
controle de processos com dinamicas relativamente simples até as mais complicadas, incluindo
sistemas com grande tempo morto e nao lineares. A formulacdo pode incluir referéncias
futuras, quando estas sdo conhecidas, e pode ser estendida para problemas multivaridveis.
Tem-se que o MPC ¢é uma técnica de controle totalmente aberta que desenvolveu-se tanto na
industria quanto no meio académico [14, 30, 51] e é baseada em certos principios basicos que
permitem ainda muita pesquisa e futuras extensoes. Desde sua primeira formulagao, muitos
tipos de algoritmos MPC foram desenvolvidos, alguns destes algoritmos sao apresentados na

sequéncia.

IDCOM: A primeira vez que aplicagoes de controle foram descritas com o MPC foi em 1976
[50], onde foi referido como IDCOM, um acréonimo para identificagdo e comando. Este
controlador utilizava a resposta ao impulso da planta como modelo de predicao, sua
funcgao objetivo era quadratica, podia incluir restricoes de entrada e saida e especificava

um seguimento de referéncia como comportamento futuro da planta.

DMC: Engenheiros da Shell desenvolveram seu MPC no inicio da década de 70 ao qual
deram o nome de Dynamic Matriz Control (DMC), cujo algoritmo vem sendo utilizado
com sucesso na industria hé varias décadas [30] e dentre suas principais caracteristicas
estao a utilizacao de um modelo baseado na resposta ao degrau da planta e funcao
objetivo quadrética para um horizonte finito de predigao. Em versoes subsequentes, o
DMC passou a tratar restrigoes como um problema de programacao quadrética, e foi
chamado de QDMC [13].

GPC: O GPC foi proposto em 1987 [12] e desde entao tem se tornado um dos métodos
mais populares no ambito do controle preditivo, podendo tratar plantas instaveis e de
fase nao minima. Este algoritmo utiliza o modelo CARIMA ( Controlled Autoregressive
Integrated Moving Average) para representar a planta e perturbacgoes e as predigoes de

saida sao feitas utilizando preditores étimos.

SMOC: No final dos anos 80, foi desenvolvido o Shell Multivariable Optimizing Controller
(SMOC) [37], o qual uniu o espaco de estados com os algoritmos do MPC. O algoritmo
SMOC incluiu diversos aspectos que sao considerados essenciais para uma formulacao
“moderna” do MPC [49], dentre as novas caracteristicas estao os modelos de espago de

estados, que podem representar uma grande variedade de dinamicas lineares.

Aplicacoes de controle preditivo em colunas de destilacao sdo amplamente estudadas
devido a sua facilidade de implementagao e tratamento de restrigdes de processo [2, 7, 21,
33, 43, 53, 61]. Existem estudos nesta drea que utilizam tanto o algoritmo DMC [3, 35]

bem como o GPC [28]. Neste trabalho o estudo do controle sobre a coluna de destilagao usa
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o MPC baseado em modelos descritos por varidveis de estado. Na secao seguinte tém-se o

desenvolvimento do algoritmo de controle.

3.4 Formulacao do MPC Utilizando Variaveis de Estado

A formulagao sera realizada considerando um modelo genérico, como o representado na
Figura 3.1, representando sistemas dinamicos lineares obtidos pela interligacao de subsistemas
desacoplados onde as dinamicas e os controles sao locais e o acoplamento entre os subsistemas
¢ dado por restrigoes na saida do processo. O modelo da coluna de destilagdo se encontra

dentro do conjunto abrangido por esta formulagao.

Figura 3.1: Rede dinamica linear genérica

Primeiramente denomina-se M = {1,..., M} como o conjunto dos M subsistemas
desacoplados. Cada um destes subsistemas m possui uma dinamica que pode ser descrita

pela equacao:
Xm(k+ 1) = Apxm (k) + Bpun (k) (3.2)

onde x,, € R™ representa o vetor de estados, u,, € RP" representa a entrada de controle e
A, e By, sdo matrizes de dimensoes apropriadas. A saida de um dado subsistema m depende
dos estados de subsistemas pertencentes ao conjunto I(m) C M, que inclui os estados do
subsistema m, por exemplo para o subsistema 4, o conjunto é dado por I(4) = {1, 3, 4}. A

equacao de saida dos subsistemas podem ser escritas como:

Ym(k): Z Cm,ixi(k) (3.3)

1el(m)

onde Cy, ; sdo matrizes de dimensoes adequadas que relacionam os estados do conjunto I(m).
Restricoes na saida sao impostas, pois serao utilizadas mais adiante na aplicacao da coluna

de destilacao. Estas restrigoes de saida podem ser colocadas como na equagao:
Y™ < ym(k) < yp (3.4)

Optou-se por uma referéncia de entrada sempre em zero, a fim de facilitar a formulacao do
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problema. Para o sistema, considerando restri¢oes na entrada de controle e saidas do sistema,

o problema de regulacao pode ser descrito da seguinte formas:

M oo
1
min 5 [ym(k + 1) Qmym(k + 1) + up (k) Ry, (k)] (3.5a)
m=1 k=0
Sa:dem=1,....M, k=0,...,0
Xm(k+ 1) = ApXpm (k) + Bpun (k) (3.5b)
Ym(k+1)= Y Cpixi(k+1) (3.5¢)
1el(m)
ulint < uy,, (k) < ulex (3.5d)
Ym" < Ym(k+1) < yp™ (3.5€)

Onde @, sao matrizes simétricas positivas semi-definidas, R,, sao matrizes simétricas po-
sitivas definidas e a funcao custo relaciona tanto a saida quanto o esforco de controle. O
préximo passo € aproximar este problema de tempo infinito para um horizonte finito para a
aplicacao do MPC.

Dado o vetor x(k) = (x1(k),...,xa(k)) para representar os estados do sistema no

tempo k, o problema pode ser definido como na equacao:

N | =
Mz

P :min f = Zymk+y+1yk)mem(k+y+1|k)
m=1 j=0
+Um (k + jlk) Ryt (k + j]k)] (3.6a)
Sa:Dem=1,...,.M, j=0,...,T—1:
xm(k + 7+ 1k) = ApXm(k + jlk) + Bnam(k + j|k) (3.6b)
Im(k+j+1k) = Y Cuniki(k+j+1/k) (3.6¢)
1€l(m)
™ <y, (k + k) < up™ (3.6d)
yuin < g (k45 + 1|k) < ymax (3.6e)
xm(k|k:) = X () (3.6¢)

Onde 0, (k+7j|k) representa a predigao da entrada de controle do subsistema m para o tempo
(k 4+ j) com as informagoes obtidas até o tempo k, e da mesma forma y,, e X,, sdo saidas
e estados preditos respectivamente. A varidvel T foi utilizada para definir tanto o horizonte
de predi¢do quanto o horizonte de controle a fim de tornar o desenvolvimento seguinte mais

simples.

A partir deste ponto a notacao ”|k” é retirada de todas as varidveis para simplificar a
visualizagao das equagoes. Visando simplificar varidveis algumas substitui¢oes serao realiza-

das. Primeiramente tém-se a possibilidade de obter o estado do subsistema m no tempo k
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usando apenas o estado inicial e os controles passados como verificado na equagao (3.7), uma

vez que trata-se de um sistema dinamico linear.

Xm (1) = Apxm(0) + Bruy,(0) (3.7a)
Xm(2) = A2, x(0) + Ay Bpu, (0) + Byug, (1) (3.7b)
k
X (k) = A% (0) + Y AL B (k — ) (3.7¢)
j=1

Para as predicoes pode-se usar o mesmo artificio, podendo entao representar os estados

preditos e saidas futuras no tempo (k 4 t) de uma forma compacta como:

J
K (b + §) = A xpm (k) + > AL Bt (k + j — 1) (3.8a)
=1

Ym(k+D) =Y Cms (Aﬁ'xz- <k>+§Ai‘1Bmi <k+j—l>> (3.8b)
=1

i€I(m) =

Agrupando agora os termos com a ajuda dos vetores X,,, W, € y,, para representar as

predigoes dos estados, controles e saidas respectivamente para todo o horizonte de predicao,

e as matrizes C'A,,; e CB,,; para agrupar as matrizes que definem as dindmicas, tém-se
b b

agora o seguinte conjunto de vetores e matrizes:

Xm (k+1) Uy, (K)
X (K +T) U, (k+T7-1)
~ (k‘ + 1) Cm,iAi
ym = ’ CAm,Z = .
Vm (k+T '
ym (k+T) Co i A
Cm,iBi 0
__ CmJAZBZ Cm,iBi s 0
CByi = ) i
: : . 0
CrniAT'B; CiAT?B; -+ CyiBi

Utilizando os vetores e matrizes desenvolvidas pode-se escrever a equacgao da predicao das
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saidas para todo o horizonte conforme a equacao:

iel(m)
Define-se agora matrizes Q,, e R,, com dimensoes apropriadas e vetores Gl qlax ¢min o

YmaX como na sequeéncia:

Qm 0 0 R, 0 0
_ 0 Qm 0 _ 0 R, 0
Qm = ) R, = . . .
0 : : 0
0 0 0 Qm 0 0 0 R,
i ugllin ] i u%ax T
ﬁnmhbin _ . 7 ﬁnmzax _ .
I ug}bin | I u%ax |
i yvrqnlin ] i yTrgax ]
g = || gme= |
Lyt LY ]

O problema P pode ser representado por uma forma compacta conforme segue:

1 M

Pimin f = g >[I Q@mIm + Wy Rt (3.10a)

m=1

Sa:Dem=1,...,M:

Y = Z (@mﬂ-xi (k‘) + CiBm,zﬁZ) (3.10b)
iel(m)

Wi < 4, < ane (3.10c)

It < Y < g (3.10d)

Para esta formulagao, tém-se o seguinte [9]:

Observagao 3.1. O problema de otimizac¢do P é um problema quadrdtico convexo.

Desenvolvendo em P a relagao da equacao (3.9), pode-se representar o problema utili-

zando apenas o estado atual e os controles. Primeiramente define-se f,,, como uma parte do
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problema P para um m especifico para realizar esta substituigao:

/

1 _ _
fm=5{ D (CAnixi(k)+ CBpmitti) | Qm
iel(m)
( CAm iXi (k) +CBp, lul) + % ), Ry,
iel(m

Ry, (3.11a)

Novamente realiza-se um agrupamento de termos definindo os vetores g, ; ; para os termos
que dependem do estado atual e dos controles, as matrizes H,,;; para agrupar termos que

dependem somente do controle e ¢, para agrupar os termos constante de f,,, como segue:

8m,ij = OBy ;QumC Ay jx; (k) for i,j € I (m) (3.12a)
Hmm = CBlyy 1y @uC B + Ron (3.12b)
Hpij = CBl,iQnCBn, (3.12¢)
fori,jel(m),i#morj#m
SN xi (k) OA, ;QunC A jx; (k) (3.12d)
i€l (m) jel (m)

E possivel assim redefinir o problema P como na formulacao (3.13), onde agora a repre-

sentagao fica somente em funcao dos controles.

M
P :min f(0) Z S0 [ Hp 0y + g 0] + > em (3.13a)
m=1

m=1iel(m)jel(m)

Sa:Dem=1,...,M:

anin < 4, < ane (3.13b)
g < > (CApixi (k) + CBpilti) < g (3.13¢)
i€l(m)

Na formulacao atual, pode-se dizer o seguinte [9]:
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Proposicao 3.1. f € uma funcao estritamente convexa.

A convexidade estrita é uma propriedade que serd de grande ajuda no desenvolvimento
dos algoritmos na sequéncia deste trabalho. Foram definidos todos os elementos necessarios
para realizar a parte de experimentos usando a abordagem centralizada, porém existem alguns

aspectos que serao tratados de forma diferente, como por exemplo, as restri¢oes da planta.

Existem diversos algoritmos que resolvem os problemas de controle preditivo com a
formulacao quadratica atual, porém neste trabalho o objetivo é tratar as restricbes para que
P deixe de ser um problema de programacao quadrdtica com restricoes e passe a ser um
problema de minimizagao irrestrita, onde algoritmos mais simples podem ser utilizados [9].
Esta alteracao serd importante quando a formulacao distribuida for utilizada, pois a resolugao
de subproblemas de programacdo quadrdtica com restricoes pode nao convergir para o ponto
6timo global, dificuldade superada com a formulacao de problemas de minimizagdo irrestrita.

Visando este objetivo, serda apresentado e aplicado em P o método de barreira logaritmica.

3.5 Meétodo de Barreira Logaritmica

O método de barreira foi proposto por Fiacco e McCormick nos anos sessenta [58],
quando foi chamado de técnica de minimizagao sequencial irrestrita (SUMT). A idéia principal
do método é transformar a busca da solucdo de um problema de otimizacdo convexa com
restricoes em uma sequéncia de minimizacoes irrestritas de subproblemas, onde a solucao de
um subproblema na iteracao atual sera considerada como o ponto inicial para o subproblema

da préxima iteracao [22, 25].

Nestes subproblemas, as restrigbes do problema original sao incorporadas na funcao
objetivo através de alguma funcao matemadtica especifica, fazendo com que pontos préximos
as fronteiras das restrigcoes tenham pesos elevados. Assim a solucao do problema tende a se

afastar das fronteiras dadas por estas restri¢oes.

O problema P pode ser representado de uma forma simplificada como:

P : min f(x) (3.14a)
S.a: Ax < b, (3.14Db)

onde Ax < b pode representar o conjunto de todas as restricoes, tanto do controle quanto
da saida. Assume-se que o problema é resolvivel, ou seja, um x* 6timo existe, e as restrigoes

delimitam um conjunto fechado'. O método de barreira requer um ponto inicial estritamente

'Um conjunto S é dito fechado se todo ponto fora de S possui uma vizinhanca disjunta de S [59].
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factivel e o dominio da funcao é o conjunto de pontos que satisfazem as restri¢oes de desi-
gualdade do problema (3.14) de forma estrita. Assim, uma fun¢do de barreira é qualquer

fungao B (x) : " — R que satisfaz:

e B(x) > 0 para todo x que satisfaz Ax < b, e

e B(x) — oo quando x se aproxima da fronteira de {x|Ax < b}

O método da barreira logaritmica ¢ um dos tipos de métodos de barreira utilizados
para resolver problemas de otimizagao convexos com restri¢oes de desigualdade [6]. Sendo a;
a i-ésima linha de A, a idéia do método é tratar as restrigoes usando a funcao de barreira

logaritmica como a seguir:

p
¢(x) =—> log (b — ajx), dom ¢ = {x|Ax < b} (3.15)
=1

onde p é o numero de restrigoes de P, ou seja, o numero de linhas da matriz A. Aplicando
o método de barreira em P, dado por (3.14), obtém-se um problema de centralizagao dado

por:

P(e) :min g(x) = f(x)+ ep (x) (3.16)

onde € > 0 é um parametro que ajusta a exatidao da aproximacao. Quanto menor €, mais
precisa a aproximacao P (e) se torna. A solugao 6tima x* é alcancada resolvendo (3.16)
para uma sequéncia decrescente de ¢ — 0, ou seja, lin% X (e) = x*. O algoritmo 1 possui
um pseudo-codigo com a estrutura utilizada no métodecfde barreira e a Figura 3.2 ilustra o

resultado da utilizacao do método para um problema ficticio.

Algoritmo 1: Método de Barreira

entrada: um x estritamente factivel, € inicial, taxa de decrescimento u < 1, e
tolerancia
iniciar: k= —1e ® =¢
repeat
k=k+1
calcular passo: obter x
if ¢* > ~v/p then

x =x" e 1 = pek

until €*) < ~/p ;

k resolvendo P(e*) com a solucao inicial x

O método de Newton pode ser utilizado dentro do algoritmo 1 para se alcangar a solugao

6tima de x(e) para cada e utilizado, usando para este fim o gradiente e a Hessiana de ¢(x) e
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Figura 3.2: Caminho gerado pelo método de barreira

f(x). O algoritmo 2 mostra como utilizar o método de Newton com backtracking line search
[6] para a escolha do tamanho do passo para cada iteracao. Este método é dependente de
dois parametros, 0 < a < 0.5 e 0 < 3 < 1, lembrando que o ajuste destes afeta fortemente o
nimero de passos de Newton necessérios para a convergéncia [6], porém esta discussao nao
serd abordada neste trabalho. O gradiente e a Hessiana das restrigoes, agrupadas em ¢, sao

dados por:

P
Vo (x)= Z %ai, V3¢ (x) = Z %afiag (3.17)

P(e) possui uma solugao unica x*(e) para qualquer e > 0 pois g(x) é estritamente
convexa. O caminho central P = {x*(¢) : ¢ > 0} é o conjunto de todos os pontos x*(¢), € > 0,
que sao chamados de pontos centrais. As seguintes condigdes de otimalidade de primeira

ordem caracterizam um ponto central porque sao condicoes necessarias e suficientes:

Vg(x*(e) = VF(x*(e) + ¢ ;=0 (3.18)

p
1=

o
< (b — a;x*)

Com a formulagao desenvolvida se tem todos os elementos necessarios para entao re-

solver o problema P com a abordagem centralizada.

Algumas observacoes podem ser feitas neste momento em relacdo ao Lagrangeano de
P, L(x,A) = f(x) + 3P, Ai(alx —b;), onde A é um vetor de multiplicadores de Lagrange. E
vélido dizer que miny £(x,A), dados valores arbitrarios de A > 0, fornece um limite inferior

para o valor objetivo 6timo f* do problema original [38].
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Algoritmo 2: Método de Newton para P(e)

entrada: um ponto inicial x na iteracao k, parametro de barreira e, parametros do
backtracking o € (0,1/2) e 8 € (0,1), e tolerancia 7
while ||[Vg(x)|| > 7 do
obter o passo de Newton Ax = —V2g (x)™! Vg (x)
definir s =1
while g (x + sAx) > g(x) + asVg (x) Ax do
L s=0s
x =x+ sAx
saida: x

As condigoes (3.18) podem ser usadas para mostrar que todo ponto central fornece um

ponto dual factivel [9]. Dado x(e€), os multiplicadores de Lagrange sao dados por:

€
Aile) = ——— i1,
9= g ny Tl
onde X;(e) > 0, pois (a;x(e) — b;) < 0 para todo i. Pode-se mostrar que (X;(€),x(€)) é um

par dual factivel, e assim:

p

min{L£(x, A(¢)) : x} = f(x(e) + Y Ni(e)(aix(e) = bi) = f(x(e) — ep (3.19)

=1

e por meio disto, pode-se fornecer uma barreira inferior para o custo 6timo de P da seguinte

forma:

fx(e)) = f"<ep (3.20)

Para ilustrar o que foi dito, considere o seguinte problema:

min f = 0,5u} — ujus + us — 4us (3.21a)
S.a:

— Uy 4+ 2up <2 (3.21b)

—up < —1 (3.21c)

up <8 (3.21d)

—up < 0.5 (3.21e)

Este problema de minimizacao foi resolvido utilizando o método de barreira logaritmica,

com ponto inicial em 1 = 1 e x9 = 3. Os parametros do algoritmo foram definidos como

0) = 20, tolerdncia v = 1072 e taxa de decrescimento u = 0,5. A Figura 3.3 ilustra a

el
aproximacao do resultado 6timo, tanto pelo método de barreira quanto pelo limite inferior

dado pelo Lagrangeano, mostrando como x(€) converge para x* quando € — 0.
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Figura 3.3: Convergéncia de f(x(e))

3.6 Sumario

Nesse capitulo abordou-se o controle preditivo baseado em modelo, mais especificada-
mente usando modelos em variaveis de estado, onde se desenvolveu uma formulacao que sera
aplicada no modelo da coluna de destilagdo. Além disto, foi aplicado o método de barreira
logaritmica para tratar as restrigoes do processo. Na sequéncia, uma formulacao distribuida
serd elaborada para o mesmo problema, sendo esta abordagem um dos focos principais do
trabalho.
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Capitulo 4

Controle Distribuido

No capitulo anterior foi elaborado um controlador preditivo baseado em modelos em
varidveis de estado para que possa ser aplicado no modelo da coluna de destilacdo. No entanto
a abordagem utilizada foi centralizada, onde todas as informacoes dos sensores da planta sao
levadas a uma tnica unidade de processamento e esta é quem vai fornecer valores-alvo para

todos os controladores do processo.

Este capitulo trata do mesmo problema de controle preditivo baseado em modelos em
variaveis de estado, porém com uma abordagem distribuida, onde agentes sao responsaveis
por controles locais e trocam informacgoes apenas com agentes vizinhos. Esta abordagem pode
ser uma maneira de resolver o problema da centralizacao de informagoes/processamento do

Processo.

Também serd apresentado um algoritmo iterativo para ser aplicado na formulacao dis-
tribuida a fim de garantir a qualidade dos resultados do calculo de controle para o resultado

otimo global.

4.1 Introducao

O controle preditivo distribuido (DMPC) é uma tecnologia atual e ainda em evolucao
cujas caracteristicas e objetivos sao similares ao MPC, utilizando-se de modelos de predicao,
tratando restrigdes e usando algoritmos de otimizacao [11]. Porém agora a tarefa do célculo
da acao de controle deixa de ser realizada por apenas uma unidade de processamento e passa

a ser distribuida ao longo do processo.

A idéia do controle distribuido é dividir o problema de otimizagao estatico em sub-
problemas menores e mais simples, quando comparados ao problema original, para serem

resolvidos por uma rede de agentes. Cada subproblema seria referente a um controle local e
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cada agente seria responsavel em resolver um destes subproblemas, trocando as informagoes
sobre valores de saida e agoes de controle com outros agentes. O controle resultante em toda
a planta seria obtido apds uma negociacao entre os agentes, visando um desempenho igual
ao MPC centralizado.

Uma abordagem deste tipo pode trazer diversas vantagens, como por exemplo, durante
alguma modificagdo da planta, onde ao invés de modificar todo o algoritmo centralizado
seria suficiente adicionar novos agentes e modificar apenas os agentes que possuirem relacao
com estes novos agentes, ou entao durante alguma manutencao, devido aos algoritmos mais

simples dos agentes distribuidos.

Os estudos do DMPC possuem duas frentes principais, uma mais focada na resposta da
aplicagao do controle [34, 40, 57], tratando aspectos como estabilidade e desempenho, e outra
que estuda os algoritmos de otimizagao [8, 10, 18, 31, 42] , tratando maneiras de se decompor
o problema original e projetando algoritmos para que a solucao étima dos subproblemas
distribuidos seja alcangada. As préximas se¢oes se encaixam no segundo grupo, onde se tém
a formulagao distribuida do controlador preditivo e a elaboracao de um algoritmo distribuido

para garantir o funcionamento deste controlador.

4.2 Formulacao Distribuida

Esta secao trata o problema da formulacao distribuida de P, dado pelo sistema de
equagoes (3.13), realizando a decomposicao do problema em uma rede de subproblemas aco-
plados {P,,} [11]. Nesta formulacao cada controle local terd um agente m, responsavel por
computar um vetor de controle 4,,. Considerando a rede de subsistemas da Figura 3.1, sera

atribuido um agente para cada subsistema, como ilustrado na Figura 4.1.

Ag1l Ag2

Ag3 /C)Aga

Ag4 Ag5

Figura 4.1: Rede de agentes

Para uma perfeita decomposicao, cada agente m deve possuir toda a informacgao do
problema P que depende de 1,,, inclusive as restrigoes. Antes da formulagao da decomposi¢ao

de P deve-se definir alguns conjuntos especiais:

e O(m)={i:m€I(i),i# m} para representar o conjunto de vizinhos de saida de m;
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e C(m)={(i,j) e I(m)xI(m):i=morj=m} para os pares de subsistemas cujos

termos quadraticos estao presentes na funcao custo do subsistema m e utilizam .

e O(m,l) = {(i,j)eI(l)xI(l):i=morj=m} para os pares de subsistemas cujos
termos quadraticos estao presentes na funcao custo do subsistema I, [ € O (m) e utilizam

Um;

e N(m)=(I(m)uO(m)U{i:(i,j) € O(m,l), l € O(m)})— {m}, define a vizinhanca
do agente m, incluindo os vizinhos de entrada e saida;

e W, = (0; : i € N(m)), para o conjunto de sinais de controle dos vizinhos do agente m;

® 7z, = (0;: 1€ M— N(m)U{m}), para o conjunto de todos os sinais de controle que

nao estao em wy, ou Uy,.

Para exemplificar a construcao destes conjuntos foi utilizado como referéncia o agente

3 da rede representada na Figura 4.1. Os conjuntos do agente 3, neste caso, sao dados por:

o I(3) =1{1,2,3,4};

e O(3)={2,4,5};

C3) ={(1,3),(3,1),(2,3),(3,2),(3,3), (3,4), (4,3) };

i 0(372) = {(273)a (372)7 (373)}5

0(374> = {<17 3), (37 1), (3, 3)7 (3, 4>7 (47 3)};

0(37 5) = {(37 3)7 (37 5)7 (57 3)7 (37 6)7 (67 3)}’

N(3)={1,2,3,4,5,6}.

Continuando a formulacao distribuida, define-se um problema P,, para representar P

para um m qualquer, deixando o problema da seguinte forma:

P, :
. . 1 . . N
min fm(u) = 5 Z u;Hm,i,juj + Z Zm,m,iUm + Cm
(i,5)€C(m) i€I(m)
1 . . .
o D DL WHut Y Y Gmglm (4.1a)
1€0(m) (i,§)€0(m,) 1€0(m) (m,§)€0(m,1)
S.a
it < g, < U (4.1b)

vt < Y (CAijx(k) + CBiji) <y, i€ O(m)U{m}  (41c)
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com Hy,ij, Gm,ij € ¢m definidos pelas equagoes (3.12a) a (3.12d). Neste problema existem
diversos termos que sao relacionados as mesmas variaveis, por isto é possivel simplificar a

representacao do problema agrupando estes termos como a seguir:

Hm = Imm,m + Z Hl,m,m (4'23‘)
leO(m)
1 "
gm = ) Z (H;n,z,m Hm,m,i) u; + ‘ Z gm,m,i
(i,m)eC(m):i#m 1el(m)

% Z Z (Hl/,i,m + Hl,m,i) ﬁz

leO(m) (i,m)eO0(m,l):i#m

+ > > 8umg (4.2b)

1eO(m) (m,j)€O(m,l)

Com isto, o problema P, pode ser reescrito como:

Po(Wi)
min fo (A, W) = %ﬁinHmﬁm + gl + Cm (4.3a)
S.a
<y, < (4.3b)
ymin < Z (CA; jx; (k) + CBijiy) <y, i€ O(m)U{m} (4.3c)

Jel(i)

Esta formulagao é aplicada em cada controle local 01, do processo e é atribuida a cada
agente m. Para este caso, o termo ¢, é constante e poderia ser retirado do problema de

otimizagao sem afetar o resultado.

Algumas propriedades e defini¢oes importantes da decomposi¢ao do problema sao enun-

ciadas a seguir. As demonstracoes sao encontradas em [8]:
Corolério 4.1. f, (0, Wy,) € uma funcao de @, estritamente conveza.
Demonstragdo. fp, é convexo pois suas parcelas ¥ Qmym e 0, R, sdo convexas, dado
que @, sdo matrizes positivas semi-definidas e R,,, matrizes positivas definidas. ]
Definicao 4.1 (Espacos factiveis). Os espacos factiveis definidos pelas restrigoes de Py, sdo
dados por:

e U,, € o espaco factivel dado pelas restrigoes de Pp,(Wp,);

o U=U; x---xUyp € o espago factivel para P;

o Wi = Xienm)Ui € o espago factivel das varidveis na vizinhanga do agente m.
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Hipétese 4.1 (Compacidade). O espaco factivel U é um conjunto compacto.

Hipétese 4.2 (Factibilidade estrita). Eziste um u € U tal que as restrigoes de desigualdade

sejam atendidas de forma estrita para todo m € M.

Proposicao 4.1 (Condigoes de Otimalidade). Como f é uma fun¢ao convera e U é um

conjunto convero, U* € um minimo local em U se e somente se:
Vi) (a—-a*) >0, vaeU (4.4)

Um ponto 0* que satisfaz a condi¢ao (4.4) é chamado de ponto estaciondrio.

Na auséncia de restricoes de acoplamento entre os subsistemas, uma solugao 6tima a*
para o conjunto de subproblemas {P,,} seria uma soluc¢do 6tima global, pois P é convexo [8].
No entanto, esta relagao nao é valida para este trabalho, pois as restrigoes dos subsistemas

acoplam as saidas do processo.

O problema 3.21 pode ser utilizado para ilustrar esta afirmacao. Se simplesmente
for aplicada a teoria da decomposicao estabelecida e for utilizada uma resolugao sequencial,
alternando na busca da solucao de u; e ug através de problemas estabelecidos Py e Ps, tém-se
um resultado como a trajetéria em linha continua encontrada na Figura 4.2. E possivel ver
que o resultado obtido através desta abordagem néao atinge o valor étimo, ficando limitada

devido as restricoes existentes.

6timo global sem restricdes

area-delimitada |
) por restricbes
caminho gefado pelo P G

método sequencial

Figura 4.2: Convergéncia de algoritmos distribuidos.

Uma alternativa para contornar este problema é a utilizacao de algoritmos de ponto-
interior, produzindo um caminho central até a solugdo 6tima do problema [9]. Assim, as

restricoes dos subproblemas serao tratadas como no capitulo anterior, aplicando o método de
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barreira logaritmica, e serd desenvolvido um algoritmo especifico para coordenar os agentes
e garantir a convergéncia do calculo de controle para o resultado 6timo global. O caminho
central até a solucao Otima do problema obtida desta forma pode ser visto na trajetoria

tracejada na Figura 4.2.

4.3 Algoritmo Distribuido

Esta se¢ao descreve o algoritmo distribuido que serd utilizado para que cada agente
chegue a solucao 6tima quando estes forem usados para calcular as acoes de controle do
processo. Trata-se de um algoritmo iterativo, com a geragao de uma sequéncia de solugoes
que tende a solugao 6tima global. Primeiramente define-se o problema P,,(W,,) para um e

especifico como P, (e):
P (€) = min g (W) = fin (W) + € (i) (4.5)

onde ¢, (4,,) é a fungao barreira logaritmica das restrigdes do processo que dependem dire-
tamente de 10,,, como visto na secao anterior, ou seja, as desigualdades dadas pelas equacoes
(4.3b) e (4.3¢).

A seguir define-se um vetor a* = (ﬁ’f, e 71“1’]‘3\4) para o conjunto de todas as decisoes de

controle do problema P na iteracio k. O agente m produz a nova iteracdo a¥! da seguinte
forma:

" =y, — s, Vg (1) (4.6)

onde s¥ é o passo na direcio —Vg,,(0F,), que é a direcdo de maximo descenso. Uma maneira
de se calcular este passo é através do método de backtracking line search [6], citado no capitulo

anterior e exposto na sequéncia no Algoritmo 3:

Algoritmo 3: Método de backtracking

input: um ¥, estritamente factivel, uma direcio de descenso —Vg,,(i¥,) e os
parametros do backtracking o € (0,1/2) e 8 € (0,1)

sk =1
. N . N 2
while g, (7, — 57, Vg (117,)) > g(i,) — asy, |[Vgm(@7,)|” do
k _ k
L Sm = ﬁsm
output: i =4k — sk Vg, (k)

Uma outra alternativa seria a utilizacao da direcao de Newton, dada pela expressao
—V2g, (05 )1V g,,(0%)) que, para o caso de uma funcdo g,, convexa, também induz uma

direcio de descenso. Neste caso Vgp,'(—V2g,(aF,) Vg, (0k)) < 0.

Para garantir a convergéncia da rede até uma solugao estacionaria do problema de

caminho central P(e), algumas suposi¢oes devem ser respeitadas ao resolver os problemas
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Py, (e):
Hipé6tese 4.3 (Trabalho Sincrono). Se o agente m estd revendo sua decisao na iteragdao k,

entao:

(a) o agente m usa WE, para produzir uma aprozimacdo da solucdo G+l para P, (), uti-

lizando o passo na direcao de descenso;

(b) GF ndo é uma solugdo dtima para Pp,(e);

(c) todos os agentes na vizinhag¢a do agente m devem manter suas decisoes na itera¢ao k:
! = abvi € N (m).

Hipétese 4.4 (Trabalho Maximo e Continuo). Se 6* ndo é um ponto estaciondrio para P(e),

entdo o agente m(k) = arg maX{HVgi(ﬁf)H} produz a nova itera¢do ﬁ]:nJEli)'
ieM

Com a perfeita decomposigao do problema, onde cada problema P,,(W,,) e cada pro-
blema de barreira P,,(€) abrangem todos os termos e restrigoes do problema P original que

dependem de 1,,, pode-se dizer o seguinte:

Proposicao 4.2. 0 € um ponto estaciondrio de P(€) se, e somente se, o par (Qy,, Wy,) for

um ponto estaciondrio para Py, (€) para todo m € M.

Um pseudo-cédigo é dado no Algoritmo 4, representando o método de barreira dis-
tribuido aplicado em uma rede. Neste cdédigo pode-se observar dois ciclos que devem ser
executados na busca das solugoes, sendo um deles para cada iteracdo k e o outro para a
sequéncia decrescente de €. Comecando com uma ag¢ao de controle factivel, os agentes trocam
informacoes localmente sobre suas decisoes, sincronizam seus calculos para que nao trabalhem

em paralelo e iteram até atingirem a convergeéncia.

Ressaltando o problema P(¢) tratado com o algoritmo distribuido, este pode ser obser-
vado no lago de repeticao interior do Algoritmo 4. Neste ciclo, a cada iteracdo k os agentes
devem seguir a estrutura de comunicagao estabelecida, fazendo com que o agente m com
maior direcao de descenso itere, assim como os agentes, nao-vizinhos entre si, que nao estao
na vizinhanca de m, repetindo este processo até chegar & solugao u(e) de P(e). Mediante o
que foi exposto até agora, juntamente com as anédlises de convergéncia encontradas em [9],
pode-se definir o seguinte:

Teorema 4.1. Através das Hipoteses 4.3 e 4.4, o algoritmo distribuido com passo de descenso

k

por gradiente fornece uma sequéncia de iterandos U convergente para a solu¢ao u(e) do

problema de centraliza¢ao P(e).

Assim, com tudo que foi exposto até agora, se tém toda a teoria para a aplicacao dos
controles centralizado e distribuido na coluna de destilagao, podendo entao comegar a parte

de aplicacao e andlise de resultados deste trabalho.
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Algoritmo 4: Método de barreira distribuido

entrada: (1) ---0Y,) estritamente factiveis, e = €* > 0, 0 < p < 1, tolerancia

e > 0 e teste de parada § = false.

repeat

repeat: (Solugcdo do problema de centralizacao, P(c))

calculam-se os passos de descenso, —Vgi(ﬁf), Vi e M,

o agente m que tiver a maior taxa de decrescimento recebe W% e calcula
ﬁfnﬂ para o € atual usando o método de descenso com backtracking;

os agentes ¢ nao vizinhos entre si e que nao estao na vizinhanca do agente
m calculam ﬁf“ para o € atual;

os demais agentes, j, mantém ﬁ?“ = uk;

j7
Skl . [ak+l okl
u .—{u1 Uy, ¢

if G* for wm ponto estaciondrio para P(e) then
|

0 := true;
else
| k:=k+1;
until § = true ;
€ := L€
until e < e ;

4.4 Sumario

Neste capitulo foi apresentada uma formulacao distribuida para o problema de controle
preditivo baseado em modelos no espaco de estados, juntamente com um algoritmo distribuido
para garantir bons resultados. Esta formulacao serd aplicada mais adiante, a fim de comparar

a abordagem centralizada com a distribuida.

No proximo capitulo serao aplicadas as formulagoes no modelo da coluna de destilacao
e serao expostos os resultados, comparando tempo de processamento, desempenho, entre

outros aspectos.



Capitulo 5
Resultados Experimentais

Com o contetudo descrito nos capitulos anteriores ficaram definidos todos os elementos
tedricos do trabalho sobre os controles centralizado e distribuido. Parte-se agora para a

aplicacao das formulagoes dos controladores preditivos no modelo da coluna de destilacao.

O objetivo principal do capitulo é verificar o funcionamento do DMPC comparado
ao algoritmo centralizado, observando os célculos de controle, saida do processo, tempo de

processamento, entre outros aspectos.

5.1 Aplicacao das Formulacoes no Modelo

Retomando alguns aspectos do modelo da coluna de destilacao, este é composto por trés
entradas (u1, ug e ug) e trés saidas (y1, y2 e y3). O modelo no espago de estados destaca os
grupos de matrizes que indicam os acoplamentos entre as entradas e saidas do processo. Para
este modelo, devido ao acoplamento direto entre todas as varidveis, o conjunto de vizinhos

de entrada I (m) é igual a {1, 2,3} para qualquer m.

As matrizes de ponderacoes dos controladores, referentes as agoes de controle e erro
de seguimento, foram definidas com valores unitarios, pois este ajuste nao é o foco deste
trabalho. As restri¢oes utilizadas demarcam valores maximo e minimo de acao de controle e
saida do processo, e estao no formato de programacao quadratica, sendo expandidas conforme

o horizonte de predicao.

Serao comparados os resultados de trés algoritmos distintos, sendo dois deles com abor-
dagem centralizada e o outro sendo o distribuido. O primeiro algoritmo centralizado utiliza
a formulacao de programacao quadratica convencional, onde a solucao de P ¢é obtida com a
ajuda do solver QUADPROG, especifico do Matlab® para problemas na forma quadratica

com restri¢oes. Este método serd denominado como centgp.
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O segundo algoritmo centralizado é baseado na teoria discutida no Capitulo 3, onde a
solucao de P é encontrada com a aplicacao do método de barreira logaritmica para tratar as

restricoes do problema. Este método serda chamado de centp,..

O terceiro algoritmo, distp,, trata da abordagem distribuida usando o método de bar-
reira. Para esta abordagem primeiramente se deve estabelecer quais sao os elementos dos

conjuntos utilizados na formulagao.

Além de I (m) = {1,2,3} para qualquer m, a vizinhang¢a é igual ao conjunto de saida

para cada agente m. Outros conjuntos sao dados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Conjuntos de cada agente

m | O(m) C(m) O(m, k) W,

1| {23} | {(LD),(1,2),2.1),(1,3),3.1)} | O(1,2) = O(1,3) = C(1) | {2, 63}
2 {173} {(172)7(2>1)¢(272)7(273)7(3?2)} O( 71) = O(2a3) = 0(2) {ﬁla ﬁ3}
3| {12} | {(1,3),(3,1),(2,3),(3,2),(3,3)} | O(3,1) = 0(3,2) = C(3) | {a, o}

Os vetores z,, sao de dimensao nula para todos os m. Com estes vetores estabelecidos,
pode-se montar cada um dos problemas P, do algoritmo distribuido. Outros elementos,
referentes as varidveis e critérios de convergéncia dos algoritmos, foram definidos como a

seguir:
e O critério de convergéncia do método de Newton, utilizado no centp, e distg,, foi
adotado como 7 < 1075%;
e A tolerancia do método de barreira foi escolhida como v < 107%;
e O critério de convergéncia adotado no algoritmo distribuido foi e < 10™%;

e Dez pontos iniciais aleatérios foram utilizados nos experimentos, deixando-os primeira-

mente factiveis. Estes pontos se encontram na Tabela 5.2;
e O valor inicial de €, usado no método de barreira, foi de 10;
e Os horizontes de predigao analisados foram T' = {1, 2, 5, 10, 15, 20, 25, 30};
e Astaxas de decaimento para os métodos de ponto-interior foram p € {0,05; 0,1; 0,3; 0,5}.
As solugoes passadas sobre o controle poderiam ser utilizadas como uma aproximacao
inicial do problema de otimizacao (hot start), porém isto nao foi feito para enfatizar o que

seria o pior caso possivel. Os experimentos foram realizados variando os tipos de algoritmos,

horizonte de predicao e taxa de decaimento. Na préxima segao estao os resultados obtidos.
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Tabela 5.2: Condigoes iniciais

Saida C.I.l C.I.Q C.I.g C.I.4 C.I.5 C.I.G C.I.7 C.I.g C.I.g C.I.lo

U1 0,500 | -0,500 | -0,201 | -0,379 | 0,171 | -0,082 | -0,265 | 0,178 | -0,044 | 0,334

Y2 0,212 | 0,121 | 0,297 | 0,015 | 0,338 | 0,273 | -0,010 | 0,149 | -0,014 | 0,028

U3 -0,241 | -0,079 | -0,500 | -0,212 | -0,438 | 0,353 | -0,500 | -0,492 | 0,500 | 0,412

5.2 Resultados Numéricos

Em etapas iniciais do estudo foram obtidos resultados com o DMPC sem o uso de
restricoes, apenas averiguando o funcionamento da distribuicao do problema P. Apesar de a
aplicagao ser muito semelhante & teoria estabelecida, existem algumas diferencas que devem

ser expostas.

Além de se omitirem as restrigoes, a formulagao do controle preditivo utilizada é baseada
na resposta ao degrau da coluna de destilagao (DMC) [30] e o controle tem como objetivo
o seguimento de uma referéncia, diferente da formulacao estabelecida neste trabalho. Mais

detalhes sobre esta formulacao podem ser encontradas em [47].

Os resultados obtidos das saidas e acoes de controle das abordagens centralizada e

distribuida estao na Figura 5.1.

06 T &

i i i i i i i i i i i i i
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 0 10 14 16 18 20 22 24
Tempo [h]

I I I I I
0 2 4 6 8 10

I I I I I I I I I I I I I I I
4 16 18 20 22 24 0 2 4 6 8 10 4 16 18 20 22 24

12 1 12 1
Tempo [h] Tempo [h]

(a) Controle Centralizado (b) Controle Distribuido

Figura 5.1: Comparagao entre controles aplicados na coluna de destilacao

O comportamento observado com a abordagem distribuida foi semelhante ao resultado
obtido com o controle centralizado, sendo este um indicio de que a formulacao distribuida

funciona tao bem quanto a centralizada.

Os préximos resultados sao referentes a teoria demonstrada neste trabalho, onde o
objetivo agora ¢é levar as saidas para zero. A fungdo objetivo dada em (3.10) ¢é usada para

comparacoes nos experimentos computacionais, sendo referenciada como custo. A Tabela
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5.3 possui a média dos resultados dos custos obtidos com os dez pontos iniciais e os quatro

valores diferentes de p para cada horizonte de predi¢ao considerado.

Tabela 5.3: Médias dos custos da coluna de destilagao, para todos os u

centgp | centp, | distp,
0,1405 | 0,1405 | 0,1405
0,2892 | 0,2892 | 0,2892
1,0140 | 1,0140 | 1,0140
1,8297 | 1,8297 | 1,8297
2,1495 | 2,1495 | 2,1495
20 | 2,2807 | 2,2807 | 2,2807
25 | 2,3428 | 2,3428 | 2,3428
30 | 2,3766 | 2,3766 | 2,3766

s RN

A comparacao entre os custos dos algoritmos centralizados serve para comprovar que
o método de barreira funciona adequadamente para calcular as agdes de controle, pois a

diferenca existente é somente devido aos critérios de convergéncia adotados.

A diferenca entre o custo do distp, e dos algoritmos centralizados é menor que 3 x
1073, assim como a diferenca entre os valores de controle calculados, o que significa que
resolver o conjunto de problemas distribuidos {P,,} é equivalente a resolver o problema P,

demonstrando a funcionalidade do algoritmo distribuido estabelecido.

As Tabelas 5.4 & 5.6 contém os resultados relacionados ao tempo gasto nos experi-
mentos, comparando centgp, centp, e distg,. Um computador com um processador AMD
Turion™ 64x2 1.60 GHz e 2048 MB de memdria foi usado para a realizacio destes experi-
mentos. O tempo é dado em segundos e representa o tempo médio, juntamente com o desvio
padrao, necesséario no calculo das agoes de controle de grupos de experimentos, compostos por
dez condicoes iniciais e variacoes da taxa de decaimento. Estes resultados incluem o tempo

de negociagao entre os agentes na abordagem distribuida.

Comparando os tempos dos algoritmos centralizados, percebe-se que o algoritmo de
barreira é mais lento, porém esta diferenca nao ¢ de tal forma que inviabilizaria a utilizacao
deste algoritmo. E importante notar que o centgp resolve o problema com um algoritmo
especifico, que nao se tém acesso para modificacoes tao facilmente, enquanto que centp, ¢é
de facil implementacao, podendo este ser um dos motivos da adocao do método de barreira,

sacrificando um pouco o tempo de processamento.

Comparando os resultados do distp, com os demais, pode-se perceber, como esperado,
que quanto maior o valor do horizonte de predicao, mais tempo é necessario para atingir a
solucao. Porém o tempo necessario sempre foi menor que um segundo, o que é um resultado

promissor, visando aplicagoes reais. Neste ponto é véalido lembrar que, devido ao modelo
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Tabela 5.4: Tempo médio de processamento, para p = 0, 1

T centgp cent g, dist g,

1 | 0,0065 40,0047 | 0,0072 £ 0,0027 | 0,0173 £ 0,0024
2 | 0,0068 +0,0051 | 0,0136 =0,0172 | 0,0244 + 0,0047
5 | 0,0045 40,0009 | 0,0256 4+ 0,0208 | 0,0412 £+ 0,0126
10 | 0,0244 +£0,0306 | 0,0376 + 0,0332 | 0,1224 + 0,0321
15 | 0,0147 £ 0,0221 | 0,0621 + 0,0316 | 0,2220 4+ 0, 0854
20 | 0,0515 40,0219 | 0,0875 40,0510 | 0,2726 £ 0, 1206
25 | 0,0635 40,0169 | 0,1487 £0,0412 | 0,4029 £ 0,0857
30 | 0,0716 +0,0109 | 0,2423 +0,0409 | 0,5388 £ 0, 0593

Tabela 5.5: Tempo médio de processamento, para u = 0,3

T centgp cent g, dist g,

1 | 0,0051 40,0005 | 0,0077 £ 0,0006 | 0,0247 + 0,0035
2 | 0,0057 40,0015 | 0,0148 40,0127 | 0,0364 + 0, 0096
5 | 0,0052 40,0001 | 0,0152 40,0010 | 0,0626 £ 0,0065
10 | 0,0152+£0,0190 | 0,0414 + 0,0234 | 0,1483 4+ 0,0528
15 | 0,0171 £0,0206 | 0,0753 +0,0100 | 0,2623 + 0,0801
20 | 0,0483 40,0030 | 0,1128 40,0517 | 0,3453 £ 0, 0608
25 | 0,0723 40,0405 | 0,2954 40,1748 | 0,6940 £ 0, 2504
30 | 0,1159 40,0741 | 0,4346 +0,1531 | 0,7320 £ 0, 1552

utilizado da coluna de destilacdo, nao houve paralelismo no calculo das agoes de controle, o

que seria um ponto favoravel na utilizacao do algoritmo distribuido.

Um ponto a ser discutido é a utilizacao de horizontes de predicao menores que o atraso.

Em situacoes reais isto nao deveria acontecer, porém como o objetivo era demonstrar que a
formulacao distribuida atua da mesma maneira que a centralizada, entao estes experimentos

podem ser considerados validos.

O numero de iteragoes entre os agentes para troca de informagoes também foi contabi-
lizado. A Figura 5.2 representa os valores médios obtidos nos experimentos, para variagoes
no horizonte de predicao e taxa de decaimento do método de barreira, onde em cada gréfico
variou-se um dos parametros enquanto se usavam todas as possibilidades do outro parametro.
Pode-se notar que a escolha de p é mais critica para o niimero total de iteragoes, que é um

fator extremamente importante para objetivos de aplicacOes praticas.

A Figura 5.3 pode ser usada para reforcar as conclusoes a respeito do parametro pu.
Cada curva nesta Figura representa a curva média da convergéncia do algoritmo para um
horizonte de predi¢ao fixo em T = 15 e para as dez condigoes iniciais estabelecidas. As

variacoes de p utilizadas ilustram a importancia do ajuste deste parametro como critério de
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Tabela 5.6: Tempo médio de processamento, para pu = 0,5

T centgp cent g, dist g,

1 | 0,0074 40,0090 | 0,0108 £ 0,0007 | 0,0465 + 0,0082
2 | 0,0063 £ 0,0052 | 0,0289 40,0302 | 0,0636 40,0245
5 10,0195+0,0253 | 0,0264 +0,0109 | 0,1112 £+ 0,0545
10 | 0,0063 £ 0,0004 | 0,0570 + 0,0034 | 0,3003 4+ 0, 2854
15 | 0,0272 £ 0,0254 | 0,1076 + 0,0226 | 0,2807 40,0376
20 | 0,0479 40,0026 | 0,1672 40,0447 | 0,4924 + 0, 0604
25 | 0,0773 40,0247 | 0,5150 +£0,1976 | 0,8130 £ 0,1939
30 | 0,0794 40,0332 | 0,6295 4+ 0,1524 | 0,9078 £ 0, 1459
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Figura 5.2: Iteracoes do algoritmo variando 7' e u, respectivamente.

convergeéncia do algoritmo.

Outra abordagem poderia ser a de utilizar um nimero maximo de iteragoes entre
agentes juntamente com os critérios de convergéncia, a fim de garantir o cumprimento dos
prazos entre os intervalos de amostragem, mas toda a modificacao estabelece um compromisso

entre velocidade e qualidade.

O modelo se mostrou um pouco inadequado para os objetivos do estudo, devido ao
forte acoplamento entre as varidveis. Modelos mais esparsos devem ser utilizados, onde a
abordagem distribuida pode mostrar resultados mais competitivos comparados aos algoritmos

centralizados.

Finalizando as andlises, pode-se dizer que o MPC centralizado pode ser modificado em
uma rede de agentes, calculando as acoes de controle de forma distribuida, sem grandes perdas
de desempenho e até mesmo fornecendo vantagens, uma vez que o esfor¢co computacional

necessario na resolucao de cada problema distribuido é menor.
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Figura 5.3: Convergéncia de f(x(e)) para T = 15, variando p

5.3 Sumario

Neste capitulo foram aplicados e comparados os controles MPC e DMPC no modelo
da coluna de destilacao, os resultados obtidos foram de experimentos numéricos, observando

as diferencas entre os controles, tempo de processamento, entre outros aspectos.

No préximo capitulo serda apresentada uma aplicacgo do DMPC em malhas viarias
urbanas. Os resultados a serem comparados foram obtidos com a ajuda de um simulador
profissional de trafego veicular, a fim de validar o funcionamento do controle preditivo dis-
tribuido.



42

5. Resultados Experimentais




Capitulo 6

Controle de Trafego Urbano

Este capitulo trata da aplicagao do controle preditivo distribuido em uma malha vidria
urbana (MVU), visando o controle de trafego veicular. Estes foram estudos realizados pa-
ralelamente ao estudo na coluna de destilacao, podendo ser colocado como uma extensao
de outra pesquisa de mestrado sobre aplicagao de controle preditivo distribuido aplicado em

redes veiculares [15].

Para o trabalho atual, a MVU foi estendida e a técnica utilizada para o calculo das
acoes de controle foi modificada. Os resultados foram promissores, por isto optou-se por

incorporar este capitulo nesta dissertacao.

No capitulo estao topicos relacionados a modelagem de redes de trafego urbano, for-
mulacao do controle preditivo baseado em modelo e a analise dos resultados numéricos e

simulados obtidos.

6.1 Introducao

O numero crescente de veiculos faz com que os sistemas de trafego funcionem perto dos
seus limites, invariavelmente aumentando o congestionamento, ocasionando atrasos, aumen-
tando o nivel de emissoes de poluentes, e reduzindo a seguranca e o conforto de motoristas e

viajantes habituais [44].

Alterar fisicamente as MVUs pode resolver estes problemas, porém esta nem sempre
¢ uma solucao possivel ou economicamente vidvel. Uma alternativa sdao os estudos de es-
tratégias que aperfeicoam o desempenho da infra-estrutura existente, principalmente através

do controle dos tempos de verde de seméforos [17].

Uma rede de triafego urbana é formada por varias vias interligadas por cruzamentos

onde os sinais luminosos podem ser instalados para coordenar correntes de trafego conflitan-
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Figura 6.1: Exemplo de uma intersecao urbana.

tes. Cada via pode ser subdividida em aprorimacdes, onde cada aproximacao define quais
partes dessa via podem atravessar o cruzamento ao mesmo tempo. Esta divisao é feita por-
que ¢é possivel que existam partes de uma mesma via com direito de passagem em momentos
diferentes. O conceito de fluxo, utilizado quando se tratam problemas de trafego veicular, se
refere & quantidade total de veiculos que passam pelo cruzamento partindo de uma mesma,
aproximacao. Estes fluxos podem ser compativeis ou incompativeis, devido a possibilidade

de atravessarem o cruzamento simultaneamente.

Considerando a Figura 6.1, que representa um cruzamento de duas vias de quatro
pistas cada uma, pode-se ilustrar o conceito de aproximacao. Analisando por exemplo a via
horizontal no sentido leste-oeste, existem duas aproximagoes nesta via, uma onde os veiculos
permanecem na via horizontal e outra onde os veiculos realizam a conversao para a via

vertical. As setas podem ser entendidas como os fluxos.
Alguns conceitos basicos quando se trata de trafego urbano estao listado a seguir e
também estao representados na Figura 6.1.
e Capacidade do cruzamento: ¢ o nimero de veiculos por unidade de tempo que

podem atravessar o cruzamento;

e Fluxo de saturacgao: ¢é definido como o fluxo médio que atravessa a faixa de parada

de um cruzamento, quanto este possui o direito de passagem (r.0.w.);
e Ciclo: define a repeticao da sequéncia de indicacoes do seméforo em um cruzamento;

e Estagio: é dado por uma porcao do ciclo em que as indicacoes semaféricas permanecem

constantes;

e Tempo perdido: é o tempo adicionado entre cada estdgio para evitar interferéncias

entre fluxos incompativeis.
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Figura 6.2: Rede de trafego urbano

Retornando a discussao sobre os seméaforos, estes influenciam o fluxo veicular através

de quatro caracteristicas principais [17]:

e Especificagao dos estagios: Definindo quais vias terao direito de passagem em cada

estagio. Para cruzamentos mais complexos esta pode nao ser uma tarefa trivial;

e Tempo de ciclo: E o tempo total somando as fragoes de verde e os tempos perdidos

entre as transigoes de estégios;

e Porcentagens de verde: Define o tempo efetivo que serd atribuido a cada estégio. E

o elemento principal do problema de otimizacao dos estudos realizados;

e Offset: Define a diferenca temporal entre ciclos de jungoes consecutivas. Quando bem

ajustado este elemento pode ocasionar ondas verdes.

A rede apresentada na Figura 6.2 ilustra uma MVU e serd utilizada para os estudos

seguintes, sendo que esta rede possui semaforos em todos os cruzamentos.

6.2 Modelagem de MV Us

A modelagem utilizada é conhecida como store-and-forward [26], onde o modelo mate-
matico descreve como as filas em cada via evoluem no tempo, de acordo com a fila inicial e as
caracteristicas fisicas da MVU. Se o trafego urbano for modelado como um sistema binario,

que assume o valor do fluxo de saturacao quando possui direito de passagem e zero quando for
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o contrario, pode-se dizer que a modelagem store-and-forward simplifica este modelo bindrio

como um fluxo médio ao longo do ciclo de um cruzamento.

Primeiramente representa-se a MVU como um grafo direcionado, estabelecendo o con-
junto de vias v € V e cruzamentos h € H. Conjuntos I, e Oy sao utilizados para representar
as vias de chegada e saida da intersecao h, respectivamente. Sao estabelecidos os seguintes

parametros:

e (C}, para o tempo de ciclo de cada cruzamento h (s);
e Ly, para tempo total perdido em cada cruzamento (s);

e S,, v € I, para os fluxos de saturacao, que sao modelados como constantes e conhecidos
(vei/h);

® tyuw, UV E I, w € Oy, para as taxas de conversao dos veiculos que saem da via v e se

dirigem a via w;

e O controle da intersecao h possui um numero fixo de estagios, dados pelo conjunto F},
cujo subconjunto Gy, € F}, representa os estdgios em que a via v possui direito de

passagem;

e uj; denota o tempo de verde alocado ao estigio ¢ do cruzamento h (s).

Duas restri¢oes serao impostas de modo que a sincronizacao entre os cruzamentos seja
preservada, fazendo com que o controle de fragdes de verde nao modifique os ciclos nominais

da rede. Estas restricoes sao:

Restricao 1: A soma dos tempos de verde e dos tempos perdidos deve ser igual ao ciclo do

cruzamento ao qual pertencem, Zith Up + Ly = Cy;

min max

o upe] ) onde upt e upd
bl bl

Restricao 2: uy; € [uh,i » Upg representam os tempos minimo e maximo

de verde de cada estégio.

Considere a rede ilustrativa da Figura 6.3. Nesta rede, uma via v interliga dois cru-
zamentos A e B. Uma expressao no tempo discreto para representar a dinamica da via v é

dada por:
Ty(k+ 1) = zy(k) + Rlgu(k) + dy(k) — pu(k) — su(K)], (6.1)

onde x, representa o nimero de veiculos na via v, os elementos g, e p, sao os fluxos de entrada
e salda da via v durante o periodo [kk, (k + 1)k], k é um indice de tempo discreto, k é o

intervalo de controle, e d,, e s, representam as demandas de entrada e saida, respectivamente.
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Via v

Figura 6.3: Exemplo de via urbana

As taxas de saida podem ser substituidas pela igualdade s,(k) = t,0q,(k), desde que
estas taxas sejam consideradas conhecidas. Pode-se também definir o fluxo de entrada da via
v como qy(k) = >, ¢ . twwpw(k), onde t, ,, define as taxas de conversao da via v partindo

das vias w encontradas em 4.

Assumindo que os fluxos de saida das vias sao iguais ao fluxo de saturacao ponderados
pela razao entre o tempo de ciclo e o tempo de verde no qual estas possuem direito de
passagem, isto é :

ZieGh,v uh,l’(k)

Ch '

para toda a intersecao h para qual v pertenca a I; e assumindo que Cj = C para todas as

pv(k) =95

intersecoes h € H, chega-se em uma nova representacao da equagao (6.1), dada pela seguinte

equacao de estado:

zp(k 4+ 1) = 2y (k) + & dv(k)—E‘Z up.i(k)

+ (1 —tuo) Y t“”éSw > uai(k)|, (6.2)

wETl 7 iEGA’w

onde z,(k) representa o nimero de veiculos na via v no instante k e os termos up (k) e

u4,i(k) representam os sinais de controle no instante k.

Generalizando a equagao (6.2) para todas as vias v € V, pode-se formar uma notacao

matricial para a rede do tipo:
x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + Td(k), (6.3)

onde x(k) é o vetor com as quantidades de veiculos de todas as vias, u(k) é o vetor contendo
os sinais de controle uy, ;, para todo h € H, para todo i € Fj, d(k) é o vetor contendo as
demandas de entrada d,, para todov € Ve A = I, B e T sao respectivamente as matrizes

de estado, entrada e perturbacao do sistema.
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Outra abordagem seria calcular tempos-fixos de verde previamente, e defini-los como
verdes mominais, permitindo a utilizacao de uma formulacao incremental, onde apenas va-
riagoes no valor nominal de verde seriam fornecidos ao semaéforo. E importante notar que,
independentemente da formulacao utilizada, as matrizes do sistema permanecem iguais, pois
dependem unicamente de caracteristicas fisicas como a topologia da rede, especificacao dos

estagios, tempos de ciclo, fluxos de saturacao e taxas de conversao.

Desprezando as perturbacgoes e estendendo a modelagem para toda a rede da Figura
6.2 chega-se ao modelo que serd utilizado pelos controladores, onde x(k) = (x1,...,z17)(k) e
u(k) = (u1,...,u17)(k).

Este trabalho leva em consideracao restrigoes de limitagoes dos estados, que sao tra-
duzidas como restrigoes inferiores e superiores de capacidade das vias, x, > 0 e z, < x?*
respectivamente. Porém, a utilizagao destas restricoes pode gerar pontos infactiveis, devido

as restrigoes ja existentes no modelo store-and-forward utilizado.

Para evitar este problema, a restricao do somatoério dos tempos de verde ser igual ao
tempo de ciclo em cada cruzamento sera relaxada, permitindo que esta soma resulte em
valores menores que o tempo de ciclo. A estratégia utilizada sera de distribuir de forma
proporcional, ao final do calculo do controle, os tempos de verde restantes para que o tempo

de ciclo fique com o valor nominal.

6.3 Controle de Tempos de Verde

O controle de tempos de verde geralmente é feito por estratégias de tempo-fixo, com os
valores calculados previamente e colocados em planos nos seméaforos [17]. No entanto, este
trabalho trata de estratégias que respondem as variacoes do trafego e calculam os tempos de

verde a cada tempo de ciclo, visando otimizar algum critério de desempenho.

Uma estratégia que serd utilizada como base para comparacoes é a traffic-responsive
urban control (TUC), que resolve um problema linear quadratico de regulagao (LQR) para
obter os valores de tempos de verde [17]. Esta estratégia nao leva em consideragao as restri¢oes
da rede. Por isto, ao final de cada céalculo de acao de controle, deve-se resolver um problema

de otimizagao para achar um ponto factivel que seja o mais préximo do valor LQR calculado.

As demais estratégias sao baseadas em métodos de controle de horizonte deslizante
[1, 16], aplicando o controle preditivo para calcular as fragoes de verde de cada estagio em

cada cruzamento.

O controle de fragoes de verde pode ser aproximado como um problema de regulagao,
pois o objetivo principal é esvaziar as vias. Considerando o modelo obtido na segao anterior,

o problema de otimizacao P que serd usado no MPC é formulado como:
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| M
min f = B Z Um (6.4a)
m=1

onde o objetivo local do subsistema m é dado por:

T—1
U =3[Rk + 1+ 1E) Q& (k + L+ 1|E) + O (k + 1|k) Ry O (k + 1[])] (6.4b)

=0

Sujeito a:
Ko (k + 14 1|k) = ApZn(k + k) + > Bpitii(k +1|k) (6.4c)
i€l(m)

ulin <, (k -+ 1k) < ubex (6.4d)
X0 < (k4 1+ k) < ximex (6.4e)
Xm (k|k) = xm (k) (6.4f)
d;nﬁm(k + l|k) < Cm - Lm (6'4g)

param=1,...,M,1=0,...,T — 1, onde G,,(k + l|k) é a predigao da entrada de controle
calculada no tempo k para o subsistema m, e da mesma forma, X,, ¢ a predicao dos estados.
T é o horizonte de predigao e de controle, Q,,, e R,, s@o matrizes simétricas positivas semi-
definidas e simétricas positivas definidas, respectivamente. A restri¢dao 6.4g indica a relaxagao
em relagao aos tempos de verde que foi utilizada, onde sua soma pode ser menor que o valor

efetivo de ciclo.

As formulacoes dos controladores preditivos, centralizado e distribuido, seguem da
mesma forma que aquela realizada nos capitulos anteriores para o modelo da coluna de
destilacao. Devido a esta semelhanca, optou-se por omitir esta parte do desenvolvimento,

porém mais detalhes sobre esta formulacao podem ser encontrados em [9].

Nas secoes seguintes estao os resultados da aplicacao dos algoritmos em redes de trafego
urbano. O cenario utilizado é a MVU de oito juncoes apresentada na Figura 6.2. Usando o
modelo store-and-forward desta rede chega-se em uma rede de sistemas dinamicos lineares,

com subsistemas em cada juncao.

Primeiramente serao apresentados alguns resultados numéricos, comparando o desem-
penho do algoritmo distribuido com outros centralizados. Apds, serao fornecidos alguns

resultados obtidos com a ajuda de um simulador especifico para trafego urbano.
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6.4 Resultados Numéricos

Da mesma forma que foi feito com o modelo da coluna de destilagao, serdao comparados
os resultados dos trés algoritmos desenvolvidos nos capitulos anteriores, centgp, centp, e

diStBT .

Para os resultados numéricos, a implementacao do modelo e dos algoritmos foi feita
com a ajuda do Matlab. Um conjunto de experimentos foram realizados, com variagoes no
horizonte de predicao T, taxa de decrescimento p do método de barreira e condigoes inicias

da rede.

A Tabela 6.1 apresenta a média dos custos dos resultados obtidos nestes experimentos,
onde para cada horizonte de predicao estao atribuidos 40 experimentos obtidos com as va-
riagoes de dez condigdes iniciais e para as taxas de decrescimento p € {0,1;0,2;0,4;0,6}. O

custo representa a soma das fungoes objetivo para todos os experimentos.

Tabela 6.1: Custos médios do controle de trafego

T | centgp cent g, dist g,

1 | 8,4224e6 | 8,4224e6 | 8,4225e6
2 | 8,6068e6 | 8,6068¢e6 | 8,6068e6
3 | 8,6586e6 | 8,6586e6 | 8,6586e6
4 | 8,6922e6 | 8,6922e6 | 8,6923e6
5 | 8,7292e6 | 8,7291e6 | 8,7292e6
6 | 8,7666e6 | 8,7666e6 | 8,7666e6
7 | 8,7700e6 | 8,7700e6 | 8,7700e6
10 | 8,7407e6 | 8,7407e6 | 8,7407e6
12 | 8,7232e6 | 8,7231e6 | 8,7232¢6
15 | 8,6982e6 | 8,6979¢6 | 8,6982¢6

Os resultados numéricos demonstram que, em funcao dos custos, todas as estratégias
conseguem calcular os pontos 6timos, onde a diferenca no resultado esta somente nos critérios

de convergéncia.

As Tabelas 6.2 a 6.5 possuem os resultados dos tempos necessarios no computo dos
tempos de verde. O tempo é dado em segundos e define o tempo total que cada algoritmo
utilizou para calcular as agoes de controle. Cada resultado indica a média de um grupo de ex-
perimentos considerando dez condicoes iniciais aleatérias, onde foram consideradas variacoes

na taxa de decrescimento do método de barreira e horizonte de predigao.

Em relagao ao tempo medido, percebe-se com os resultados comportamentos interes-
santes. Para pequenos horizontes de predicao, o algoritmo distp, sempre foi mais lento que

os demais, porém esta caracteristica se inverte quando este horizonte é aumentado. Isto
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Tabela 6.2: Tempo médio de processamento, para p = 0, 1

T centgp cent g, dist g,

1 | 0,0833 40,1611 | 0,0661 £ 0,1048 | 0,2581 &+ 0,0888
2 | 0,0566 +0,0092 | 0,0387 +0,0054 | 0,3415 £ 0,0192
3 10,0895+ 0,0182 | 0,0956 +0,0111 | 0,4776 40,0575
4 10,2547 +0,1032 | 0,2618 + 0,0893 | 0,7995 + 0, 2240
5 10,3243 +0,1225 | 0,3104 40,0518 | 0,8973 £ 0, 2053
6 | 0,3591 +0,0333 | 0,4624 +0,0786 | 1,1566 +0,1164
7 10,5117 40,0371 | 0,9213 40,0845 | 1,1201 £0,0706
10 | 1,8808 +£0,1075 | 1,8535 +0,1252 | 1,0090 4+ 0, 1470
12 ] 2,2297+£0,3581 | 3,1207 £ 0,1772 | 1,1294 4+ 0, 0876
15 | 4,1764 £0,0584 | 6,4727 +0,9292 | 1,6990 4 0, 1446

Tabela 6.3: Tempo médio de processamento, para pu = 0,2

T centgp cent g, dist g,

1 | 0,0249 +0,0064 | 0,0371 £ 0,0067 | 0,2884 + 0,0165
2 10,0541 +£0,0049 | 0,0473 40,0035 | 0,4250 £+ 0,0301
3 10,1228 +0,0373 | 0,1572 40,0400 | 0,7060 + 0,1070
4 10,2427 +£0,0427 | 0,2701 £ 0,0519 | 0,9563 + 0, 1481
5 10,2255 40,0165 | 0,4010 £ 0,0756 | 1,2238 £+ 0, 1869
6 | 0,3354+0,0149 | 0,6059 4+ 0,0408 | 1,4385 +0,0799
7 10,5056 40,0240 | 1,2490 40,1149 | 1,1704 £ 0,0796
10 | 1,8403 £0,2306 | 2,5181 +0,3434 | 1,2653 +0, 3636
12 | 2,1131£0,0282 | 3,8939 + 0,5058 | 1,4522 4+ 0, 2158
15 | 4,1775£0,0525 | 6,7514 + 0,8459 | 2,0013 40, 2382

pode significar competitividade do algoritmo distribuido em redes maiores, comparado aos

algoritmos centralizados.

A Figura 6.4 possui os resultados dos tempos maximos que ocorreram em cada grupo

de experimentos, evidenciando as conclusoes obtidas com os resultados numéricos.

6.5 Resultados Simulados

Apesar de importantes, somente os resultados numéricos nao garantem que o algo-
ritmo tenha um bom desempenho, pois o modelo nao representa tao bem o comportamento
do trafego em uma MVU. Visando comparar a abordagem TUC-LQR com o DMPC, os
respectivos algoritmos foram implementados para calcular as fragoes de verde de uma rede

construida no simulador de trafego urbano Aimsun®, que dispée de um ambiente usado para
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Tabela 6.4: Tempo médio de processamento, para u = 0,4

T centgp cent g, dist g,

1 | 0,0245 40,0062 | 0,0426 £+ 0,0057 | 0,4111 + 0,0306
2 | 0,0543 +0,0053 | 0,0543 +0,0033 | 0,6157 & 0, 0404
3 | 0,1428 £0,0133 | 0,2103 + 0,0206 | 1,0544 4+ 0,0870
4 10,2035+0,0742 | 0,2440 + 0,0165 | 1,3101 + 0, 1449
5 10,2280+ 0,0308 | 0,4204 40,0174 | 1,6290 4+ 0,1337
6 | 0,3357+0,0137 | 0,6575 40,0518 | 1,7998 4+ 0, 1067
7 10,5292 40,0405 | 1,4479 +£0,0916 | 1,4592 +0,1161
10 | 1,8871£0,0911 | 2,7078 +£0,1019 | 1,5915 + 0, 1061
12 | 2,1120 £ 0,0218 | 4,6417 +0,4029 | 1,9515 4+ 0, 4326
15 | 4,1656 £0,0232 | 9,4817 +0,2324 | 2,7432 4+ 0, 5022

Tabela 6.5: Tempo médio de processamento, para = 0,6

T centgp cent g, dist g,

1 |0,0225+0,0059 | 0,0621 +0,0244 | 0,6620 % 0, 0430
2 | 0,0670+0,0154 | 0,1361£0,0268 | 1,1609 + 0, 1326
3 10,1434 +0,0194 | 0,2919+£0,0391 | 1,4813 +0,0927
4 | 0,1481 40,0383 | 0,4230 40,0202 | 2,0881 £ 0,1033
5 10,2199 +0,0121 | 0,7150 £ 0,0232 | 2,2846 + 0, 1448
6 | 0,3522 40,0349 | 1,3318£0,0787 | 2,1408 +0,1516
7 10,5105 40,0422 | 2,2740£0,0680 | 1,9411 +0,1605
10 | 1,9245+0,1331 | 4,4160 +£0,1049 | 2,4764 £ 0, 3057
12 | 2,1250 £ 0,0279 | 7,3633 +£0,1283 | 2,7986 £ 0, 2860
15| 4,1611 40,0391 | 15,4932 + 0,5861 | 4,1292 + 0, 7811

modelar e simular redes de transito com as mais diversas caracteristicas e complexidade. A

Figura 6.5 apresenta a implementacio do cendrio no simulador Aimsun®©.

Como os resultados numéricos demonstraram que os algoritmos centg,., dist g, e centgp
produziram acoes de controle praticamente idénticas, entao serao implementados no simulador

e comparados apenas o método distp, com a estratégia TUC-LQR [17].

Os parametros das simulacoes foram definidos como a seguir:

Tempo de ciclo fixo em 120 segundos;

Periodo de amostragem igual ao tempo de ciclo;

Taxa de decrescimento do método de barreira p = 0, 1;

Tempo perdido entre estagios fixo em 6 segundos;
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Figura 6.4: Tempo maximo de processamento

e Horizonte de predicao de um passo;

e Pesos do controle e saida unitarios, tanto para o controle LQR quanto para o DMPC.

O horizonte foi definido como sendo de um passo apenas pois o modelo store-and-
forward usado para predicao se mostrou um pouco inconsistente com o modelo do simulador.
Isto acontece devido algumas de suas limitagoes, como por exemplo o fato de um veiculo nao

passar por duas jungoes consecutivas em um mesmo intervalo de tempo.

Dez simulagoes de uma hora de duragao com condicoes iniciais diferentes foram rea-
lizadas. As médias das estatisticas de trafego dos resultados da simulagao estdao na Tabela
6.6. Pode-se perceber uma pequena melhoria que o DMPC fornece em relagao a estratégia
TUC-LQR, mas mais importante que isto é a verificacao de que o algoritmo distribuido com

método de barreira funciona de maneira satisfatoria em ambientes simulados.

Tabela 6.6: Resultados de simulacao

Caracteristica Estratégia
LQR | DMPC
Média do Atraso (s/km) 144,59 | 142,92
Média de Densidade (veh/km) 20,31 20,18
Média de Fluxo (veh/h) 6210,67 | 6216,00
Média de Velocidade (km/h) 22,24 22,25
Média do Tempo Total de Viagem (h) 164,30 | 163,60
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Figura 6.5: Ambiente do simulador Aimsun

6.6 Sumario

Este capitulo abordou o trabalho realizado com controle de trafego urbano. As se¢des
deram uma breve descricao sobre redes de trafego urbano, sua modelagem e controle. No

final foram realizados experimentos numéricos e com a ajuda de um simulador.

Somando este conteido ao que foi exposto nos capitulos anteriores, tém-se todos os

resultados tedricos e praticos obtidos. A seguir estao as conclusoes finais deste trabalho.



Capitulo 7

Conclusao

Devido a importancia do setor de refinarias de petrdleo, o controle de colunas de des-
tilagdo continua sendo um foco de muitas pesquisas e investimentos, pois além de fatores
como seguranca e garantia de qualidade, quaisquer melhorias no processo representam maior
lucratividade para o setor. Visando contribuir nos aspectos de controle e otimizagao, neste
trabalho foram desenvolvidos algoritmos para serem utilizados em controladores preditivos,
que foram aplicados em um modelo de coluna de destilacao visando resolver o problema de

regulacao.

Uma metodologia de decomposigao de problemas foi descrita e aplicada, gerando uma
estrutura para a implementacao do controle preditivo distribuido em redes dinamicas linea-
res. No desenvolvimento do trabalho, foram adotadas algumas restrigoes operacionais com
o objetivo de criar ambientes um pouco mais préximos dos encontrados em situagoes reais.
Com a distribuicao do problema, varios subproblemas menores foram gerados, onde para
cada um destes foi atribuido um agente, responsavel por trocar informacoes com os agentes

vizinhos e calcular as agoes de controle do subsistema ao qual foi designado.

As restrigoes foram tratadas através de métodos de ponto-interior, de tal forma que o
conjunto de subsistemas trabalhasse em conjunto e conseguisse encontrar a agao de controle
otima para todo o sistema, e nao somente a solucao 6tima de cada subsistema. Neste trata-
mento das restrigoes, o método de barreira foi utilizado de tal forma que a minimiza¢ao com
restricoes que devia ser resolvida por cada agente, passou a ser uma sequéncia de resolucoes
de problemas de minimizacao irrestrita, que podem ser resolvidos por métodos mais simples,

como o método de Newton por exemplo.

Uma estrutura de coordenacao entre os agentes foi proposta a fim de garantir que a
solucao iterativa da rede de subproblemas consiga convergir para agoes de controle 6timas
para o processo. Esta estrutura indica alguns dos procedimentos que devem ser respeitados,
como por exemplo, evitar o trabalho paralelo de um agente com outro que esteja em sua

vizinhanca.
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Como resultados obtidos, primeiramente se podem avaliar as aplicagoes dos controla-
dores preditivos distribuido e centralizado ao cenario da coluna de destilacao. Desta analise
verificam-se desempenhos similares entre as abordagens, confirmando que resolver o problema
distribuido é equivalente a resolver o problema inicial centralizado e que o método utilizado
para o tratamento de restrigbes funcionou adequadamente, onde as diferencas observadas

foram somente devido aos critérios de convergéncia utilizados.

Uma constatacao importante foi em relacao ao custo computacional necessario para o
calculo das agoes de controle. Resolver o subproblema de cada agente é mais simples que re-
solver o problema do caso centralizado, pois cada subproblema contém apenas as informagoes
de sua vizinhanga, o que geralmente corresponde a uma diminui¢ao do tamanho do problema
original. Esta vantagem poderia, por exemplo, permitir a utilizacdo de maquinas com me-
nores recursos computacionais ao longo do processo, realizando a mesma tarefa que uma

unidade de processamento mais poderosa que centraliza as informacoes do processo.

Deve-se enfatizar que o controle preditivo distribuido é mais apropriado para sistemas
multivariaveis onde os acoplamentos sao mais esparsos, justamente para se beneficiar de sim-
plificagdes nos subproblemas. Este fato acabou nao acontecendo com o modelo da coluna de
destilacao escolhido, onde o sistema possui um forte acoplamento entre todas as variaveis.
Entretanto, o estudo continua sendo vélido, considerando que a maioria dos problemas mul-
tivaridaveis nao possui uma interacao completa entre as varidveis de controle e saida, o que

favorece a utilizacao da abordagem distribuida desenvolvida.

Outros resultados importantes foram colocados no capitulo 6, onde uma abordagem
semelhante do controle preditivo distribuido foi utilizada no controle de trafego urbano. No-
vamente foram comparados os resultados das abordagens distribuida e centralizada, porém,
neste caso foi possivel observar melhor as vantagens do controle distribuido. A rede utilizada
era mais esparsa, e os subproblemas nao precisavam de toda a informacao do problema ori-
ginal. Isto foi traduzido em velocidade no calculo das acoes de controle, assim como agentes
que puderam trabalhar paralelamente sem afetar o desempenho final do controle. Resultados
foram obtidos com a ajuda de um simulador de trafego urbano, validando o funcionamento

do algoritmo desenvolvido.

Além das vantagens expostas, um grande beneficio com a utilizacdo de sistemas dis-
tribuidos de controle seria em relacao a manutengao, pois ao invés de rever todo o algoritmo
centralizado do controle preditivo aplicado ao processo, bastariam adicionar novos agentes e

revisar os controles apenas dos agentes na vizinhanca destes novos agentes.
Como direcoes para trabalhos futuros indicam-se os seguintes aspectos:
e Inclusao de observadores de estado, visando aproximar mais a teoria desenvolvida ao

controle utilizado em situacdes reais, onde nem sempre se tem acesso facil a todos os

estados do sistema;
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e Controle de seguimento de referéncia, que é um objetivo comum na aplicagdo de con-
trole, porém analisando atentamente como seria esta implementacao de uma forma
distribuida;

e Qutros cenarios maiores e mais esparsos poderiam ser analisados, onde a abordagem

distribuida ficaria mais evidenciada;

e Utilizacao de simuladores de colunas de destilacao. Resultados preliminares ja estao
sendo obtidos, porém ainda necessitam de amadurecimento antes de fornecerem alguma

contribuicao significativa ao tema de estudo;

e Outros métodos de tratamento de restricoes poderiam ser estudados e comparados ao

método de barreira utilizado;

e A robustez do algoritmo a eventuais falhas de agentes ou de comunicacdo também
poderia ser estudada mais profundamente, sendo este um ponto importante visando

aplicacoes reais onde estes problemas provavelmente ocorreriam;

e Para implementagoes no simulador, seria interessante a elaboragao de moédulos mais
consistentes para o sincronismo entre os agentes, evitando quaisquer conflitos na troca

de informacoes;

e Por ultimo, seria interessante estabeler andlises mais criteriosas em relacao a comu-
nicagao entre os agentes, visando sempre reduzir a quantidade de troca de mensagens

realizada na rede.

Estudos aprofundados e a implementagao destes tépicos certamente gerariam resultados

inovadores, que agregariam muito conhecimento ao tema discutido neste trabalho.
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7. Conclusao
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