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RESUMO

Os controladores do tipo Proporcional, Integral eridativo, comumente
denominados de PID, sao largamente utilizados ntrae de processos industriais, tanto
em sistemas monovariaveis quanto em sistemas @mgiweis. Hoje, cerca de 95% dos
controladores utilizam este tipo de estrutura widsiria. O grande problema é que grande
parte deles estdo mal sintonizados, comprometendaoneitos casos o desempenho de
malhas industriais. Neste trabalho é apresentada renmisdo geral sobre os algoritmos
inspirados na naturez&imulated Annealinge Algoritmos Genéticos (fundamentos,
caracteristicas, parametros, operadores) e suaagdti ao problema da sintonia de
controladores PID monovariaveis e multivariaveisedfabelecida, através de estudo de
casos, uma andlise comparativa entre estas siat@®@g com metaheuristicas e os métodos
consagrados na literatura em aplicagcdes industraigencionais, utilizando como funcgéo
de avaliacdo o indice Integral do Erro Absolutogeyado pelo Tempo (ITAE). O trabalho
também propde o estudo de controladores PID atralesAlgoritmos Genéticos
Multiobjetivos, que satisfagam dois critérios desatapenho:overshoote o indice de
desempenho Integral do Erro Quadratico ponderado pempo (ITSE). Conforme
demonstrado pelos resultados obtidos, pode-se afigue a metaheuristica Algoritmos
Genéticos € um método eficiente e confiavel pargnaizacao de problemas de sintonia de
controladores PID.

Palavras-Chave:Controladores PID. Algoritmos Genétic&mulated Annealing
Otimizacéo. Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

The Proportional, Integral and Derivative contrake commonly called PID
controllers, are widely used in industrial procesmtrol, in both SISO and multivariable
systems. Today about 95% of controllers use tipis tf structure in the industry. The big
problemis that most of them are poorlytuned, inanyn cases compromising the
performance of industrial loops. This work presemtgeneral review on nature-
inspired  algorithms, Simulated Annealingand GenetAlgorithms (basement,
characteristics, parameters, operators) and its laygbion in the problem of tuning PID
controllers in both single variable and multivariabsystems. There will be through case
studies, a comparative analysis of these metah@siwith established methods in the
literature in  conventional industrial applicationssing as evaluation function the
Integral of time multiplied by the Absolute ErrdF AE) index. The work also proposes the
study of PID controllers using multiobjective geaetlgorithms which meet two
performance criteria: overshoot and the Integram& Square Erro(ITSE) index. The
results obtained confirm that Genetic Algorithmg an effective and reliable method to
optimize complex problems.

Keywords: PID control. Genetic Algorithms. Simulated AnneglirOptimiztion,
Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Atualmente os sistemas de controle tém assumidpapel cada vez mais importante
no desenvolvimento e avango da civilizacdo moderda tecnologia. Praticamente todos os
aspectos do nosso dia-a-dia sdo afetados por algpon de sistema de controle
(GOLNARAGHI; KUO, 2009).

Sistemas de controle sdo compostos de um processsacantrolado que pode ser, por
exemplo, um avido, um manipulador robético ou umcesso quimico; um controlador
responsavel pela inteligéncia do sistema; um atugde é capaz de converter um sinal
elétrico recebido do controlador em outra grandéziaa e um sensor que transforma a
grandeza fisica a ser controlada em um sinal ebétri

O conceito do sistema de controle automatico édolmsea teoria da realimentacao
mostrado no diagrama em blocos da figura abaixo:

Figura 1.1: Estrutura de realimentacéo.

Disturbio B
Variavel de Sinal de Variavel
referéncia Controle ¢ de saida
yr) ~ e(t) u(t) y(®) =
Gc(s) P G(s) >
Controlador Processo
Sensor (4
Ruido

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

A variavely;(t) corresponde a referéncia do sistema (também claadesktpointou
SP). A saida do sistema, também chamada de Vadidyeocesso (PV Process Variablg
€ representada poy(t). A entrada do controladoBGc(s) € dada pela variaved(t) que
corresponde ao erro que é a diferenca entre vakejado e o valor de saida. A grandezn
corresponde a variavel de entrada do proc€{sy ou seja, a variavel manipulada (MV -
Manipulated Variable Basicamente, o funcionamento do controlador isn@m analisar o
sinal de erro e enviar um comando para corriginal gle entrada do processo.

Apesar dos processos industriais estarem se tayneemh vez mais complexos, 0s
controladores Proporcional, Integral, DerivativéPcontinuam sendo utilizados largamente
em lacos de controle industriais devido a suaesasimples e eficiente.

Um dos primeiros passos para o projeto de taigaadbres € a sintonia, que consiste
na determinacdo dos paramettQs(ganho proporcional); (ganho integral) &g (ganho
derivativo) visando um desempenho satisfatorio idtema de controle em malha fechada.
Estes parametros podem ser determinados em fumgdesgémpenho no dominio do tempo
e/ou no dominio da frequéncia.

O grande problema dos controladores PID é que graaite deles estdo mal
sintonizados, representando um alto custo paralasina (CAMPESTRINI, 2006). Além
disso, os parametros dos controladores sdo, mudass, sintonizados de forma manual,
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através de métodos de tentativa e erro, comprooh@tem muitos casos o desempenho de
malhas industriais (LUYBEN, 1990 e CARMO, 2006).

Astrom e Hagglund (1995) destacam que apesar denpeatancia e disseminacéo a
mais de cinco décadas, existe grande potencial peslaoria do controlador PID. A
habilidade de determinar a melhor configuragéoteutesa do sistema de controle para um
determinado problema tem motivado o desenvolvimdatestruturas de projeto baseadas em
otimizacdo para procurar por solugcbes com menocgacaomputacional (SKOGESTAD;
POSTLETHWAITE, 1996).

Desta forma, a motivacdo deste trabalho é a buscangtodos de sintonia mais
eficientes, onde as metaheuristicas, segundo Nag#imyakumar (2011), tém demonstrado
exceléncia nos resultados apresentados, baseadosté@nos de desempenho dos processos
no dominio do tempo e nos indices de desempenhn.(2Q12) ainda descreve que as
metaheuristicas permitem obter boas solucdes, gamsalcasos, até mesmo a solucao Otina.
figura 1.2 mostra o exemplo de um sistema de clenti@forma de diagrama em blocos, onde
a metaheuristica deve ser capaz de realizar angntlo(s) controlador(es) PID tendo como
ponto de partida um degrau unitario aplicado narsiggéncia.

Figura 1.2: Sintonia de controladores PID através & metaheuristicas.

Funcéo de
avaliacéo

Metaheuristica

Parédmetros

r N E Controlador(es)
PID

Processo
Monovaridavel ou
Multivariavel

Fonte: Elaborado pelo autor.

Encontra-se na literatura uma grande gama de nm®todtaheuristicos para a sintonia
de controladores PID. Neste trabalho foram utikmaduas técnicas: Algoritmos Genéticos e
Simulated Annealingiue tém sido amplamente empregadas na resoluc@oodeemas de
otimizacdo. Coello et al. (2005) descreve que ogodtimos Genéticos tém potencial de
procurar solucdes em superficies complexas da éunigigtivo, incorporando o conhecimento
do projetista tanto na formulagdo como na solug@@mblemas. Justifica-se ainda o0 uso
destes dois métodos a fim de verificar a influémima seus parametros intrinsecos e, cujos
trabalhos correlatados em alguns problemas doutapit ndo levam em consideracdo sua
influéncia sobre a otimizacdo dos parametros PID.

Embora existam diversas andlises que apontam paea impossibilidade de se
determinar qual metaheuristica &€ a melhor, enaite @tteoremaNo Free Lunch] € possivel
determinar quais as abordagens sdo mais indicadasum determinado tipo de problema
(MOEDINGER, 2005).

Pode-se afirmar que uma das contribuicbes destmlli@a € a utilizacdo das
metaheuristicas Algoritmos GenéticosSemulated Annealingcomo uma ferramenta de
otimizacdo, capaz de resolver problemas reais ea é@e Engenharia de Controle e
Automacéo, principalmente no aumento do desempéalpoocessos industriais.
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1.1 Objetivos

7

O objetivo deste trabalho é investigar a utilizagko metaheuristicas aplicadas a
solucdo do problema da sintonia dos parametros omérotadores PID, para diferentes
estruturas de controle, propondo para cada estrutiferentes abordagens para a funcéo
objetivo, com alternancia de metodologias de siat@n arquiteturas, com a intencao de
verificar, em funcéo de especificagbes de desengpentobustez, a eficiéncia dos métodos
empregados.

Os objetivos especificos a serem alcangados sao:

Revisar as estruturas de controladores PID;

Estudar e aplicar as metaheuristicas Algoritmo GEm&AG) e Simulated
Annealing(SA) na sintonia dos parametros de controladoli@snkonovariaveis e
multivariaveis;

Testar as diferentes configuracbes de parametrasaldalho para o Algoritmo
Genético e &imulated Annealing

Realizar simulacdes e analises comparativas esatresoltados obtidos com o uso
de controladores sintonizados por técnicas intelege e os resultados obtidos
através de técnicas de sintonia convencionais,uaigb de critérios no dominio
do tempo, indice de desempenho, robustez e elidonde distarbios nas malhas.

1.2 Metodologia

A metodologia cientifica adotada consta das seggliiatses:

Levantamento do estado da arte dos controlador&s dfhtonizados por
metaheuristicas;

Aplicacdo dos algoritmos na sintonia de sistemasiavariaveis, cascata e
multivariaveis 2x 2, testando variagcdes do tamanho da populacas ¢iplts e
taxas de cruzamento e mutacdo para o AG e alteyagdemperatura inicial e das
funcdes de resfriamento e geracdo de novas solpabe® SA.

Aplicagéo dos algoritmos empregados em estudoasiesc

o Estudo de caso 1: sistema monovariavel sintonizadio Algoritmos
Genéticos eSimulated Annealingcomparando seus resultados com o
método Ziegler-Nichols;

o Estudo de caso 2: Estrutura em cascata sintonipamidaAG e SA
comparando seus resultados com os resultados dmdonébnvencional
proposto por Lee et al. (1998).

o Estudo de caso 3: Controladores PID descentrakzag@o com
desacopladores sintonizados por AG multiobjetivotimdando o sistema
de coluna de destilacdo Wood and Berry. Seus eekdtsdo comparados
com o métoddiggest Log-Modulus Tunin@LT).
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Para obter os resultados comparativos dos contm@adoram utilizados os ambientes
computacionais MATLAB® e Simulink® da Mathworks,pegificamente as ferramentas de
otimizacdo global Global Optimization Toolbgxcom os métodosSimulated Annealing
Solver Genetic Algorithm Solvex Multiobjective Genetic Algorithm Solver

1.3 Organizacao da Dissertacao

A seguir é apresentada uma breve descricdo dosulcapique compdem esta
dissertacdo. No capitulo 2 apresentam-se algumesdevacdes sobre sistemas de controle,
conceitos e estruturas de controladores PID e rogtdd ajuste classicos.

O capitulo 3 aborda o assunto de otimizacdo apmesdm a formulacdo geral e os
conceitos basicos do tema, introduzindo a otimizagéltiobjetivo.

O capitulo 4 retrata o estado da arte e exploransdendamentos de cada uma das
técnicas metaheuristicas que sado empregadas niestextatdo, no caso os Algoritmos
Genéticos e &imulated Annealingsdo apresentadas também as vantagens e deswardage
aplicacao destas técnicas.

J& os capitulos 5 e 6 envolvem respectivaments@id&o do ambiente de simulacao
baseado nas ferramentas MATLAB® e Simulink® e és &rstudos de caso com 0s métodos
de sintonia empregados. Dessa forma, sdo projetadusoladores PID (de formaff-line)
com o objetivo de satisfazer para cada estruturacatdrole certas especificacbes de
desempenho. Apés sdo apresentadas simulacfes laas;@gs e discussdo dos resultados
obtidos.

O capitulo 7 compreende as conclusfes, assim cagestdes de trabalhos futuros,
baseadas nos resultados obtidos neste trabalho.
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2 CONTROLADORES PID

Os controladores PID sdo largamente utilizados ind8strias para aplicacfes de
instrumentacado, controladores de voo, industriamaabilistica, entre outros. Cerca de 95%
das malhas de controle de processos industriasiedipo PID (ASTROM; HAGGLUND,
1995).

A seguir, sdo apresentados 0s conceitos e casdici®si dos controladores PID,
abordando as diversas estruturas de controle &twslos convencionais de sintonia.

2.1 Breve histéria do controle automatico

A partir do controle de velocidade para uma magairapor desenvolvido por James
Watt (1736-1819) em 1769, o estudo de sistemasrdittos de controle atraiu a atencao de
importantes cientistas e engenheiros dos sécul¥seXXX. Um desses grandes nomes foi
James Clerk Maxwell (1831-1879) que contribuiu aptrabalhaOn Governorem 1868, no
estudo da estabilidade de sistemas dinamicos. Makxwestigou a estabilidade de sistemas
dindmicos em funcéo de localizar as raizes de sgascdes caracteristicas. Isto o levou a
especificar que um sistema era instavel quandota pEal de suas raizes fosse positiva.

Edward Routh (1831-1907) abordou de forma matematiestabilidade de sistemas
de ordem superior através dos trabalhos de Augustirs Cauchy (1789-1857) e
Charles Sturm (1803-1855). Em 1895, Adolf Hurwit¥83%§9-1919) resolveu o
problema de estabilidade de sistemas linearesyéatrale um conjunto de
determinantes. Em 1922, Nicholas Minorsky (1885@)%presentou uma analise
clara dos sistemas de controle de posicdo e formutoa lei de controle que
conhecemos hoje como controle PID. Outra importaotéribuicdo foi de Harry
Nyquist (1889-1976), em 1932 desenvolveu o métael@mhlisar e de projetar os
sistemas de controle sem requerer a manipulac@nguke;Oes diferenciais (método
resposta em frequéncia) Este trabalho teve codtdei através dos estudos
realizados por Hendrik W. Bode (1905-1982) que &4#0lintroduziu 0s conceitos
de Margem de Ganho e Margem de Fase. Em 1934, Hhoake Hazen (1901-
1980) empreendeu o primeiro estudo teérico sobreosecanismos (BENNET,
1996).

Outro marco da evolucdo da teoria e pratica deralendutomatico ocorreu durante a
Segunda Guerra Mundial, quando se tornou necessiojeto e a construcdo de sistemas
bélicos como radares, sistemas de piloto automatca avides e outros sistemas militares
baseados em controladores com realimentacdo. Aleridade e o desempenho desejados
desses sistemas militares necessitaram uma extdaséai@cnicas de controle disponiveis e
promoveu o interesse nos sistemas de controle esquiga de novos métodos (DORF,;
BISHOP, 1998). Com excec¢do da técnica Lugar dageRacriada por Walter Evans (1920-
1999) em 1948, o fim da segunda guerra culminou eooonsolidacdo das técnicas de
controle classico. A busca por novos métodos inudgl o chamado controle moderno.
Entre os principais nomes citam-se as contribuigie#éleksandr Lyapunov (1857-1918) e
Rudolf Kalman.
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2.2 Acdes de controle

Resumidamente, o controlador PID classico é umrighgo simples que possui trés
acbes de controle (proporcional, integral e deraate seus parametros devem ser
corretamente sintonizados para um correto funcieméondo sistemaje maneira a obter um
sistema robusto e com desempenho aceitavel, coaforitério estabelecidoA seguir, serao
descritas as principais caracteristicas de cadadeg@ontrole

2.2.1 Acao do controle proporcional

No controle proporcional (P), a acdo de controfgaporcional ao erro. O efeito da
acao proporcional pode ser verificado na equacawxab

y(t) =K e(t). (2.1)

Apenas com a acao proporcional o desempenho deotamdr é limitado. Com o
aumento do ganho proporcional € obtida maior rapite resposta do sistema, aumento de
sobressalto e reducdo do erro em regime permanpotém essa diminuicdo jamais
apresentara valor nulo.

A funcéo de transferéncia da acéo proporcionadé gar:

U
GC(S):£:Kp| 2.2)

ondeU(s) e E(s) correspondem respectivamente as funcdes de saiutaaela do controlador
no dominio Laplaciano.

2.2.2 Acéo do controle integral

Neste controlador, a saida € proporcional a integrarro.
v 1
y(t)—Kp;i!e(t)dt. @3

Esta acdo € utilizada para eliminar o erro em regmarmanente. Quanto maior a
relacadoKy/T;, maior sera a tendéncia ao sistema apresentdagigrie ocorrera aumento do
sobressalto. Em geral, s6 a acdo integral nadigadt, mas em combinacdo com a agéo de
controle P (GARCIA, 2001 apud LIMA, 2008) conformguacao (2.4):

y(t) = K{e(t) ¥ %i‘e(t)dt} . @2.4)

Aplicando a transformada de Laplace na equacaoaa@nfuncéo de transferéncia da
acao proporcional-integral é dada por:

1
Go(s) =K |1+ —|. (2.5)
C() p[ T Sj
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2.2.3 Acéo do controle derivativo

O efeito da acdo derivativa € proporcional a taxaatiacao do erro, de acordo com a
equacao abaixo:

yt) =K, T, dz(tt)_ (2.6)

Seu objetivo é melhorar o comportamento transitdocsistema em malha fechada.
Na pratica, a acdo derivativa ndo pode ser implédenisoladamente, ou seja, também é
utilizada em combinac&o com a a¢ao proporcionabesguacdo é dada por:

y(t) = Kp(e(t) +Ty dz(tt)J . 2.7)

A funcéo de transferéncia da acéo proporcionakdtvia € dada por:

G.(s) =K, [1+T,s). 2.8)

2.2.4 Estrutura do controlador PID

Combinando as trés acbGes de controle, o controldd® é representado
matematicamente como:

y(t) =K (e(t) i1 j e(t)dt+T, de(t)J (2.9)
Aplicando a transformada de Laplace na equacacaatam-se:
_ 1
Gc(s) =K, 1+ﬁ+Td S|. (2.10)

Pode-se apresentar a equacéo da seguinte forma:

G.(s) =K, +K + K4S (2.11)

onde: Kp
Ki=—", (2.12)

Ti
Ke =K, Ty (2.13)

O diagrama em blocos da figura 2.1 mostra o efigt@ada bloco do controlador na
estrutura de controle.
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Figura 2.1: Diagrama em blocos de um controlador M.

» P K,
. Y
L(s) + 3y E(s)y I KL US),| srocesso | >
s
> D KdS

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

Na figura 2.1, os termoK,, K; e K4 sdo os ganhos das parcelas P, | e D a serem
determinados através das metaheuristicas empregadas

2.2.5 Controlador PID digital

Durante os ultimos anos, o campo de aplicacdo dosales sofreu rapida expansao
devido, principalmente, aos avancos dos semicorelitoa area da eletrdnica de poténcia
bem como o processamento de sinais analdgicostaisligulminando com a microeletrénica
e 0S microprocessadores (LEONHARD, 2001). Hojetigamente todos os sistemas de
controle que utilizam controladores PID sao impletagdos em microprocessadores
(ASTROM; HAGGLUND, 1995).

2.2.6 Controlador PID adaptativo

Diferentemente dos controladores convencionais (adaptativos) em que o0s
parametros do controlador sdo computados a padw garametros do processo, no
controlador adaptativo realiza-se uma estimacaopdodmetros da planta através de algum
estimador @n-line de parametros que sao utilizados no célculo dadée controle.
Basicamente, um controlador adaptativo € um cadosl com parametros ajustaveis e que
apresenta um mecanismo para ajuste destes parare®dROM; WITTENMARK, 1995).

Diferentes enfoques para o controle adaptativops@postos na literatura entre eles:
Escalonamento de Ganh&din Schedule- GS), Controle Adaptativo por Modelo de
Referéncia Model-Reference Adaptive ContrelMRAC) e Regulador Auto-Sintonizavel
(Self-Tuning Regulator STR) (ASTROM; WITTENMARK, 1995).

Existem duas abordagens de como o estimador dmeos € combinado com a lei
de controle: direto ou indireto. No controle adéptadireto, os parametros do controlador
sdo ajustados diretamente pela otimizacdo de uiveinid desempenho baseado na saida do
processo. O controle adaptativo indireto consist@damente de duas operacgfes: construcao
do modelo via identificagéo e desenvolvimento datrmador usando o modelo identificado.

Na figura 2.2 apresenta-se em diagrama em blo@stratura basica de um controle
PID adaptativo indireto.
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Figura 2.2: Controlador PID adaptativo indireto.

Parametros do modelo

Projeto Estimacdo |«

Parametros do
controlador

¥

Yref Controlador(es) Processo

PID u y

k

Fonte: Adaptado de Dumont e Huzmezan (2002).

O controlador indireto é normalmente desenvolvidotempo discreto, onde a cada
instante de amostragem os parametros do processdesdificados com base nas entradas
e saiday passadas e 0s parametros do controlador sdo dedon, gerando desta forma o
sinal de controle (ASTROM; WITTENMARK, 1995).

2.3 Estruturas de controle

De acordo com as exigéncias do processo, sdoadtliz diferentes estruturas de
controle, entre elas (LUTZ; WENDT, 2000):

+ Controle de sistema monovariavel;
+ Controle de sistema em cascata;

« Controle de sistema multivariavel.

2.3.1 Controle de Sistemas Monovariaveis

Devido a sua simplicidade e a facilidade de implaiangiio, o controle monovariavel,
também chamado controle de sistema SISihgle Input, Single Output a estrutura
empregada com maior frequéncia no controle densaéstedinamicos, embora ndo garanta o
desempenho desejado na presenca de perturbaco@Z;(MJENDT, 2000). A figura 2.3
mostra um exemplo de controle monovariavel, ongé & controlador e £a planta.

Figura 2.3: Controle monovariavel.

Yy E U Y

4?_—5311 » G, »

Fonte: Adaptado de Schumacher e Leonhard (2006).
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2.3.2 Controle de sistemas em cascata

Um dos principais problemas que envolvem as egiest@&e controle € a sensibilidade
da variavel controlada a perturbacdes. Para essitmonovariaveis, a acao corretiva so
comeca depois que os efeitos aparecem na saidstelna, o que leva a uma dréstica reducéo
do desempenho do controle. Para tornar a varidgeetralada menos sensivel a estas
perturbacdes, a utilizagdo da estrutura em cassat@omparacdo aos controles de malha
Gnica € a estratégia que apresenta a melhor coagiEn$SCHUMACHER; LEONHARD,
2006). Sua malha de controle é constituida por asaldninhadas (figura 2.4) e variaveis
intermediarias que sao utilizadas para responder na@idamente ao sinal de controle.

Figura 2.4: Controle de sistemas em cascata.

4T>{K1|OT"|K2|->%>|K3|-P%D|KJHGal—TﬂGSF*'{Gzl—“—*lGd*’—*

Fonte: Adaptado de Schumacher e Leonhard (2006).

E utilizada extensivamente em muitos processos igafin tais como reatores
quimicos, colunas de destilacédo, aquecedores a&divoes de calor (LEE et al., 1998).

Conforme Astrom e Hagglund (1995), Lutz e WendD@®0e Schumacher e Leonhard
(2006) as principais caracteristicas da estrutoraascata sao:

» Estrutura transparente, empregando todas as vard@estado mensuraveis;

* Projeto passo a passo, comecando com o lagco d®leomtais interno, resolvendo
desse modo o problema da estabilidade nas etdpasties;

* O valor maximo de cada variavel de realimentaca@® ger limitado pelo ajuste da
referéncia pertinente;

« Para a escolha das variaveis intermediarias alguitérios sédo levados em
consideracdo como: deve existir uma relacado benmidafentre a variavel de
controle e as variaveis intermediarias; a malharma deve ser mais rapida que a
malha externa; deve ser possivel ter um ganho ftearrgerna.

2.3.3 Sistemas Multivariaveis

Além da utilizacdo dos controladores PID em siseemaonovariaveis, tem-se
observado nos ultimos anos o aumento do interesseddstria na utilizacdo de técnicas de
controle multivaridvel ou controle de sistemas MIMMultiple Input, Multiple Outpyt
(TORRES, 2002). A estrutura do controlador PID matiavel é considerada na figura
abaixo:

Figura 2.5: Controle PID Multivariavel.

Yo + E Controlador PID U Processo v
Multivariavel [ Jw Multivariavel >
- K(s) G(s)

Fonte: Adaptado de Johnson e Moradi (2005).
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Pode-se representar um sistema linear multivariéatedvés de uma matriz de
transferéncia como mostrado abaixo:

Y(s) = G(s)U(s), (2.14)

onde Y(s) e U(s) sdo vetores comm componentes representando respectivamente a
Transformada de Laplace das saidas e entrada®despo &€5(s) € a matriz de transferéncia
do processo. Assim, a descri¢cdo entrada-saida geagessm x n é dada por:

yl(s) gll(s) 912(3) 913(3) gln(s) ul(s)
Yo(S) | _192(8) 95,(8) 9,5(8) -+ 95(9) || U(9)

: , (2.15)
Yn (S) gnl(s) On2 (S) gns(s) gnn(s) u, (S)

onde cada elementpn(s) é a funcdo de transferéncia que relaciona a entnadom a saida

n.

Assume-se um controlador PID multivariavel X n possuindo a seguinte
representacao:

Kiu(s) - Ky(9)
K(s)= : ' : (2.16)
K - K., (9
A forma do controladoKj(s), parai, j ={1, 2, . . . ,n}é dado por:
K. (s)=K 1+i+T S (2.17)
Ij B -I-iij S d; .
O vetor de saida desejado é representado por:
Y :[ ]T (2.18)
r yrl’yrZ""’yrn '
O vetor de saida atual € representado por:
_ T
Y = [yl’ yzw--’yn] . (2.19)

O vetor erro € descrito como o vetor desejado menator de saida atual, dado por:
E :Yr -Y :[yrl_yl’yrZ_yZ""'yrn _yn]T’ (2.20)

podendo ser representado ainda da seguinte forma:

E=[e.e,.e. (2.21)
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Um dos pontos de maior preocupacao € a interacie as malhas, ou seja, uma
variavel controlada sofre efeitos de varias outragaveis manipuladas, dificultando a
sintonia dos controladores. Bristol (1966) desermwluma metodologia, a Matriz de Ganho
Relativo (RGA -Relative Gain Array, para medir o grau de interacdo entre as vas&iei
processo e recomendar os melhores pares de var@@roladas e manipuladas. Esta analise
leva em consideracdo apenas o comportamento daseiamo estado estacionario.

Existem diversos métodos para o0 projeto de comtooés para sistemas
multivariaveis. Neste trabalho sdo apresentadas fdnaas de projetos: os controladores PID
multivariaveis descentralizados e os controlad®¥ multivariaveis com desacopladores.
Estas estruturas sdo as mais comuns em aplicagd@stfole na industria (CAMPESTRINI,
2006 e HU et al., 2011) o que conduz ao interesseatialho proposto.

2.3.3.1 Controladores PID Multivariaveis descentralizados

Um dos esquemas de controle mais comuns e queesfiehtemente encontrados em
indUstrias quimicas e de processo sdo os contreledBID descentralizados (também
conhecidos como controladores PID multi-malhas).

Possuem uma estrutura simples e desempenho smitsf#t figura 2.6 apresenta o
diagrama em blocos de um controle PID descentdidiza

Figura 2.6: Controle PID Multivariavel descentralizado.

Yri 4V - Y1
K1 (s) >
Y
2\
KZ(S) G(s) -
Yn
Kn(s) > >

Fonte: Adaptado de Vu e Lee (2008).

Sédo utilizados multiplos controladores, um paraacadriavel a ser controlada,
gerando desta forma, varias malhas de controleperdtentes, o que € mais facil de
implementar na pratica (LUYBEN, 1990).

A matriz de controle é mostrada abaixo:

Kl(s) 0
K(s)= ’ : (2.22)

0 K,(9

Em alguns casos, devido as interagfes entre asmsalha sintonia pode ser dificil, o
gue pode limitar o desempenho do sistema (ALBERT&®A, 2004).
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2.3.3.2 Controladores PID Multivariaveis com desacopladores

Os desacopladores tém como objetivo eliminar owazeda influéncia entre as
variaveis em um sistema MIMO. O seu uso pode tragreficios interessantes, pois sem as
interacdes entre as malhas, permite utilizar tésnite controle monovariavel que geralmente
sdo mais simples. A figura 2.7 apresenta o diagramablocos de um sistema com
controlador desacoplador.

Figura 2.7: Sistema multivariavel com controlador ésacoplador.

yr®) 7 e(t) v(t) u(t) y(t)
p Controlador. s Desacoplador —»| Processo >

Fonte: Adaptado de Campestrini (2006).

Ha diversas formas de se projetar desacopladoregrdj@to generalizado de
desacopladores pode ser visto em Ogunnaike e Ra84)X1A figura 2.8 apresenta um
exemplo de um sistema de controle desacoplado yrargrocesso X 2 (2 entradas e 2
saidas).

Figura 2.8: Controle PID Multivariavel desacoplado2 x 2.

T Processo |
=& umg(t) +~ w(t) ! + |
Yril) Controlador 1 L H— 4 ﬁ_ﬁ_, yi(®
- + | +|
D1 : 912 :
| |
D, ! 921 !
O —s(O)2 Ctld2r .é+ ' E)JF_L
ontrolador ' | ' g — t
e a w02 R yal)
—

Fonte: Adaptado de Seborg et al. (1989).

Séao utilizados quatro controladores, dois converaiso(controladores 1 e 2) e dois
desacopladoresDf e D;). O controlador 1 manipula a variavel(t) e o controlador 2
manipula a variaveh(t).

As duas variaveis controlaveigt) ey,(t) e as duas variaveis manipulada@) e ux(t)
estdo relacionadas por quatro funcdes de transiar@m, gi», € assim por diante. A matriz
de transferéncia do processo é mostrada abaixo:

{yl(s)}:{gll(s) 912(5)}{%(5)} (2.29)
Y2(9) 921(8)  922(9) || Ux(9) | °
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Com os desacopladores, as a¢des de controle sfiadassna equacao abaixo:
Uy (S) = Uy1(S) + Dy () Upo(9) (2.24)
Uz (S) = Uy2(S) + Dy (9) Uy (S) - (2.25)
Substituindo (2.24) e (2.25) em (2.23), obtém-se:
¥1(8) =[911(9) + D1(9912(9)] t11(9) + [D2(9911() + 912(9)] usa(9), (2.26)
Y2(9) =[921(9) + D1(9922(9)] 11 (8) +[D2(9921(8) + 22(9)] Ura(9) (227)

O desacopladoD;(s) deve ser projetado para cancelar, ou atenuar,eibo efia
interacéo entre(S) e yo(s) representada pela funcdo de transferéng(ga)ge o desacoplador
D,(s) deve ser projetado para cancelar, ou atenuareito efa interacao entng(s) e yi(s)
representada pela funcéo de transferéng(a)gDesta forma, obtém-se:

D,(99;1(S) + 95,() =0, (2.28)

9,1(8) + D1(992,(8) =0. (2.29)

As equacgbes que permitem projetar o desacopladat phra um sistema TITAWo
Inputs, Two Outpujssdo mostradas abaixo (SEBORG et al., 1989):

__02(9
Dy(s) = Il (2.30)
D,(s) = - 912(9) (2.31)
011(9)

O desacoplamento pode ser do tipo dinamico, quargitodas as interacdes entre as
malhas, parcial que elimina apenas as interacoesforées entre as malhas ou estatico que
elimina apenas as interagdes em regime permanente.

Em algumas situacdes, o uso de desacopladoreg@stabde proporcionar um
melhor controle do que o desacoplador dindmiccs pdb depende fortemente da
exatiddo do modelo. E um projeto menos ambiciosoqde o desacoplador
dindmico, de modo que este desacoplador ira elmunaatenuar as interacdes em
estado estacionario entre as malhas (SEBORG &08D).

As equacdes de projeto para os desacopladores@st@dem ser obtidas a partir das
equacdes (2.30) e (2.31) fazendosse0 resultando nas equacdes (2.32) e (2.33) quesa
ganhos em regime permanente (SEBORG et al., 1989):

K

D, =-—P2 (2.32)
K p22
K

D,=-—P2 (2.33)
K pll

ondeKpi1, Kpiz, Kp21€ Kp22 S@0 respectivamente os ganhos regime permanenhfardgdes de
transferénciag, tho, 1€ Qo
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2.4 Técnicas convencionais de sintonia

Ha inUmeros métodos de sintonia de controlador&s d®m grande aceitacdo em
processos industriais, como: Ziegler e Nichols 229€ohen e Coon (1953) e Chien, Hrones
e Reswick (1952), método da Integral do Erro (LOREZI., 1967), métodBiggest Log-
Modulus Tuning(LUYBEN, 1986). Embora o desenvolvimento de notésicas tenha se
ampliado e ganhado aceitacdo na industria, os m&tivddicionais ainda constituem marcos
referenciais (CARMO, 2006).

Os métodos utilizados para fins de comparacdo stécaicas metaheuristicas sdo o
método de Ziegler e Nichols (1942) para sistemamowvariaveis, o0 método de Lee et al.
(1998) para estruturas em cascata e o método BLIIYBEN, 1986) para sistemas
multivaridveis. A seguir sdo expostos estes trésaos.

2.4.1 Ziegler-Nichols (ZN)

Ziegler e Nichols propuseram em 1942 dois métodoa geterminar os parametros de
controladores PID, a partir de um processo SISQesEmétodos ainda sdo largamente
utilizados na sua forma original ou com algumas iffcagdes.

O primeiro método, conhecido como método da cueveedcao, a resposta do sistema
em malha aberta a uma entrada degrau unitaria&fi2)9).

Figura 2.9: Método da Curva de reacao.

—p» G(s) >

\ y(t)
-—>[ ‘bt

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

Se o sistema produzir uma resposta como mostrdddigera abaixo (em forma de
S), o tempo morto (owelay tim¢ L e a constante de tempopodem ser determinados
tracando-se uma reta tangente a curva no pontofle@&o e determinando-se as intersecdes
com o eixo dos tempos e com a ngtg = K. A figura 2.10 apresenta um exemplo da curva
apresentada.

Figura 2.10: Resposta do sistema - método curva deacao.

()
A

63.2% do valor de regime
K

T
=]
=
=
o
o=
i

| ----- Setpaint
Resposta do processo

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).
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A tabela 2.1 apresenta a sintonia dos controladopestir dos valoreks e.

Tabela 2.1: Sintonia do controlador através do prireiro método de Ziegler-Nichols.

Controlador Ko Ti Tq
P * - ;
L
T L
Pl 0,9— — ;
L 0,3
PID 12{ 2L 0,5L

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

O segundo método proposto por Ziegler e Nicholmptan conhecido como método
da sensibilidade limite, ou método da oscilacadiceri € baseado na utilizacdo de um
controlador proporcionall( = «© e Tq = 0) em malha fechada (figura 2.11), variandoese s
ganho até que o sistema apresente uma respos@agricom amplitude constante (figura

2.12).
Figura 2.11: Método da Sensibilidade Limite.

Y, (s) Y(s)
< b num(s) >
-~ den(s)

Processo

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

Este ganho é conhecido como ganho critiGg) € o periodo de oscilacdo é o periodo
critico Pcy).

Figura 2.12: Resposta do sistema - método da Seribitade Limite.

4 Vit ‘ﬂ_ Per _,‘

ANWANWAN
VAAVAR

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

A tabela 2.2 apresenta a sintonia dos controladopestir dos valorel.; e Pe;.
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Tabela 2.2: Sintonia do controlador através do segulo método de Ziegler-Nichols.

Controlador Ko T Tq
P 0,5 Ker - -
PI 0,45 K Pe /1,2 -

PID 0,6 Ko Ker /2 Ker /8

Fonte: Adaptado de Ogata (1997).

Existem outras formulas baseadas nas formulasaiggde Ziegler-Nichols, entre elas
as de Tyreus-Luyben (LUYBEN, 1986), Através do galdk e do periodd, criticos pode-
se determinar os parametros do controlador (teh8)a Tem como principais caracteristicas
um desempenho mais lento do sisteroaershoomenor.

Tabela 2.3: Sintonia do controlador através do métio de Tyreus-Luyben.

Controlador Ko T Tq
Pl Ker/3,2 2,2 R =
PID Kerl2,2 2,2 R K/6,3

Fonte: Adaptado de Luyben (1986).

2.4.2 Método de sintonia através de séries de Maclaurin

Lee et al. (1998) propbem um método para a sintdeiaontroladores PID para
controle de sistemas em cascata. Esta metodol&graitp sintonizar os parametros dos
controladores PID, tanto da malha interna quantmalha externa, simultaneamente. A regra
de ajuste é baseada no modelo de processo e masteesip malha fechada, ou seja, consiste
em encontrar o controlador ideal que € obtido asala resposta em malha fechada e apos a
aproximagdo do controlador PID ideal através déesé&le Maclaurin. Sdo apresentadas
simulacdes utilizando como modelos sistemas degmanordem com tempo morto (FOPDT)

e sistemas de segunda ordem com tempo morto (SQBD&)sdo os modelos aproximados
mais comumente utilizados para processos quimicBg (et al., 1998). Suas respectivas
funcdes de transferéncias sao apresentadas abaixo:

—65
c=Ke - (2.34)
<+
-6
Ke (2.35)

(1’ + 2615+ 1)
onde¢ é a constante de amortecimer{ag o ganho estacionario do processé,a constante
de tempo do modelo do proces8@ o tempo morto.

A tabela 2.4 apresenta a sintonia dos controladdrézando o método de Lee et al.
(1998).
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Na metodologia proposta, os parametrds e A, s&o utilizados para ajustar

a velocidade de resposta em malha fechada, e célhidss de modo a proporcionar um bom
desempenho e robustez.

Tabela 2.4: Regras de sintonia para modelos FOPDTSOPDT.

Processo | Modelo do processo Ko T Tq
FOPDT _Ke? T, 0, 6,” 6,
(malha G, = Lt aA+renC T
ntema) 7,5+1 K, (A, +6,) 2(A, +6,) 6(A,+&) T
- (66
FOPDT Kets | T LAt 64 +6+6) ,
(malha G1 = kl(/]l + 61 + 02) M T
externa) rs+l 20, +6,+6,) _(6+6)°
2(A, +6,+6,)
o b
SOPDT G, = - i(ze‘ezs T - 622 M+
(malha 122 +28rs+0) | Ty oo | A& :
interna) ( sy ko4, + 6) 2, +6) 6,
_ Y%
2(A, +6,)
(6,+6,)°
2 +21éA, -1 27
SOPDT K,e ™ T A ~ 64 t6+6)
(malha |G, = ——— A (6,+6,)* T
k(A +6,+6. —1 2
externa) (Fs'+2imel) | WATATE) | o0 vg v, _(6.46)°
2N, +6,+6,)

Fonte: Adaptado de Lee et al. (1998).

2.4.3 Método BLT (Biggest Log-Modulus Tuning)

O método BLT proposto por Luyben (1986) € uma agialalireta ao critério de
estabilidade de Nyquist para sistemas SISO. Cricritle Nyquist multivariavel fornece uma
resposta do tipo SIM/NAO a questdo de estabilididsistema. Ele estabelece uma condicéo
necessaria e suficiente de estabilidade (CRUZ,)1996

Segundo o diagrama em blocos do sistema de comapodésentado na figura 2.13:
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Figura 2.13: Diagrama em blocos de um sistema dertteole multivariavel - método BLT

Y E U Y

4’%_—}6,@; e G -

Fonte: Elaborado pelo autor.

ondeG € a matriz de transferéncia do proces$a-e& a matriz diagonal de transferéncia do
controlador, o primeiro passo do método BLT coesish calcular, de forma descentralizada,
0s parametros dos controladores através do méwdaedler-Nichols, ou seja, o ganKg e

o periodoP, de cada elemento diagonal da matriz fungdo de fei@mgia gj(s) s&o
calculados na forma classica SISO. Apos, € espadisi um fatolF (tipico variar de 2 a 5)
gue é aplicado a todas as malhas (LUYBEN, 1986).

Os parametro&p;js.t (ganho)e Tij gLt (constante do integrador) de cada controlador
sdo calculados utilizando o fatér como um parametro de dessintonizagcdo conforme as
seguintes equacodes:

—_ PizN (2.36)
PjBLT F J

T

i jBLT

=FT

iZN (2.37)

ondej € {1, 2, ..., n}, Kpjzn €Tijzn S0 0s parametros do controlador Pl determinaeios p
método de Ziegler e Nichols.

Em seguida, as interacfes sdo levadas em considepmia dissonancia de cada
controlador e é tracado o gréafieéd(iw) de Nyquist segundo a equacao:

W(ia )=-1+det(l +GG, ), (2.39)

para frequéncias Qw < w,
Apos, é calculada a funcédio):

W(iw)

L(iw) = 20log m .

(2.39)

O valor deF é variado até que o pitdiw) seja igual 2N (LUYBEN, 1986), isto é:
Lliw)™ =maxL(iw)=2N (2.40)
w

max 4

onde N é a dimensdo do sistema multivariaveL (@») " é chamado deBiggest Log-
Modulus.

A atratividade deste método é devido a sua sing@li® de implementacéo e
compreensao. No entanto, uma desvantagem é quenéigucacbes do controlador sao
realizadas de forma mais conservadora, pois quaator o valor dd=, mais estavel sera o
sistema, mas também sera mais lento (VU; LEE, 20@&)do um compromisso razoavel
entre a estabilidade e o desempenho em sistemésarialeis (LUYBEN, 1986).
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Outro método de projeto € ®equential Loop Closin¢SLC) introduzido por Mayne
(1973) e mais tarde estudado por Hovd e Skoge$&@#]. Neste método, os controladores
sao sintonizados sequencialmente, onde as malbaagjsgtadas individualmente, fechando
uma apos a outra de modo que a interacdo causddafgmhamento do anterior é
contabilizada durante o ajuste da malha corrente.

Loh et al. (1993) apresentaram um método de ausieapara controlares PID multi-
malhas usando uma combinagdo do método SLC e itdota por relé, onde o sistema de
controle multi-malhas também é sintonizado seqaémeinte malha a malha. Ele requer
muito pouco conhecimento do processo e tem comtagam a garantia da estabilidade em
malha fechada. Este método é conhecido como SAadgjuential Autotuning

2.5 Critérios de desempenho

Segundo Lutz e Wendt (2000), Schumacher e Leon{22@d6) e Carvalho (2000),
critérios de desempenho dos sistemas de controlestabelecidos para avaliar e comparar a
capacidade dos diferentes tipos de controladoresasger a variavel controlada proximo ao
setpoint mesmo na presenca de perturbacdes externas.

Estas especificacbes de desempenho estao relaasoaadespostas transitorias e em
regime permanente da variavel de saida do sistarfigura 2.14 apresenta um exemplo de
resposta de um sistema subamortecido com a aplickc@m degrau nsetpoint Pode-se
destacar:

 Tempo de subida {R): tempo necessario para a resposta passar de 5% alp5%
0% a 100% do seu valor final (valor sietpoint -SP) ;

« Tempo de acomodacaotd): tempo necessério para que a diferenca entre a
resposta e a referéncia seja menor que uma faéxdgterminada (2% a 5%);

* Sobressalto ouovershoot (OS): valor maximo de pico que a resposta atinge em
relacdo a referéncia. Pode ser dado em funcadazéa ISP (figura 2.14). Nao ha
um valor limite absoluto, depende de cada objadivdaco de controle; em alguns
sistemas n&o se deseja nenhum sobressalto, maslimitegdo comumente
empregada ©S< 20% (BAZANELLA; GOMES DA SILVA, 2005).

Figura 2.14: Resposta de um sistema subamortecidoro a aplicacdo de um degrau neetpoint.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A avaliagdo do desempenho de sistemas de controlmaha fechada também pode
ser feita através de indices calculados por intégrale uma funcdo do erro ao longo do
tempo quando perturbacdes na carga eetpointda varidvel controlada sdo aplicadas. A
seguir serdo expostos alguns indices de erro.

2.5.1 Integral Absoluto do Erro (IAE)

Conforme Ogata (1997) é o indice de mais facilcagho. E matematicamente
definido como:

Iy
IAE = I|e(t)|dt, (2.41)
0

ondee(t) € o erro dado pela diferenca entre a referére@gpdinj e o valor da saida do
processo & € um tempo escolhido de modo que a integral tanda valor estacionario.

2.5.2 Integral do Erro Quadratico (ISE)

O indice ISE fornece grande peso aos erros magopesjueno peso aos erros menores
(OGATA ,1997 e DORF; BISHOP, 1998). E definido nma#ticamente como:

ty
ISE = j e*(t)dt . (2.42)
0

2.5.3 Integral do Erro Absoluto ponderado pelo Tempo (ITAE)

O indice ITAE pondera um grande erro inicial congyeno peso enquanto que 0S
erros gerados na resposta transitéria tém mai@sssp(OGATA, 1997 e DORF; BISHOP,
1998). Matematicamente o ITAE é assim definido:

tn
ITAE = [ fe(t)[dt. (2.43)
0

2.5.4 Integral do Erro Quadratico ponderado pelo Tempo (ITSE)

O indice ITSE possibilita também uma penalizacads rsavera para os erros de
estado estacionario gerados pela resposta ao dégdascrito pela equacao (2.44):

ty
ITSE= [te?(t)dt. (2.44)
0
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2.5.5 Esforco de controle

Esta medida representa o esforco sobre os elemettadores (DORF; BISHOP,
1998). E definida matematicamente pela equacad)2.4

Esforgo= | u(t)dt . (2.45)

) E—

2.6 Robustez dos sistemas de controle

Pode-se ainda avaliar a qualidade da respostsstiomsi através da robustez, que é a
capacidade de assegurar o desempenho desejadeseaga de variacdes dos parametros do
sistema. Entre os critérios, pode-se destacar:

* Margem de Ganho (MG): medida de quanto o sistema suportaria para uma
mudanca de ganho estatico. O valor limite recomdmdaé MG > 1,7
(TRIERWEILER; POSSER, 2002).

« Margem de Fase F): margem para a fase cair abaixo de 180° O limite
recomendado BIF > 30° (BOLTON, 1995).

Em resumo, pode-se dizer que a boa sintonia dogotasiores PID € sempre um
compromisso entre a estabilidade/robustez e a idelde de resposta/desempenho da malha
de controle (LUYBEN, 1986).

2.7 Comentarios finais

Neste capitulo foram descritas as caracteristioagscdntroladores PID, técnicas de
sintonia e algumas de suas estruturas (monovaridvascata, multivariavel com
desacopladores e multivariavel descentralizadojreEamto, os métodos convencionais de
sintonia ndo apresentam bom desempenho quandargagbpresentam alta ordem, atrasos
de transporte elevados, caracteristicas nao-lisgdeatre outras (MAZZINI, 2003).

Neste sentido, a teoria de controle automatico asla vez mais integrada a area da
computacdo. Novos algoritmos e recursos computaisotém sido utilizados a fim de
realizar os mais diversos tipos de controle (DORISHOP, 1998 apud MOROMISATO et
al., 2007). Muitas solugdes propostas tém acreasderalgum tipo de inteligéncia artificial no
projeto de controladores PID (MELOTTI et al., 2008)na das possibilidades é o emprego
de métodos metaheuristicos para determinacdo aameaos dos controladores PID. Nos
proximos capitulos, seré realizada uma revisdoesotimizacdo e sobre as metaheuristicas
utilizadas para a sintonia dos controladores maméxeis e multivariaveis neste trabalho.
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3 OTIMIZACAO

3.1 Definicdo e conceitos

Segundo Souza (2005), otimizar um sistema é tartge com mais eficiéncia e
menor custo, onde o objetivo é encontrar os paramdo sistema em estudo, de modo que o
desempenho do sistema seja préximo do valor otaeeeado em um critério prévio de busca.

Castro (2001) descreve algumas entidades impostarsferentes aos problemas de
otimizacao:

Variaveis de otimizacdo: sdo parametros que seaalt@lurante o processo de
otimizacé@o. Elas podem ser classificadas em caadiiow discretas (binérias ou
inteiras);

Restricbes: sédo funcdes de igualdade ou desigwaldpce descrevem e
caracterizam as situagdes indesejaveis de projeto;

Espaco de busca: é o conjunto, espaco ou regidcaupreende as possiveis ou
viaveis solucbes do problema a ser otimizado, dweser caracterizado pelas
fungbes de restrigoes;

Funcdo objetivo (FO) ou de avaliacdo: € a funcde s@ quer minimizar ou
maximizar. Ela pode ser classificada de duas farroaglimensional, quando
possui uma unica variavel e multidimensional quamdssui mais de uma
variavel;

Ponto 6timo: é o ponto pertencente ao espaco dmlmgue € determinado pelas
variaveis de projeto que extremizam a funcéo olmeti

Valor 6timo: é o valor da funcdo objetivo no poatmmo;

Solucéo otima: é o par formado pelo ponto 6timalervétimo. Pode ser do tipo
local, quando qualquer movimento a ser feito piorevalor atual da funcao
objetivo ou global, que corresponde ao maior vdéfuncao objetivo (no caso de
uma maximizacao), entre todos os 6timos locaigentiss no espaco de busca. A
figura 3.1 ilustra um problema de maximizacdo comaufuncdo objetivof
definida sobre um espaco bidimensio®at (S1; S2).

Figura 3.1: Representagdo de 6timos local e globam uma fungdo bidimensional.

otimo global

otimo local

otimo local

Fonte: Adaptado de Weise (2009).
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Segundo Ribeiro Filho et al. (1994), os métodostarizacao podem ser classificados
em trés classes:

 Baseados em calculos: utilizam um conjunto de «d®di necessarias e
suficientes que devem ser satisfeitas pelas sadugie um problema de
otimizagéo;

* Enumerativos: procuram o ponto 6timo pesquisandoesgialmente cada ponto
do espaco de busca (finito e discreto) (BARCELL2®E0);

» Dirigidos por pesquisa aleatoria: sdo baseados émicis enumerativas, mas
usam informacgdes adicionais para dirigir a pesqisdem-se citar os algoritmos
evolucionarios e &imulated Annealing

A figura 3.2 apresenta 0s grupos com as referitasdas de otimizacao.

Figura 3.2: Classes de técnicas de otimizacao.

Técnicas de
Otimizagao
[
Técnicas baseadas Técnicas de busca Técnicas
no célculo aleatdria enumerativas

l l [ I |

Métodos Métodos Simulated Algoritmos Programacéo
diretos indiretos Annealing Evolucionarios dindmica
T
| [ I | 1

Flbonaccil Newton I Estratégiasl Algoritmos Evolucéo | Programagéol

evolutivas Genéticos diferencial evolutiva

Fonte: Adaptado de Ribeiro Filho et al. (1994).

3.2 Otimizagdo Mono-objetivo

Um problema de otimizacdo mono-objetivo apresep&mas uma funcéo objetivo. O
algoritmo consiste basicamente em analisar solusiiesltaneas ou sequenciais na regiao
factivel em busca da solucéo 6tima. Esta funcaetiovbjnos sistemas em estudo pode ser, por
exemplo, o menor tempo de acomodacdo do processo.

Pode-se representar um problema tipico de otimizagéno-objetivo da seguinte
forma (COELLO et al., 2007):

min (oumax) f(x) (3.1)
sujeitoa g;(X)<b, i =1,...,.m , (3.2)
h;(x)=c,j=1...,p (3.3)

onde f(x) € a funcdo objetivo a ser minimizada (ouim&ada), gi(x) sGo as restricdes
de desigualdadéy(x) sdo as restricdes de igualdadeéeo vetor de variaveis de deciséo.
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3.3 Otimizacao Multiobjetivo

Um problema de otimizacdo multiobjetiviMijlti-Objective Optimization Problem
MOOP), também chamado de otimizagdo multicriteti@balha com mais de uma funcao
objetivo e pode ser definido por (ABRAHAN et al0d5 e DEB, 2001):

min(oumax) z ={ f, (), f, X),..., T (X)} (3.4)
sujeitoa g, (x)<b,i =1,..m , (3.5)
h(x)=c,j=1,...p (3.6)

ondegi(x) sdo as restricbes de desigualdaléx) sdo as restricbes de igualdaxie, o
vetor de variaveis de decisaa € o conjunto que contém n®bjetivos {i(X), f2(x), ...,fn(X)) a
serem minimizados (ou maximizados), conhecido cespaco objetivo.

Desta forma, em um MOOP, para cada solucéo espaco de deciséo, existe fi(x)
no espaco objetivo. Esta € uma diferenca fundamemarelacdo a otimizacdo mono-
objetivo, cujo espaco de objetivos € unidimensi¢ghELONA, 2003).

A figura 3.3 apresenta o0 espaco de decisdo e g¢e@gygetivo de um problema de
minimizag&o com duas variaveis.

Figura 3.3: Conjunto de solucdes factiveis e espagbjetivo factivel de um problema de
minimizagcdo com duas variaveis.

f> F(x) %
XzA fa A

Z = Espago Objetivo factivel
X = Conjunto A
g @ o
de solugdes factiveis Fronteira \ E o
Pareto-Otima <& F
~ C
AS Y
~ Vetor objetivo - D
Vetor de deciséo < B = O -
7= (23 25) o=
X = (Xy, X2) > >
X1 h

Fonte: Adaptado de Hashimoto (2004).

3.3.1 Frentes de Pareto

Num problema multiobjetivo, em geral, ndo existeauimica solu¢cdo que seja otima
com relacdo a todos os objetivos, e sim um conjdateolu¢des 6timas (ou ndo-dominadas)
guando todos os objetivos sdo simultaneamentedesmasios (HASHIMOTO, 2004).

Um exemplo de conjunto étimo de Pareto pode séo wia figura 3.4. Trata-se de um
simples problema de otimizacdo multiobjetivo prdapogor Schaffer (1984) apud Castro
(2001). As funcdefi(x) = X¢ efa(x) = (x - 2f necessitam ser simultaneamente minimizadas.
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Figura 3.4: Funcded;(x) ef,(x) de um problema de otimizacdo multiobjetivo.

+ 1%, %)

, f1(x)

farx)

Fonte: Adaptado de Schaffer (1984) apud Castrol(200

As funcdes objetivd(x) e fx(x) ttm seus minimos er¥0 ex=2, respectivamente. No
intervalo [0, 2] qualquer solucéo é igualmente lidea seja, tem-se um conjunto de solucdes
ideais. O espaco objetivo deste problema de mimaigdia com duas variaveis é apresentado
na figura 3.5.

Figura 3.5: Espaco objetivo do problema multiobjetvo.

10
g 4;
. .
d _
7 ,,I' = & = Fronteira de Pareto |
6 f. =W Solucdes Dominadas |
fHx) s g
4
5
\
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o e o

Q 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

fit
Fonte: Adaptado de Schaffer (1984) apud Castrol(200

Este conjunto também € denominado de conjunto detd?arente (fronteira) de
Pareto, ou fronteira Pareto-Otima. As funcdes s@tiaalas através da Dominancia de Pareto
(DEB, 2001). Dados dois vetores de decigayp € X, existem trés possibilidades para seus
correspondentes vetores objetivos:

* 0 vetor objetivozy = f(x) domina o vetor objetiva, = f(y) e o vetor de decis&o
domina o vetor de decisgsef(x) <f(y);

* 0 vetor objetivoz, = f(y) € dominado pelo vetor objetivma = f(x) e o0 vetor de
deciséoy € dominado pelo vetor de decisésef(y) < f(x);

+ f(x) ef(y) sdo indiferentes e o vetor de decig@indiferente corny e vice-versa se
7 ndo domina, nemz, dominaz .
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A figura 3.6(a) mostra a fronteira Pareto-Otimaua sizinhanca de um problema de
minimizacéo e 3.6(b) apresenta os vetores objetmode os pontos A e B (pertencentes ao
retdngulo esquerdo dominam o ponto C, os pontosHE(etangulo superior direito) séo
dominados por C e os pontos D e G sao indiferexuesC.

Figura 3.6. Dominancia de Pareto no espaco objetivo

(@)

i f2 Z = Espaco Objetivo factivel Fy f2
oG E oG aomm?:dos
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h 2 <E ° indiferentes o P
\ ° F
o o comC
X oC )
- A A
ag, ‘; D o oD
P . o OB indiferentes
p dominam
Fronteira oo o Com C
Pareto-Otima By °

(b)

Fonte: Adaptado de Arroyo (2002).

As frentes de Pareto podem se diferenciar quantmeexidade, onde as fun¢des mais
comuns sdo cOncavas ou convexas e quanto a calatileyipodendo ser formado por uma
regido continua ou pela unido de regifes desca#tinA figura 3.7 apresenta alguns
exemplos de conjuntos Pareto-Otimos de problemastiogzacdo com duas funcogse f,
em combina¢cbes de maximizacdo e minimizacao (nenoresquerda-direita e cima-baixo,
minimizar/minimizar, minimizar/maximizar, maximiZarinimizar e maximizar/ maximizar.).
A fronteira de Pareto, ilustrada em cada figura ymoa linha em negrito, pode ser formada
por regides continuas ou pela unido de regideddaoas.

Figura 3.7: Exemplos de conjuntos Pareto-Otimos.
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Fonte: Adaptado de Deb (2001).
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3.3.2 Metas em Otimizacao Multiobjetivo

Segundo Deb (2001), o processo de otimizacdo rbjdtivo procura encontrar um
conjunto de solugdes:

* O mais préximo possivel da Frente de Pareto;
« Com maior diversidade possivel dentro das posséodigoes.

A primeira meta a ser atingida € comum para qualgueblema de otimizacdo. As
solugbes muito distantes da Frente de Pareto rédes®kjaveis. Ja a segunda, € uma meta
especifica para problemas de otimizacdo multioljetyma boa diversidade estabelece um
forte compromisso entre os objetivos desejadodgérd 3.8(a) apresenta um exemplo com
uma boa diversidade e a figura 3.8(b) um exempho ftaca diversidade.

Figura 3.8: Distribuicdo de solu¢des na Frente dedpeto.

it afo

Espaco de
Objetivos

Espaco de
Objetivos

Frente de Pareto ! Frente de Pareto
(a) (b)
Fonte: Adaptado de Deb (2001).

Deb (2001) apresenta duas abordagens para a salecpmoblemas de otimizacao
multiobjetivo. A primeira abordagem € o método deegacédo de funcdes que consiste em
transformar os objetivos em um Unico objetivo por meio de uma aguonderada dos
objetivos originais, atraves da atribuicdo de pgmwa cada objetivo, como pode ser visto ha
equacao (3.7):

k
min(oumax)z = Z_l“vvi f.(x), @7
ondez é a fungéo objetivds é o nimero total de objetivdse cada funcéo objetivo original e
W é o peso atribuido ao objetivo

A segunda abordagem € atraveés da aplicacdo dazagau de Pareto. O decisor
escolhe a solucédo a partir dos resultados do ctinpereto-Otimo.

3.4 Considerac0es finais

No contexto das otimizacbes mono-objetivo e mujiiitno, as metaheuristicas sao os
métodos escolhidos para a sintonia dos controladel® e sdo sucintamente descritas no
capitulo seguinte.
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4 METAHEURISTICAS

Muitos problemas de otimizacdo combinatdria saasdi@ados como NP-Dificeis
(Non-deterministic polynominal-time hgrdou seja, sdo problemas que ndo podem ser
deterministicamente resolvidos em tempo computatioolinominal.

Neste contexto, os algoritmos para a resolucd@oiddemas podem ser classificados
como exatos e aproximativos. Nemhauser e Wolse39)1@escrevem que os métodos exatos
(ou completos) garantem encontrar a solucdo Otigwa um problema de otimizacao
combinatdria, mas necessitam, geralmente, de umpot@mmputacional exponencial. JA nos
algoritmos aproximativos, onde se encaixam as reatédticas, sacrifica-se a garantia de
encontrar a solugdo 6tima, na busca por boas sgued® um tempo computacional viavel
(BLUM; ROLI, 2003).

Neste capitulo, sdo apresentadas as definicbespeigitades das metaheuristicas, o
estado da arte no contexto do trabalho e as revsii®e as origens e caracteristicas de cada
metaheuristica utilizada.

4.1 Definicao e propriedades

Ha muitas definicbes de algoritmos e métodos matéteos. A palavra
metaheuristica tem sua origem de duas palavrasagrbguriskein que significa encontrar,
achar novas estratégias para resolver problemaet ‘que significa metodologia de nivel
superior (BLUM; ROLI, 2003).

Em sua definicdo original, sdo métodos de solugdesorquestram uma interacdo
entre os procedimentos de melhoria local e esiestéde alto nivel para criar um
processo capaz de escapar de étimos locais e refenam busca robusta em uma
regido viavel (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003).

Algumas propriedades fundamentais que caracteramametaheuristicas sdo descritas
abaixo (BLUM; ROLI, 2003):

» Estratégias que “guiam” o processo de busca;

 Tem como objetivo explorar eficientemente o esplgbusca a fim de encontrar
solugdes 6timas ou proximas do 6timo;

» Variam desde procedimentos de busca local simpéepracessos de aprendizado
complexos;

e Sao aproximativas e ndo-deterministicas;

* Podem incorporar mecanismos para evitar que figoisas em um 6timo local
do espaco de busca;

* Nao sao especificas para um unico tipo de problema,;

* Podem utilizar a experiéncia obtida durante a bgsornmeio de uma memoaria)
para guiar a busca.
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4.2 Algumas principais metaheuristicas

Dentre as metaheuristicas mais conhecidas e dalizgode-se destacar:

» Otimizacéo por colbénia de formigas (Ant Colony @p#iation - ACO): simula a
inteligéncia de enxames baseada no comportamemtoahae uma colénia de
formigas, que se movimentam guiadas pelo ferom@®positado por outras
formigas (DORIGO; STUTZLE, 2004);

» Otimizacdo por enxame de particuldarticle Swarm Optimization PSO):
simula a inteligéncia de enxames baseada no coampento de bandos (ou
cardumes), que se movimentam na busca por alinsagoindo o passaro (ou
peixe) mais proximo do objetivo e, evitando a d@aisentre 0os membros
(KENNEDY; EBERHART, 1995);

* Busca Tabu: utiliza uma lista de movimentos praibidue impede o retorno as
altimas T solucdes ja geradas anteriormente e desta formduzwma busca em
direcdo ao 6timo (GLOVER; LAGUNA, 1997);

* Simulated Annealingbaseado em principios da termodinamica, espagigtte
na forma decomo liquidos congelam e cristalizam ou metaifiees. O material
inicialmente aquecido e entédo resfriado lentamenta o objetivo de produzir
uma estrutura cristalina (KIRKPATRICK et al., 1983)

e Algoritmos Genéticos: inspirados nos conceitos @nientes da teoria da
evolucédo natural de Darwin, ou seja, da sobrevigédos mais aptos. Utilizam
recombinacdes genéticas para efetuar a evolucapafagacdes (GOLDBERG,
1989).

4.3 Classificacdo das metaheuristicas

Conforme Talbi (2009) e Blum e Roli (2003), muitogérios podem ser usados para
classificar as metaheuristicas. Um desses critérigganto a sua origem, ou seja, inspiradas
Ou ndo em processos haturais. Desta forma, podéesenciar os algoritmos inspirados na
natureza como os Algoritmos Evolucionarios (ingpisa na biologia), a Otimizacao por
Nuvem de Particulas (Ciéncias Sociais) eSimulated Annealingfisica) daqueles nao
inspirados na natureza, como a metaheuristica Bledma

Ainda de acordo com Talbi (2009), tem-se outroédnt de classificacdo que € o
namero de solugcdes usadas ao mesmo tempo: solnic@oelpopulacao.

A primeira representa um grupo de metaheuristicgsnganipula e transforma uma
Gnica solucdo durante seu processo de busca, gerastth solucdo promissora em sua
vizinhanga. Um conceito fundamental destes métédommo passar de uma solucéo factivel
para outra. Para isso, defineMgs) como sendo a vizinhanca da solugadque € o conjunto
de solugdes para as quais é possivel obter umgasalull N(s) com apenas uma operacao,
denominada movimento solseA figura 4.1 apresenta uma vizinhanca.
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Figura 4.1: Exemplo de estrutura de vizinhanca.
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Fonte: Adaptado de Correia et al. (2000).

Em geral, esses métodos buscam entre as possietdes da vizinhanca alguma
solucdo que tenha um melhor valor de FO do quéugdm atual, e repetem este processo até
gue nao existam melhores solucbes no conjunto gumakritério de parada seja satisfeito
(FALCONE, 2004).

A figura 4.2 apresenta o fluxograma de um algoribaseado em uma solucéo Unica.
Como exemplos deste grupo tém-se as metaheuriSticagated AnnealingBusca Tabu e
Iterated Local Search

Figura 4.2: Fluxograma de um método de busca basea@m solu¢éo Unica.

INiCIO |—m Gerar uma solug#o inicial

Continuar
a busca?

FIM

h 4

Modificar a solugéo
atual para produzir
uma solugdo

Aceitar a nova
solucdo e adota-la

Rejeitar a solugcéo
alternativa e voltar
para a solugéo

como atual

alternativa factivel anterior factivel

Aceitar a
solugcéo?

Fonte: Adaptado de Murray (1999).

No segundo grupo de metaheuristicas baseadas ezonjumto de possiveis solugdes
(populacéo), as interacdes entre seus element@sreroduzir solugdes ainda melhores. A
figura 4.3 apresenta o fluxograma de um algoritmdodsca por populagcdo. Como exemplos
deste grupo, tém-se os Algoritmos Evolucionarias®dimizacéo por Nuvem de Particulas.
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Figura 4.3: Fluxograma de um método de busca por jpalacéo.
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Fonte: Adaptado de Ashlock (2005).

4.4 Diversificacdo e Intensificacao

Para obterem melhores resultados, as metahewigtiexisam ser adaptadas ao
problema em que estdo sendo aplicadas, seja ctteracdo da fungédo objetivo empregada,
seja com relacdo aos parametros utilizados. Unmafisetiva melhoria no desempenho das
metaheuristicas pode ser alcangada com a implegdentias estratégias de diversificacdo e
intensificacao.

O termo investigar se refere a capacidade da metatiea de saltar, a passos largos,
de uma regido para outra no espaco de busca (BIROI], 2003). Esta estratégia tambéem é
conhecida como diversificacdo e direciona a busoa rpgides pouco ou ainda néo
exploradas, com o objetivo de varrer todo o esplacbusca do problema. Uma das formas é
a geracdo de solucbes com atributos diferentegéddescontrados nas melhores solucdes
obtidas. J& o termo exploragéo reflete a capacidadexplorar de forma mais intensa uma
mesma regido dentro do espaco de busca. A expipragdmumente chamada de
intensificagdo, tem por objetivo concentrar a buscaregides promissoras do espaco de
busca (BLUM; ROLI, 2003). Uma das estratégias éodifitacdo das regras para encorajar
combinacgdes ou caracteristicas historicamente (@a9VER; LAGUNA, 1997).

Em resumo, o que existe sédo dois processos de,lausogestigacdo e a exploracao, e
a metaheuristica ter4 éxito, em um problema deizagéo, se proporcionar um equilibrio
dindmico entre estas duas habilidades da buscaNBROLI, 2003).

A seguir serdo apresentados o estado da arte deoladores PID com
metaheuristicas e mais detalhes dos dois algoriaplsados neste trabalho para o problema
da sintonia de controladores.
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4.5 Estado da arte em controladores PID com metaheu risticas

A sintonia 6tima dos parametros dos controlador® édnstitui ainda hoje um
desafio em nivel de engenharia, onde uma adequtdségia de controle dos processos pode
resultar em um aumento da vida Gtil dos atuado@snelhoria da velocidade de resposta do
sistema e no aumento da eficiéncia energéticajamzaslo vantagens de ordem econdémica e
ambiental. Desta forma, a busca por melhores mgtddosintonia tem justificado o uso de
metaheuristicas para suprir certas deficiénciasndé®dos convencionais. Varios autores
propuseram diferentes metaheuristicas para ajastesparametros de controladores PID,
descritas nos proximos paragrafos.

Nagaraj e Vijayakumar (2011) abordaram quatro neetdkticas (Algoritmos
Genéticos, Programacao Evolutiva, Otimizacdo potaire de Particulas e Otimizagao por
Colbnia de Formigas) para otimizar o projeto de comtrolador PID para um motor de
corrente continua. Foi realizada uma comparacae @stresultados obtidos pelos métodos
heuristicos e por um método convencional (Zieglehbls), utilizando critérios de
desempenho no dominio do tempwedrshoatindice de erro ISE e tempos de acomodacéo e
subida). Cada metaheuristica utilizou como fungastac o indice ISE. Os resultados da
simulagdo demonstraram que todos os métodos amisirdtom metaheuristicas apresentaram
desempenhos superiores/¢rshoot tempos de subida e acomodacéo) em relacédo aalonéto
convencional abordado. Dentre as metaheuristicagiétmdo PSO apresentou o melhor
desempenho em todos os critérios do dominio dodesmpenor funcéo custo.

Ganapathy e Jerome (2010) utilizaram o algoritmsd@ulabu direto e um método de
busca local para determinar os parametros de utrotaior PID para uma classe de sistemas
de controle que apresentam como caracteristicasoatrde transporte no processo. Os
resultados das simula¢gfes foram comparados cométsdos de Tyreus e Luyben (1992),
Visioli (2001), Chidambaram e Sree (2003), Marli®95) e Rotstein e Lewin (1991). A
metaheuristica utilizou como funcédo objetivo o éedISE. O método proposto apresentou
melhor desempenho em termos de indice de erro,resaftados inferiores em relacdo a
robustez quando os parametros de atraso da ptaata alterados.

Iruthayarajan e Baskar (2009) compararam o desemopd® projetos de controladores
PID multivariaveis descentralizados obtidos pela&ados Algoritmo Genético codificado
com numeros reaisReal Coded Genetic Algorithm RGA), Otimizacdo por Enxame de
particulas modificadoModified Particle Swarm OptimizationMPSO), Evolucéao Diferencial
(Differential Evolution- DE) e Estratégia Evolutiva com Adaptacdo da Mate Covariancia
(Covariance Matrix Adaptation Evolution StrategCMAES). Foi utilizada como planta do
processo a coluna de destilacdo Wood and Berrysspu@ima forte interacéo entre as malhas,
e atrasos de tempo diferentes. Os resultados tarfddédm comparados com outros meétodos
mais tradicionais como BLT e Algoritmos Genéticasncmulticruzamento. Os resultados
mostraram o melhor desempenho dos algoritmos CMAH3PSO em termos de menor
overshooe tempo de acomodacao e um ligeiro aumento doae®subida.

Wang et al. (2009) apresentaram um algoritmo hdbdbdamado de Recozimento
Simulado GenéticoGenetic Simulated Annealing AlgorithmGSAA) para otimizar os
parametros de um controlador PID. Este algoritrnop@sto combinou os méritos do
Algoritmo Genético (AG) com o algoritm8imulated AnnealingSA). O método consistiu
basicamente em criar uma populagéo inicial alemtwente, e em seguida produzir novos
individuos através de um operador de selecédo, wradpr de cruzamento e um operador de
mutacdo. Na sequéncia, o operaBonulated Annealingra aplicado em cada individuo da
populacdo, obtendo desta forma os individuos dacg§erseguinte. Esta iteracdo era repetida



52

até atingir a condicdo de parada. Como func¢éo dkagéo foi utilizada uma soma ponderada
de quatro objetivosovershoottempo de subida, esforco de controle e indicen/absoluto

do Erro (IAE). Para a funcao de resfriamento dordigno SA foi utilizado oFast Simulated
Annealinge para o AG foi inserida a caracteristica adafaio cruzamento e na mutagao.
Os resultados da simulacdo demonstraram que, cadgsmcom o Algoritmo Genético e o
Simulated Annealingp método hibrido apresentou o melhor desempenho.

Hung et al. (2008) propuseram um algorit8imulated Annealingultiobjetivo e sua
aplicacdo no desenvolvimento de controladores FHBs objetivos de minimizacdo foram
considerados na formulagcdo do problema de contébimo: atenuacdo de disturbios,
robustez e rastreamento preciso sspoint O mecanismo de geracdo multiobjetivo utiliza
frentes de Pareto baseadas em uma funcdo de péotsagn o0 uso de heuristicas e
considerando os objetivos individual e global. Séesempenhos foram comparados com 0s
algoritmos Strength Pareto Evolutionary Algorithr@ (SPEA2) eSimulated Annealing
Ortogonal (HO et al., 2004) e com os métodos den@h@heng (1998) e Kitsios et al. (2001),
utilizando para fins de simulagdo um sistema dedreolmlongitudinal de aeronave super-
manobravel. A metaheuristica proposta apresentooetisores resultados juntamente com os
métodosStrength Pareto Evolutionary Algorithth(SPEA2) e de Chen e Cheng (1998).

Chang (2007) propbs uma alteracdo no operador met® do Algoritmo Genético
para determinar os parametros do controlador PIR maocessos multivariaveis. Esta
alteracdo consistia em mudar o numero de cromossdm@peradocrossoverde dois para
trés, gerando desta forma, trés descendentes. &io@s foram realizadas para demonstrar a
eficacia do algoritmo proposto e seus resultadoanfocomparados com os obtidos pelos
métodos BLT e algoritmo genético tradicional. Fdilizada como planta do processo a
coluna de destilagdo Wood and Berry e como fungd@awhliacdo o indice IAE. O AG
proposto apresentou as melhores respostas densadfdeninio do tempo e menor indice IAE.

Nasri et al. (2007) utilizaram o método PSO padeterminacdo dos parametros do
controlador PID para controle de velocidade de wtonmDC brushlesdinear. Como funcao
objetivo foi utilizada a abordagem da agregacédofuledes com quatro critérios de
desempenho no dominio do tempweershoottempo de subida, tempo de acomodacéo e erro
estacionario em regime permanente. Os resultadosictulacdes foram comparados com o0s
obtidos pelos métodos Algoritmos Genéticos e Relguldinear Quadratico (LQR Linear
Quadratic Regulatgr O método proposto foi 0 mais eficiente nos quatritérios de
desempenho utilizados na funcéo objetivo.

Hai-Bin et al. (2006) apresentaram uma aplicacaaldoritmo de Otimizacdo de
Colbnia de Formigas para otimizar os parametrosumecontrolador PID né&o linear. A
metaheuristica utilizou como funcdo custo o indiBE. Para validar a metodologia, foi
utilizado um sistema de controle de voo que temacoaracteristicas alta preciséo, resposta
de rastreamento rapida e alta confiabilidade. AsukicOes realizadas apresentaram bons
resultados em relacdo ao seguimento da referémsaiiséatorios em relacdo awvershoot

Sadasivarao e Chidambaram (2006) apresentaramgamitiglo genético para o ajuste
de controladores PID para controle de sistemasastata. Neste trabalho foi proposta uma
metodologia para selecionar a regidao de buscaariiio 0 método de sintonia de Ziegler e
Nichols com o objetivo de eliminar a regido deabsitdade do dominio de busca de forma a
garantir a robustez. As malhas (interna e exteena)n sintonizadas de forma simultéanea e
utilizavam como fungé@o objetivo a soma dos errocalda malha através do indice IAE,
quando degraus unitarios eram aplicados em cadaandal carga do sistema. Dois exemplos
diferentes com duas diferentes estratégias deaten(P/Pl e PID/PID) foram estudados e
seus desempenhos comparados com o método de &le€1®98) e com o algoritmo de Luus
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e Jaakola (1973), utilizando o indice de desempddlih Os resultados mostraram a
superioridade da metaheuristica sobre os outrosdm&t A robustez para todos os métodos
foi verificada através de uma perturbacdo de +2@kicmada nos atrasos de transporte das
malhas interna e externa e na carga da malha &t€s trés meétodos deram respostas
estaveis, com o AG apresentando os melhores rdeslta

Popov et al. (2005) propuseram um algoritmo geaétialtiobjetivo para melhorar o
desempenho de uma planta de neutralizagédo quicaichecida por ser altamente ndo-linear e
com diferentes atrasos de transporte. Primeiroslagperimentais da planta funcionando em
malha fechada foram recolhidos. O conjunto de dédiosntdo usado para treinar uma rede
neural, através de utoolboxdo MATLAB® para a identificacdo de sistemas din&sie
desta forma, um modelo satisfatério da planta lidido. Uma comparacgéo dos resultados do
modelo com um conjunto de dados de validacdo ceuf@drealizado. Apos, dois métodos
foram utilizados para encontrar os parametros decomtrolador PID digital: agregacéo e
Pareto-Otimo. Para o AG multiobjetivo foi utilizadalgoritmo SPEA2. Os métodos levaram
em consideracao dois objetivos: o erro entre d dieaeferéncia e a saida (através do indice
ISE) e o minimo esforco de controle. Na analisdizada, as solucoes do método da
agregacdo de fungbes convergiam para um dos lal@sdh objetivo, apresentando desta
forma uma lacuna em algumas regides da superfeiPateto. Isto foi devido a elevada
sensibilidade da funcdo objetivo agregada. Ja o m@tiobjetivo apresentou uma boa
distribuicdo sobre a superficie de Pareto. Tréscdels foram escolhidas, onde dois pontos
correspondiam tanto aos resultados da otimizacéo agregacdo quanto da otimizagao de
Pareto. A experiéncia comprovou que a solucdo eptada pelo AG multiobjetivo
apresentou superioridade em termos de eficiéncia.

Swiech (2005) abordou o problema de sintonizarrotadores PI/PID em processos
multivariaveis como um problema de otimizacédo mbietivo, que foi resolvido através de
um Algoritmo Genético modificado. Os critérios IT®Ea varidncia minima aplicados ao
sinal de controle e a saida do processo foram ¢@dbs em uma funcdo de avaliacdo para
cada malha. Para a validagdo da metodologia, fatdimados os controladores PID e PD-
nebuloso, aplicados sob arquitetura de controleaidsalizado em trés diferentes processos
multivaridveis, coluna de destilacdo Wood and Berojuna de destilacdo de Isopropanol e
processo de Cragueamento Catalitico em Leito Faddi. Os resultados mostraram a
aplicabilidade e eficiéncia da metodologia proposta

Varol e Bingul (2004) utilizaram o algoritmo de @izac&o por Colénia de Formigas
para determinar os parametros do controlador PHedios nos indices IAE, ISE e RBEMCE
(Referéncia Baseada no Erro com Minimo de Esfoddntrole). Seus resultados foram
comparados com os métodos ZN (Ziegler-Nichols), Iki@ernal Model Contrgl e IFT
(Iterative Feedback Tuningtravés dos critérios no dominio do tempwefshoot tempo de
acomodacéo e tempo de subida) e robustez comiteéscédes no sistema (aumento do ganho
estacionario, mudanca de um dos polos do processlicgdo de um atraso de transporte na
planta) avaliando individualmente cada efeito. Ataheuristica apresentou o melhor
desempenho juntamente com o método IFT. No testmhigstez, a metaheuristica foi o
método que apresentou, em cada caso, os melhoseftad®es quanto ao tempo de
acomodacéao evershoot

Observou-se nos trabalhos anteriores que os mesaigolevaram em consideragéo a
influéncia dos parametros intrinsecos das metai@mas e a maior parte dos trabalhos
citados utilizou os indices de desempenho basaawlesro (IAE, ISE, ITAE ou ITSE) como
funcdo custo, mas néo foram realizados testes miparacao. Apenas o trabalho de Varol e
Bingul (2004) realizou este experimento quantonaice de erro.
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Desta forma, o primeiro ponto levantado nesta d&ss&#0 € com relacdo a escolha da
funcao custo, onde testes séo realizados consatets#s indices baseados no erro: IAE, ISE
e ITAE. O segundo ponto deste trabalho investigafagncias do tamanho da populacéo e
dos operadores cruzamento e mutacdo nos Algorit@eséticos e as influéncias da
temperatura inicial e das fungbes de resfriamerderacdo de novas soluc¢des Simulated
Annealing O trabalho também propde, para a escolha da&oltgna dos parametros PID, a
utilizacdo de um procedimento de Hu et al. (20Bam decisor da otimizagdo multiobjetivo,
levando em consideracéo a robustez do sistemantelgocom o objetivo de obter melhores
desempenhos do processo frentes aos trabalhogm@iadss na literatura.

4.6 Simulated Annealing (SA)

O Simulated Annealin¢SA) ou Recozimento Simulado é uma metaheuripticposta
por Kirkpatrick et al. (1983) e que tem sido ammpate utilizada para resolver problemas de
otimizacdo combinatoria. Seu objetivo é a minimécagle uma fungédo objetivo, aceitando
movimentos de piora como forma de escapar de Otiocass.

E uma técnica baseada nos principios da termodiadranéloga ao processo de
recozimento empregado na fabricacdo de ceramidaigis e vidros. Este método tambéem é
conhecido na literatura conMonte Carlo AnnealingProbabilistic Hill-Climbing Stochastic
Relaxatione Probabilistic Exchange AlgorithfZBIGNIEW; FOGEL, 2007).

A ideia do SA veio de um artigo publicado por Mewols et al. (1953). Este
algoritmo simula o material como um sistema deig@algs, onde a temperatura de um metal é
inicialmente elevada e em seguida lentamente baied#l alcancar um estado minimo de
energia (KIRKPATRICK et al., 1983). O objetivo desgprocesso € a obtencdo de uma
estrutura cristalina (sem imperfeicbes) proporanivapropriedades mais elevadas de dureza
e resisténcia mecanica.

As principais relagdes entre o processo fisicgpmoesso de otimizacéo estao listadas
na tabela 4.1 (YAMAMOTO, 2004):

Tabela 4.1: Relacdes entre os processos fisico eotimizacao.

Processo fisico Processo de otimizacdo
Energia Funcéo Objetivo
Temperatura Parametro de controle
Estados de transicéo Possiveis solugdes
Estrutura cristalina Otimo global

Fonte: Adaptado de Yamamoto (2004).

A ideia bésica do algoritmo € gerar uma solu§&ua vizinhanca d&. Se o valor da
funcéo de avaliacaidS) for menor que o da solucéo correffg), com4E= f(S) - f(S), ela €
automaticamente aceita. Caso contrério, a solueganlg é aceita ou rejeitada de acordo com
uma probabilidade dada pela equacéo:

P:e(_AE/T), 4.1)

onde AE é a variacao de energid & a temperatura.
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Percebe-se pela equacéo (4.1) que a probabilidadeaitacdo € controlada por dois
fatores: pela diferenca entre os valores de enéfigigédo objetivo) e pela temperatura. Desta
forma, quanto maior a temperatura, maior a proioole de aceitacdo da solugédo gerada.
Para uma temperatura fixa, quanto maior a diferelecanergia, menor a probabilidade de
aceitar os movimentos que pioram a solucdo. O psocmicia-se em geral comassumindo
um valor alto, o que permite uma exploracdo dogsda busca em toda a sua extensao.

Existe um processo de resfriamento nesta metaliearie, a medida que a
temperatura diminui, a probabilidade de aceitagéaundii até queT seja tdo pequena que
nenhuma solugéo possa ser aceita.

A figura 4.4 apresenta o fluxograma de um algoriAo

Figura 4.4: Fluxograma do algoritmoSimulated Annealing.

Inicializar:
Ty, solugdo inicial S,
Funcéo objetivo f(S;)

——

Nova solugdo S;
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S
S
o=s i <r
N
Nova Diminui
temperatura? temperatura

Temperatura de
congelamento?

Solugao Final

Fonte: Adaptado de Yamamoto (2004).

De acordo com Blum e Roli (2003), a regra de rasfento pode variar durante a
busca, com o objetivo de ajustar o balanco entrersificacao e intensificagdo. Por exemplo,
no inicio da busca, a temperatdr@ode ser constante ou diminuir linearmente, fasemdo
assim a investigacdo do espaco de busca do probfemadida que a temperatura diminui
ocorre o inverso, a intensificaco passa a serrrdaique a diversificacao.

O final do processo ocorre quando a temperatuegpxima de zero (temperatura de
congelamento) e/ou mais nenhuma solucéo de piaceié, obtendo desta forma um 6timo
local. Outra forma é fixar um namero maximo deaigéies.
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4.6.1 Vantagens e desvantagens do SA

Tan et al. (2001) e Busseti (2001) apud Gomes (208Screvem algumas vantagens
desta metaheuristica como:

» Tem habilidade e flexibilidade para se aproximasaacéao 6tima;
« E relativamente facil de codificar, mesmo para [wias complexos.
Porém, conforme Gomes (2003), o algoritmo possuirahs desvantagens, como:

* A principio é necessario um processo lento de ia@sémto e isso resulta em
tempos elevados de processamento;

» Apesar de convergir para a solucao 6tima, a vedoleidle reducdo da temperatura
exigida implica em visitar um nimero exponenciakdeicoes.

4.6.2 Aspectos do método SA

O métodaSimulated Annealingonsiste de trés componentes fundamentais (INGBER,
1989):

« Uma densidade de probabilidagi) de D parametrox = {X; i = 1, D} usada na
geracédo de novas solugoes;

* Uma densidade de probabilidad€x) usada na aceitacao/rejeicdo de novas
solucdes;

* Uma funcdo temperatura (de Resfriameniq}), para determinar como a
temperatura deve ser alterada.

Alguns fatores influenciam diretamente o processalesta forma precisam ser
definidos ou determinados. Entre eles:

» A temperatura inicial;
* O numero de transico®, a ser realizada em cada temperaiura

* O critério de parada para terminar o algoritmo.

4.6.3 Funcgdes de Resfriamento

Ha vérias formas de fazer o resfriamento. Uma dasipilidades é através da fungéo
de temperatura proporcional ou método geométriada ghela equacao:

Ty =aT,, (4.2)

ondea é uma constanteg é a temperatura daésima iteracao.

Este método fornece decréscimos menoresT ammedida que a temperatura se
aproxima de zero. Valores tipicos para usados na pratica estdo entre 0,8 e 0,99
(KIRKPATRICK et al., 1983).
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Um segundo método é o BoltzmAmnealingcom sua funcéo de resfriamento dada
pela equacao (4.3):

T

T. =—9 . (4.3)
k+1 In Nk J

Uma vez que o método anterior € muito lento paranss pratica, outros meétodos
foram propostos por pesquisadores como Szu e HaABj7) como o métodeast Simulated
Annealing dado pela equacao de resfriamento:

T
Ty =—

1T (4.4)
1 Nk

4.6.4 Geracao de novas soluc¢des (Fungao Annealing)

O algoritmo empregado altera a solugdo corréhtgerando uma nova solu¢c&
Apoés ele escolhe a distancia da nova solucao & garsolucéo corrente por uma distribui¢cao
de probabilidade, com uma escala que depende dezetatura atual (ROEVA, 2011). Esta
distribuicdo de probabilidade (densidade de prdioaie) € chamada de Funclonealing
Para gerar novas solucdes em cada transicédo, paaédizar o0 método BoltzmaAnnealing
onde a densidade de probabilidade g(x) € dadeepelkacao abaixo (INGBER, 1989):

g(x) =(27)"®"? exp[-4x> 1(2T)], (4.5)

ondedx =X — Xy € 0 desvio entre (solugdo gerada)»@ (solugédo corrente).

Outra forma é a distribuicdo do métoBast Simulated Annealindescrita abaixo
(INGBER, 1989),

T
(AXZ +T2)(D+l)/2 y

g(x) = (4.6)

Esta distribuicdo, em relacdo a distribuicdo detzBohnn, permite um acesso mais
rapido para testar um minimo local na busca peforma global (INGBER, 1989).

4.6.5 Temperatura inicial

Para o SA, foi estudada também a influéncia da ¢eatypra inicial. Uma
determinacao d&, € descrita por Reeves (1993) na equacéao abaixo:

U

T =
° ~Ing

f(x°%), (4.7)

onde assume-se qy& dos movimentos contrarios, que a6 piores que a solucao inicial
f(x°) serdo aceitas na temperatura inidi@Comumente, utiliza-se um valor de= 0,85, ou
seja, 85% dos testes de aceitacdo sdo aceitog@@gt@ratura inicial.
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4.6.6 Reannealing

Esta é uma técnica utilizada na metaheuristicataqupeeomo finalidade escapar de um
possivel 6timo local. Consiste em aplicar novameragoritmo na melhor solucéo ja obtida
como solucgdo inicial, para que possa atingir outeggoes e tentar melhorar ainda mais a
solucéo.

4.7 Algoritmos Genéticos (AG)

O Algoritmo Genético é um método de busca globmicdstico baseado nos conceitos
da selecdo natural e da genética. O principio &&= natural foi inspirado na teoria de
Darwin onde os individuos mais aptos, com relacémaleterminado ambiente, ttm maiores
chances de sobrevivéncia e reproducdo, enquantwidnds menos aptos tendem a
desaparecer durante o processo evolutivo. Poréeoria de Darwin ndo explicava como era
realizada a transmissao das caracteristicas depaiai os filhos. Apenas por volta de 1900, o
trabalho de Gregor Mendel, desenvolvido em 186Bresos principios basicos da heranca
genética, foi redescoberto e estudado por variestistas, influenciando grande parte dos
trabalhos relacionados a evolucgéo.

Este método emprega um processo adaptativo e lpaesiebusca da solucdo 6tima
em problemas complexos. O processo é consideradptadido, pois as solucdes atuais
influenciam a busca por futuras solucdes e é cereild paralelo em decorréncia natural do
fato de que diversas solucdes sdo consideradamareamento (DAVIS, 1991).

Conforme Reeves apud Glover e Kochenberger (2@08rmo Algoritmo Genético
foi usado pela primeira vez em 1975 pelo engenhaeticista John Holland em seu livro
“Adaptation in Natural and Artificial SystetndHolland foi professor da Universidade do
Michigan nos EUA, e varios de seus alunos derartriboicdes importantes, como Kennedy
De Jong em sua tese de doutoradm “Analysis of the Behavior of @lassof Genetic
Adaptative Systerfissendo o primeiro a fornecer um tratamento cotopiias capacidades de
otimizacado dos AGs. Outro aluno de Holland, DavmldBerg deu a estrutura basica do AG
em seu popular livroGenetic Algorithms in Search, Optimization and MaeHh_earning.

4.7.1 DefinicOes

As principais definicdes relacionadas com os algm$ genéticos e de relevancia para
este trabalho sdo (CASTRO, 2001 e GUERRA, 2008):

* Individuo ou cromossomo:potencial solu¢ao do algoritmo genético;
* Gene:unidade basica do cromossomo, ou seja, sua mergiaqo
* Populagao:conjunto de todas as potenciais solucoes;

* Pais e filhos:em cada geracdo o AG cria populacbes. Uma dethmmada de
populacdo de pais a qual € utilizada para criarosandividuos na proxima
geracdo chamada de populagéo de filhos.

» Operacoes genéticasoperacdes que o Algoritmo Genético realiza schoa um
dos cromossomos;

* Geracao:iteracdo completa que o algoritmo genético executa.
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4.7.2 Estrutura basica de um algoritmo genético

A ideia béasica do algoritmo genético € uma popuaag@mposta por um grupo de
individuos. Cada individuo representa uma das peiss$olucdes. Esta populacdo é avaliada
segundo algum critério que mede a qualidade doviohad (funcaofitnesy. As melhores
solucbes tém maior probabilidade de sobreviverravés de operadores genéticos, novas
solugdes sao geradas.

Os principais operadores genéticos sdo: seleciamento e mutacdo. Outros
operadores tém sido propostos na literatura etgsecemais utilizado é o Elitismo. Repetem-
se estas operacOes até atingir algum critério tedpgencontrar uma solucéo aceitavel e/ou
atingir um numero limite de geracdes e/ou o algwihdo consiga mais mostrar evolugéo). A
figura 4.5 apresenta o fluxograma de um AG classico

Figura 4.5: Fluxograma de um AG classico.

Populagéo inicial

%

Avaliacao da apticdao

Critério de parada
foi satisfeito?

Retornar melhor individuo

Selecéo

v

Cruzamento

v

Mutacéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7.3 Vantagens e desvantagens do AG

Castro (2001) e Guerra (2008) apontam algumas gansado AG:

« N&o requerem conhecimentos ou informacdes dos egri@di da superficie
definida pela funcéo objetivo;

e SAao mais resistentes a se prenderem a 6timos;locais

» S&o de facil implementacao e proporcionam maiailfikdade no tratamento do
problema a ser resolvido.
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E como desvantagens citam:
* Requerem um grande numero de avaliacfes de fudetastidao;

* A escolha dos operadores e valores para as comfi@es pode complicar a
resolucao do problema tratado.

4.7.4 Representacéo do AG

Existem basicamente quatro formas de realizar eeseptacdo da populagdo dos
algoritmos genéticos computacionalmente: binarieal re inteira (CASTRO, 2001 e
MICHALEWICZ, 1996).

Na representacao binaria, os elementos do cromaspertencem ao conjunto {0,1},
sendo representados por uma cadeiditde Na representacdo real, cada cromossomo € um
vetor pertencente a". Man et al. (1996) destacam o crescente intedssgesquisadores
pela representacéo direta das varidveis atrave@rderos reais em problemas continuos.

4.7.5 Funcao fitness

A funcdo defitnesseé uma importante ligagdo entre o algoritmo geoéio sistema a
ser otimizado. E responsavel por avaliar cada cssomo estabelecendo uma medida
guantitativa, ou seja, seu grau de aptidao ao arebie

4.7.6 Operador de selecéo

A selecdo depende da avaliacdo quantificada destddgdo candidata que é obtida a
partir da funcédo custo. Ela determina quais sokicgerao escolhidas, de acordo com o
principio de sobrevivéncia do mais forte, para eragdo de cruzamento. Os mecanismos de
selecédo mais utilizados sdo o da Roleta e o Tarneio

O método da Roletadulette wheglé o mecanismo original de sele¢do proposto por
Holland. Este método consiste em calculafitoessrelativo de cada um dos individuos.
Assim, quanto maior seu valor, maior € a chancesdelha deste individuo se reproduzir.

O calculo dditnessrelativo é determinado pela equacéo abaixo:

fS)

pi: N
> f(s)

(4.8)

ondeN é o tamanho da populacdpa probabilidade de seleca®§) € ofitnessdo individuo
S da populacao.

Realiza-se o langcamento um determinado numero zesvéa roleta, dependendo do
tamanho da populagéo, e sdo escolhidos para anm@eracdo aqueles individuos por ela
sorteados.
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A figura 4.6 apresenta um exemplo do método datRole

Figura 4.6: Método da Roleta.

S5

S Individuo | Fitness Fitne_ﬁs oo s1
S f(S) Relativo

S1 10110 3,83 0,21 sa

s2 11000 | 538 | 031 1

S3 11110 4,13 0,23

S4 1001 2,02 0,11

S5 1110 2,54 0,14 23% 3?/0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na selecdo por Torneio, gera-se um subconjuntaéaieada populacdo. O individuo
selecionado dependera de uma probabilideskd definida previamente. O individuo com o
maior nivel de aptiddo no subconjunto € seleciona@@ sofrer a acdo dos operadores
genéticos. A figura 4.7 mostra o pseudocdodigo dmdwédo Torneio com dois individuos.

Figura 4.7: Método do Torneio.

Inicio
Psel=0,75
RepitaN vezes
Escolha 2 individuos da populagéo aleatoriamente
r = valor aleatério de [0, 1]
Ser <Psel
o melhor individuo é escolhido
senao
o outro individuo €é escolhido
Fim se
Fim Repita
Fim

Fonte: Adaptado de Mitchell (1999).

4.7.7 Elitismo

Introduzido por Kenneth De Jong em 1975, o elitiséthwma técnica onde sao
especificados quantos individuos da geracdo afisayarantidos para sobreviver na proxima
geracao, reduzindo desta forma o efeito aleat@iprdcesso seletivo. Consiste basicamente
em realizar o processo de sele¢cdo em duas etapas:

a) Seleciona-se uma elite d& membros entre os melhores da populacdo atual, os
quais sao incorporados diretamente a proxima pogaja

b) Os demais elementos da populacdo sdo obtidos & gast f - € elementos
restantes da populacao atual de tamamho
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4.7.8 Operador de cruzamento (crossover)

Combina as caracteristicas de dois pais pararmaas solucdes. O operador permite
uma melhora na espécie, em termos da evolucdowds solucdes que estdo mais aptas do
gue as anteriores. Mas nem todos os individuosne@essariamente gerados a partir do
cruzamento (uma taxa de cruzamento é escolhida).

Existem diferentes tipos de operadores de cruzamenmitre eles o cruzamento de
ponto Unico, de dois pontos e de multipontos (MAMIe 1996). O operador de cruzamento
de ponto unico é mostrado na figura 4.8:

Figura 4.8: Operador cruzamento.

PONTO DE CRUZAMENTO
[1]ol1]1]1]oo1] [1]o[1]o]1]o]1]0]

> FILHOS
[1]/o]o]o]1]o]1]0]

PAIS

[1]ofo]1[1]o]o]1]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os operadores de cruzamento convencionais podeapbeados com a codificacéo
real, mas possuem deficiéncias, pois eles apevatrinformacdes entre os pais ndo criando
novos valores (SANTA CATARINA, 2009). Alguns opeoads para codificacao real séo:
aritmético, intermediario e heuristico.

No crossoveraritmético, os dois filhosh{ e h,) sdo gerados a partir da combinacao
linear de dois paig( ep.) da seguinte forma (MICHALEWICZ et al., 1994):

hl :ﬂpl-l-(l_ﬂ) P, ., (4.9)
h,=8p,+1-5)p,, (4.10)

ondep é um namero aleatoério escolhido de uma distrilnuig@iforme no intervalo [0,1].

O crossoverintermediario cria filhos através dos pais considdo um valor dex
(escolhido aleatoriamente) para cada filhp ¢onforme equacéo (4.11) (MICHALEWICZ et
al., 1994).

h=p, +a(p,-p) . (4.11)

onde a € um numero aleatério no intervalo [0, 1].

O crossoverheuristico leva em consideracaditoessdo melhor individuo entre os
dois pais com a finalidade de tentar gerar herdamais semelhantes a esse pai de melhor
aptidao. O filhoIf) € gerado a partir de dois pais € p2) da seguinte forma:

h= P, +,8( P, = pz) , (4.12)

ondep; € melhor quéey, e f € um numero aleatério no intervalo [0, 1]. Cas@lor deh seja
inviavel, outro valor dg é gerado e outro filho é criado.
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4.7.9 Operador de mutacao

O operador de mutacdo é o operador responsavelapeiento da diversidade da
populacao através da alteracdo aleatdria de umaiaigenes de um cromossomo. Na figura
4.9 pode-se ver um exemplo de funcionamento doadperde mutacdo para o caso de
codificagcdo binaria.

Figura 4.9: Operador mutacao.

PONTOS DE MUTACAO

b
[leli[ilifolo[1] ) [[oleli[i[ofl1]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme Michalewicz e Schoenauer (1996) e Michaewet al. (1994) para
codificacdo em numeros reais, existem outras fordesoperadores de mutacdo como
uniforme, gaussian@daptive Feasible ndo uniforme.

A mutacdo uniforme consiste em selecionar aleatmie genes do cromossomo para
a mutacdo, onde cada gene tem uma taxa de pralaaleilde ser mutada. Apés, o algoritmo
substitui cada gene selecionado por um numeroGaieategundo uma distribuicdo uniforme,
entre os limites minimo e maximo permitidos para gene (MICHALEWICZ;
SCHOENAUER, 1996).

A mutacdo gaussiana substitui todos os genes deramossomMo = [X; ... X] por
X' =x+ N(0, ¢), ondeN(0, ) € uma distribuicdo normal com média zero e degadréas. O
valor de ¢ pode ser diminuido a medida que se aumenta o wurder geracdes
(MICHALEWICZ; SCHOENAUER, 1996).

A mutacao Adaptive Feasiblegera aleatoriamente vetores de direcdo que séao
adaptaveis no que diz respeito a ultima geracdo sieradida ou ndo. A regido viavel é
limitada pelas restricdes de desigualdade. Um thmde passo é escolhido ao longo de cada
direcdo para que as restricbes sejam estdo datssfalaso o individuo mutado esteja
localizado numa regido inviavel, o operador ajast@maticamente o tamanho do passo para
um valor menor e gera um outro individuo mutantéoago do vetor de direcéo (PAIS et al.,
2010).

A mutacao nao-uniforme substitui 0 gene selecionemaim nimero extraido de uma
distribuicdo ndo-uniforme. O procedimento destaaga € mostrado a seguir:

e Calcular o valor dgi da seguinte forma:

_ [ max(k)- x ,sebit sorteado=0 4.13)
“ | x, —min( k), sebit sorteado=1 " '
ondek O {1, 2, ..., n}, max(k) e min(k) sdo os valores maximo e minimo dos limites do

parametro, respectivamente.
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Calcular o valor da funcéo probabilistiadg, \) através da equacéo:

A(9, Y ) = Yi {1*(1—%} } (4.14)

ondeg é o niumero da geracao corrente (atu@l o nimero méaximo de gera¢cdbs um
parametro do sistema que determina o grau de nifm+aidade er um numero aleatério de

[0, 1.

A funcédo A(g, W) retorna um valor no intervaldd] y]. O novo genex’y sera
determinado através da equacgéo abaixo (MICHALEWRECZ]., 1994):

_ [ % +4(g,y, ).sebit sorteado= 0

B : 4.15
{ﬁ -A(9, Y, ), sebit sorteado= 1 (4.15)

k

4.7.10 Definigcéo de parametros

O comportamento dos AGs é influenciado pelos opeesdgenéticos, bem como
pelos parametros genéticos utilizados. SegundadC@€01), podem ser listados como:

Tamanho da populagéo ): o tamanho da populagdo pode afetar o desempenho
dos algoritmos genéticos. Populacbes muito pequeodsm provocar um Serio
risco de ndo obter cobertura do espaco de buscpraldema. Uma grande
populacdo fornece uma cobertura adequada, mases&sSarios mais recursos
computacionais para a resolucdo do problema, caswracio o algoritmo
trabalhara por um periodo de tempo muito maior;

Numero de geracdesvaria de acordo com a complexidade do problemave d
ser determinado experimentalmente;

Taxa de cruzamento:este parametro determina a taxa ou probabilidaneqe
ocorrerqd o cruzamento entre os individuos seledmmana populagéo. Valores
comuns sao de 50% a 95%;

Taxa de mutagao:este parametro determina a taxa ou probabilidadenae
mutacdo nos individuos da populacdo. A probabikdael mutacdo geralmente é
baixa, pois uma alta taxa degeneraria o algoritmama busca aleatéria. Valores
comuns séo de 0,1% a 10%.

Critério de parada: utiliza-se, geralmente, o niumero maximo de geracdes
estabelecido, o tempo limite de processamentoitériorde estagnacdo, ou seja,
quando ndo se observa melhoria da aptiddo da m@auleor um determinado
namero de gera¢gBes ou uma combinacgdo destesagiteéri

4.7.11 Algoritmos Genéticos para Otimizacdo Multiobjetivo

Os Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (AGMs) samrhados pela unido entre uma
estratégia de otimizacdo multiobjetivo e os AGs. medo geral, estes algoritmos séo
adaptados para que continuem a utilizar seus fpésadores genéticos basicos: selecéo,
cruzamento e mutacao (ZINI, 2009).
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A primeira implementacdo de um AGM foi realizadar gechaffer em 1985,
denominada VEGA \(ector-Evaluated Genetic AlgorithmEste algoritmo avalia cada
objetivo separadamente e tem como desvantagempnéeeatar uma boa diversidade nas
solucdes da Fronteira de Pareto (TICONA, 2003).

Durante quase uma década, nenhum estudo relewaerésentado sobre o assunto,
com excecdo de Goldberg (1989), que desenvolvewpraredimento para ordenacdo de
solugbes baseado no conceito de dominancia, pdblieen seu livrdGenetic algorithms in
search, optimization, and machine learning

A partir do algoritmo de Goldberg, varios pesquisad passaram a desenvolver uma
série de técnicas baseadas em Algoritmos Gendfiati®bjetivos, entre eles, destacam-se:

* MOGA - Multiple Objective Genetic AlgorithifFONSECA; FLEMING, 1993);
* NPGA -Niched-Pareto Genetic Algorith(HORN et al., 1994);

* NSGA -Non-Dominated Sorting Genetic Algorit{®RINIVAS; DEB, 1995);

» SPEA -Strenght Pareto Evolutionary Algorith(dITZLER; THIELE, 1998);

* PESA -Pareto Envelope-Base Selection Algorit(i@®RNE et al., 2000);

* NSGA-Il (DEB et al., 2002);

* PAES -Pareto-Archived Evolutionary Strategg{NOWLES; CORNE, 1999).

Uma revisdo mais completa sobre Algoritmos Gensgtibtultiobjetivos pode ser
encontrada em Coello et al. (2007) e em Deb (2001).

4.8 Consideracfes sobre as metaheuristicas aplicada s ao problema da sintonia

A sintonia dos controladores PID para diferentesutgas de controle é feita
diretamente pela busca dos melhores valoreKgleK; e Kq através da aplicagéo das
metaheuristicas propostas, em substituicdo aosdogtdassicos como Ziegler e Nichols
(1942) para sistemas SISO, Lee et al. (1998) pshaiteras em cascata Biggest Log-
Modulus TunindLUYBEN, 1986) para sistemas MIMO.

Neste capitulo foram apresentadas as metaheusisBoaulated Annealinge
Algoritmos Genéticos, enfatizando suas caracteaistijue permitem emprega-las na sintonia
de controladores PID. Além disso, relatou-se o Algw Genético Multiobjetivo que
também serd utilizado para a otimizacdo dos paréameée controle.

Os dois proximos capitulos apresentam respectiviemenambiente de simulacéo
implementando através do MATLAB® e do Simulink® ®testes realizados para verificar a
influéncia dos parametros intrinsecos das metadtmas empregadas e as analises de
desempenho das estruturas de controle sintonipadasutras técnicas inteligentes e técnicas
de sintonia convencionais.
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5 AMBIENTE DE SIMULACAO

O ambiente integrado de simulacéo (figura 5.1) doridido em trés partes:

metaheuristica aplicada, funcéo objetivo e arezodé&ole PID.

Figura 5.1: Ambiente integrado de simulacéo.

Funcao objetivo

funiction fitness = Fumcao_ Objetivo(x)

Metaheuristica aplicada il
=x(2)
Kd=x(3):
num var=3; options = simset{’SrcWorkspace' 'curent’y;
Funca o_Objetive=@(x)Funcac Objetiva(x); [tout xout, yout]=sim({PID_smulnk Varol [0 230]. options);
options= gaoptimset; e=load(Emo_1mat";
Ib=[0 00% el =ee{2: )
ub=[4.5 043225k eIro = em' ;
options= gaoptimset(options, PopIntRange' [0: 22 5] 1o = erro *rout;
options= gaoptimset(options, PopulationSize’ 1003 erro = ahs{erro);
options= gaoptimset{options, Population Type','doubleVector'); emro = sum(emo};
options = gaoptimset(options, EhteCount’, 1); EIT0 = €I10;
options = gaoptimset(options, Generations’, 100): fitnesz= emo;

options = gaoptimset(options,'CrossoverFraction' 0.4

options= gaoptimset{options.'CrossoverFen' {@crossoverheunstic }): -

options= gaoptimset{options,'SelectionFen', {@selechiontommament | Area de cO n‘t ro |e P | D
options = gaoptimset(options, MutationFen', {@mutationadaptfeasible} i;

options = gaoptimset(options, PlotFens', {@zaplotbestf @gaplotbestindiv}):

options = gaoptimset(options, Display’ iter’); [ bre

[XFVAL] = ga(Funcao_Objetivomum_ war[1.[L[1.[1.1b.ub.[1.options); Gt Ko Plantn

Ep=X(1}: ... X ) Vi | Binga

=X} | s e i

Kd=X(3): B i < Faifcicly i
] > )
Ganno K Dacvatno

Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira secdo corresponde ao tipo de metahmarisitilizada e ambiente de

configuracdo dos seus parametros. A segunda se¢d@nrdada pela metaheuristica para
realizar o célculo da fungéo objetivo aplicada inautacéo dos controladores PID. Por fim, a
terceira parte é a interface de simulacdo do clentte sistema dinamico, composto pela

planta,

fonte degraustep, controlador(es) PID com os trés parametros enseleterminados

e bloco gerador de dados (no caso uma tabelaaeasrongo do tempo).

compu

Ambos o0s componentes (controladores e planta) $@wlasios por modelos
tacionais que representam os comportamentivdedlesse dos sistemas envolvidos. A

sintonia dos controladores PID deste trabalho kzesk de formaoff-line para cada estudo

de cas

o (vide figura 5.2).
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Figura 5.2: Ambiente de simulacdo PID.

Controlador PID simulado

Modelo simplificado do processo
Ganho Kp

1

1

1

]

1

1 Ermo Ki
! B
1

1

1

1

1

1

S5+l PV
200 2430 5+1

MV

"
Integrador .

o—fo]

Ganho Kd  Derivative

Planta

Processo

SP Erro | Controlador(es) | MV Monovariavel ou R
PID Multivariavel

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 5.2 mostra um exemplo de sistema SISOesstado pelo diagrama em
blocos de controle formado por um controlador PIBea projetado e uma planta a ser
controlada. Ambos componentes estao escritos nénitoate Laplace.

5.1 Configuragfes basicas das metaheuristicas adapt  adas ao problema

Matematicamente, o problema da sintonia de comtooés PID pode ser definido por:

min f(Kp, K., Ky)=erro

sujeitoa0<K <10
0<K, <10 ,
0<K, <10

(5.1)

onde f(K,, Ki, Kg) € a funcdo objetivo a ser minimizada sujeita &$riges dadas pelos
limites inferior e superior de cada parametro dotrmbdador PID. O numero de parametros
sera dado de acordo com o problema a ser abordammyariavel, cascata ou multivariavel).

Os individuos da populacdo e da solugcdo Unica miEserespectivamente nos
algoritmos AG e SA sao compostos por variaveissraapresentando cada uma delas, os
parametros a serem estimados. O modelo apresemtaequacédo (5.1) trata da estrutura de
monovariavel com trés parametrés,(K; e Kg).

O ambiente MATLAB® da Mathworks foi escolhido paraealizacdo deste trabalho
devido as capacidades gréficas e @mboxescom ferramentas disponiveis para controle e
otimizacao global Global Optimization Toolbgx aplicando as metaheuristicas através dos
métodosSimulated Annealing Solve6Genetic Algorithm Solvee Multiobjective Genetic
Algorithm Solver O equipamento utilizado para simulagéo, testesriicacao de resultados
foi um computador Intel Celeron de 2,13 GHz, 2 GBRIAM, com sistema operacional
Windows Vista.

Os scriptsdo MATLAB® e ambientes de simulagcdo do Simulinkplementados
para cada estrutura de controle, sdo apresentaddgémdice A.
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5.1.1 Algoritmo Genético adaptado ao problema

O trabalho utilizou as seguintes opc¢des de cordgio do AG para a estimacdo dos
parametros dos controladores PID: representacdovalé@veis através de numeros reais;
selecdo por Torneio. Como critérios de parada fordiicvados o numero méximo de
geracodes (100) e o numero de geracdes onde ootatar fica estabilizados(all generatiol,
assumindo-se valor igual a 50.

5.1.1.1 Implementagao do AG para sintonia PID

Resumidamente, o Algoritmo Genético implementada pasintonia de controladores
PID funciona da seguinte forma:

O algoritmo cria uma populacgéo inicial aleatoriantlo dos limites especificados
de Kp, Ki eKg;

Estes valores sdo aplicados no modelo de contnole&ha fechada estudado, e a
partir de um degrau unitario aplicado em sua eatracha tabela de erros ao longo
do tempo é gerada;

O algoritmo utiliza esta tabela e outros critén@sa avaliar a aptiddo de cada
individuo da populacéao;

Através do processo de selecdo escolhido, indigids#io selecionados e 0s
operadores de cruzamento e mutacao sao aplicacgdgeuma nova populacao;

O algoritmo para quando um determinado critériopdeada pré-estabelecido é
encontrado.

5.1.1.2 Representac¢do do AG no problema

Para o controle de sistemas SISO, o cromossomo orénaflo por trés
genes que correspondem aos trés parametros a sgustadoskKp, Ki eKq. A tabela 5.1
ilustra um exemplo desta representacgéao.

Tabela 5.1: Representacdo do cromossomo SISO.

Ko Ki Kg
3,1415 0,0123 1,2189
1° gene 2° gene 3° gene

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para um sistema multivariavel, do tipo MIMOx22 descentralizado e estrutura em
cascata com duas malhas, 0 cromossomo tera sérsgians, como mostrado no exemplo da
tabela abaixo:

Tabela 5.2: Representag&o do cromossomo das estmas em cascata e MIMO descentralizado.

Kp Ki1 Ka Kp2 Kiz Ka
3,1415| 0,0123 1,2189 5,7568 0,3457 2,0245
1° gene 2° gene 3° gene 4° geng 5° gene 6° gene

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para um sistema MIMO 2 2 com desacopladores, a tabela 5.3 ilustra um grete
valores para o vetor cromossomo formado pelospaitémetros.

Tabela 5.3: Representacdo do cromossomo MIMO desgitado 2 x 2.

Kp Ki1 Ka Kp2 Kiz Ka D D,
3,1415| 0,0123 1,2189 5,7568 0,3457 2,0245 -1,0208633

1° gene 2° gene 3° gene 4° genel 5° gene 6° geneg 7° genel 8° gene

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.1.3 Método de selecao utilizado no problema

Na selecdo por Roleta, os individuos destacadosnpadtroduzir um favoritismo no
inicio da procura que pode causar uma converggmeiaatura e uma perda da diversidade
(TALBI, 2009). Desta forma, optou-se pela utilizagh selecéo por Torneio.

5.1.1.4 Elitismo utilizado no problema

Zitzler et al. (2000) e Van Veldhuizen e Lamont(@@p descrevem que o elitismo
pode melhorar o desempenho dos AGs e impedir qued&s eficientes encontradas durante
a procura sejam perdidas. Como nao sera realizadanalise sobre a influéncia do elitismo,
o fator escolhido foi igual a 1 (GOLDBERG, 1989) eeja, sera mantido na préxima
populacdo apenas o melhor individuo.

5.1.2 Simulated Annealing adaptado ao problema

As opcodes de configuracdo do SA para a estimacigpa@metros dos controladores
PID no trabalho proposto sdo: representacédo déves através de numeros reais; numero
maximo de itera¢des igual a 3000 como critério @lagba.
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5.1.2.1 Implementacgéo do SA

Resumidamente, o algoritn®mulated Annealingnplementado funciona da seguinte
forma:

* O algoritmo cria uma solucao inicial aleatéria, tiemlos limites especificados de

* Uma solucéo vizinha é criada também dentro dosdsv@specificados;

» Estes valores séo aplicados ao modelo de contmolea&ha fechada estudado, e a
partir de um degrau unitério aplicado em sua eatrtada tabela de erros ao longo
do tempo é gerada. O algoritmo utiliza esta tabetautros critérios para avaliar
cada solucao;

* Se o0 valor da funcao de avaliacdo da solucéo \aziohmenor que o da solucdo
corrente, ela € aceita. Caso contrario, a solugfiadg € aceita ou rejeitada de
acordo com uma probabilidade;

* Ap6s um numero de iteracdes, a temperatura € gradente diminuida por uma
funcao de resfriamento;

e O algoritmo para quando um determinado critériopdeada pré-estabelecido é
encontrado (temperatura chega a um valor proximzeds ou nimero maximo de
iteracdes).

5.1.2.2 Representacao do SA no problema

Uma possivel representacéo para uma solucdo SEp@egentada na tabela 5.4, onde
cada variavel representa um dos parametros a sstémados.

Tabela 5.4: Representacado da solugéo SISO no SA.

Kp K, Kq
3,1415 0,0123 1,2189

12 variavel 22 variavel 32 variavel

Fonte: Elaborado pelo autor.

As demais representacfes dos parametros dos ealures (cascata e MIMO) séao
similares as utilizadas nos Algoritmos Genéticos.

No proximo capitulo sdo apresentados estudos des.c&ada estudo apresentou uma
das trés estruturas revisadas neste trabalho. Mweipy estudo de caso foi utilizada a
estrutura monovariavel, onde duas otimizacdesesatifes indices de erro foram comparados.
Para o segundo estudo de caso a estrutura emaésicascolhida e duas metodologias de
sintonia (sequencial e simultanea), através daahwsetisticas AG e SA, foram comparadas.
O terceiro estudo de caso apresentou o controlévamiivel e duas arquiteturas (descentralizada
e com desacopladores) foram avaliadas.

Além disso, em cada estudo é realizada uma andseparativa entre as
metaheuristicas empregadas neste trabalho, os @séttvddicionais de sintonia e as
metaheuristicas propostas por autores citadostadceda arte.
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6 ESTUDO DE CASOS

Este capitulo apresenta estudos de casos paréessntlis estruturas de controle, aos
quais serdo aplicados os controladores PID comizagéo inspirada na natureza atraves de
duas metaheuristicas: Algoritmo Genéticdimulated Annealing

6.1 Controle monovariavel

6.1.1 Consideragdes iniciais para o sistema SISO

Com relacdo a sintonia de controladores PID pastersa monovaridvel, esta
dissertacdo utilizou o trabalho de Varol e Bing20Q4) como referéncia para o primeiro
estudo de caso, avaliando o uso das abordagens-ohg@ivo e multiobjetivo na funcéo
objetivo das metaheuristicas. Foi utilizada a meplaata, faixa dos ganhos do controlador
PID, testes de desempenho e robustez dos sistdPoadm, existem duas importantes
diferencas. Primeiramente, a funcédo objetivo w@de; enquanto Varol e Bingul (2004)
utilizaram o erro com minimo esfor¢o de contr@ste trabalho testou os indices IAE, ISE e
ITAE, onde este ultimo indice é o critério de degenho que melhor concilia propriedades
de desempenho e robustez (BARBOSA, 2007). Testasnfoealizados para verificar seu
desempenho. A segunda diferenca € a utilizacdeao=eitos Margem de Ganho e Margem
de Fase para avaliar a robustez dos sistemas tteleon

A figura 6.1 apresenta o diagrama em blocos demtde controle de processos
SISO formado pelo processo, controlador PID e noéttlajuste dos parametros de controle
através de metaheuristica.

Figura 6.1: Sintonia PID SISO através de otimizacdmono-obijetivo.

Parametros
de entrada

. E Controlador Y
% - PID

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o estudo da sintonia de controladores PID petama monovariaveis foi
utilizada a funcéo de transferéncia do estudozaadi por Varol e Bingul (2004) dada por:

O k-
(1+ 10s)(1+ 205)

6.1
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As andlises comparativas levaram em considerac@antdua validagcdo apenas o
indice de desempenho e nas comparacgdes entrerdagdts de otimizacdo (mono-objetivo e
multiobjetivo) e os métodos de sintonia (convenaioa inteligentes) os resultados das
respostas do processo através de desempenhos riadim tempo gvershoaot tempo de
subida e tempo de acomodacéo), indice de desempeawohaostez dos sistemas.

Os parametros de simulacédo utilizados para o AlgoriGenético eSimulated
Annealingestéao definidos abaixo:

* Tempo de execucao do processo para simulacéo; 250 s

» Periodo de amostragem para determinacao do indidesempenho: 0,5 s;

e Setpointdegrau unitario na referéncia a partir do tengp@li a zero;

» Faixa dos ganhos do controlador PIGs B, < 4,5; 0<K; < 0,45; 0< Ky < 22,5.

6.1.2 Experimentos dos algoritmos no controle de sistemas SISO

A primeira analise avaliou o desempenho de cadaduéde sintonia. Inicialmente
foram comparados os dois tipos de otimizacdo paiangio objetivo das metaheuristicas
empregadas: mono-objetivo e multiobjetivo.

Testes preliminares foram realizados para a dé@nda funcdo objetivo; os indices
utilizados foram o IAE, o ISE e o ITAE. Cada fundaoexecutada trinta vezes no AG. Ao
término das execucdes foi calculada a média dadturgusto e o desvio padrédo, e
apresentados na tabela 6.1 juntamente com o terégim e simulacao.

Tabela 6.1: Valores de custo e tempo de simulacaoslAGs com diferentes FO.

Método de | Funcao custo Desvio Tempo médio de
sintonia (média) padréo simulacéo (s)
AG IAE 24,93 1,23 120,1
AG ISE 19,51 0,65 120,6
AG ITAE 148,23 4,59 121,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cabe salientar que para avaliar cada indice, ftérehnado o seu conjunto de
parametros PID e utilizados critérios de desempgrana fins de comparacédo. A tabela 6.2
apresenta os melhores resultados dos conjuntoardenptros do controlador PID para cada
funcao custo testada.

Tabela 6.2: Parametros de sintonia com diferentesdices de erro.

Método de Parametros PID
sintonia Ko K, Kyg
AG IAE 0,3120 0,0449 0,0011
AG ISE 0,4951 0,0687 0,000786
AG ITAE 4,0258 0,0844 19,5183

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O grafico 6.1 mostra a simulacdo da resposta doepso em malha fechada para cada
controlador PID sintonizado.

Graéfico 6.1: Resposta do processo em malha fechadam diferentes indices de erro.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada solugcédo encontrada pela metaheuristica féindaapelos critérios no dominio
do tempo ¢vershoottempo de subida, tempo de acomodacao) confolmetaté.3.

Tabela 6.3: Desempenho do sistema sintonizado coifedentes indices de erro.

Ms?:l?gr?ig ° OvERETEE ) l’ﬁtr)?gg (c§ acc-)rrig]c?;ggi (s)
AG IAE 31,40 31,0 252,0
AG ISE 49,19 22,0 264,0
AG ITAE 6,32 8,5 33,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os indices IAE e ISE apresentaram altos valoresvdeshoote tempos de subida e
acomodacado. Desta forma o indice escolhido patmgéb objetivo do AG e do SA foi o
ITAE.

Um segundo teste preliminar foi realizado paradsstas influéncias dos operadores
de cruzamento e mutacdo e do tamanho da popul&giam avaliados trés tipos de
operadores de cruzamento: Heuristico, Intermediéridritmético e trés operadores de
mutacdo foram testados: Gaussiana, UniformAdeptive Feasible(implementacdo no
MATLAB® semelhante a mutacaGreep. Cada algoritmo AG foi executado trinta vezes
utilizando a abordagem mono-obijetivo.

A tabela 6.4 apresenta respectivamente o0s valorepo§tos para a taxa de
cruzamento, taxa de mutagéo e tamanho da populagéo.
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Tabela 6.4: Relacdo de valores para as taxas de zamento e mutagéo e para o tamanho da
populacao - processo SISO.

Taxa de Taxa de Tamanho da
cruzamento (%) mutacao (%) populacao
20, 40, 60, 80 e 90 1,2,5,10el15 30, 50, 800e 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores das taxas de cruzamento e mutacaoela &h foram combinados entre si
juntamente com os valores do tamanho da popula¢ifos® de operadores de cruzamento e
mutacéo gerando 360 conjuntos de parametros pesdo de caso.

Ao término das execucdes foram calculados e exshadealor médio da funcédo custo,
o desvio padrdo e o numero de geracdes de cadas@nuNesta andlise, a melhor sintonia
sera aquela que apresentar o menor indice de alowlado. As tabelas 6.5 e 6.6 apresentam
os resultados do AG mono-objetivo canossoveraritmético, mutacdes uniformeAelaptive
Feasiblecom populagfes iguais a 30, 50, 80 e 100 respactute. As tabelas 6.7 e 6.8
apresentam os resultados do AG mono-objetivo @possoverintermediario, mutacdes
uniforme e Adaptive Feasiblecom populacaadN igual a 30 e 50 & igual a 80 e 100
respectivamente. As tabelas 6.9 e 6.10 apresergamsaltados do AG mono-objetivo com
crossoverheuristico, mutacdes uniformeAelaptive Feasibleom populagad igual a 30 e
50 eNigual a 80 e 100 respectivamente.

As colunas mostram o tamanho da populagao (prirgeltana) e a variacao da taxa de
mutacdo (terceira coluna) e as linhas apresentarariacdo da taxa de cruzamen(os
resultados apresentados com base nos parametrtraaingssao o valor médio obtido para a
funcao objetivo, o desvio padrdo em torno destaiargd geracdo onde ocorreu a estagnacao
do algoritmo. Os valores destacados mostram as omeslhmédias para cada tipo de
cruzamento.



Tabela 6.5:

77

Valores de custo e desvio-padrdo dos A@ono-objetivos controssover aritmético,
mutacdes uniforme e adaptativa com popula¢cadd = 30 eN = 50.

Taxa de Taxa de mutacéo (%) Parametros
N |cruzamento Adaptive d_e )
(%) 1 2 5 10 15 Fendble | 2valiagdo
164,03 151,61 162,32 156,19 156,0P 153,28 Média
20 10,22 6,24 9,76 9,87 9,97 9,35 Desvio
18 25 22 31 29 43 Geracgao
162,90 152,38 159,76 156,2( 154,50 150,99 Média
40 7,92 5,8 7,98 8,86 7,44 8,57 Desvio
17 18 27 27 25 42 Geracgao
162,41 153,07 162,51 158,4( 146,31 156,33 Média
30 60 9,29 577 8,07 9,14 10,3 8,22 Desvio
9 19 22 27 23 37 Geracado
160,45 153,20 157,46 156,6( 157,39 157,68 Média
80 7,57 5,23 9,22 7,79 9,04 9,96 Desvio
7 15 13 26 23 37 Geracao
159,99 151,79 159,92 159,56 159,70 157,01 Média
20 7,77 5,61 7,71 6,92 9,72 8,62 Desvio
9 11 14 12 15 31 Geragao
157,49 157,90 155,23 152,47 150,76 145,45 Média
20 8,82 9,54 7,63 8,58 6,60 4,98 Desvio
21 27 26 27 32 46 Geracgao
157,12 155,83 156,26 151,63 151,40 150,61 Média
40 9,12 8,39 8,01 5,72 6,15 9,58 Desvio
11 16 15 24 23 37 Geracéo
157,52 157,68 155,79 153,95 156,36 150,74 Média
50 60 6,53 7,74 7,21 7,26 8,13 6,46 Desvio
9 15 20 23 24 35 Geracado
156,82 155,43 157,09 152,84 155,0p 151,63 Média
80 6,58 5,88 7,33 6,30 8,10 5,81 Desvio
7 17 16 19 18 34 Geragao
155,27 158,39 156,18 154,79 154,11 152,81 Média
90 7,91 8,86 6,48 7,54 7,87 6,21 Desvio
7 7 8 10 19 30 Geracgao

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.6:

Valores de custo e desvio-padrdo dos A@ono-objetivos controssover aritmético,

mutacdes uniforme e adaptativa com popula¢dd = 80 eN = 100.

Taxa de Taxa de mutagéo (%) Parametros
N |cruzamento Adaptive d_e )
(%) 1 2 5 10 15 Feasble | @valiacao
152,20 151,46 150,55 148,24 146,49 143,19 Média
20 7,64 571 5,50 4,92 4,29 1,88 Desvio
26 23 26 29 28 40 Geracéo
154,53 154,00 150,92 149,89 147,96 145,70 Média
40 7,60 6,56 5,82 5,59 3,62 3,89 Desvio
17 16 22 27 27 36 Geracéo
154,22 153,40 150,28 149,24 151,69 147,538 Média
80 60 591 5,33 5,79 4,97 3,96 5,65 Desvio
13 11 20 22 21 36 Geracgao
153,55 152,41 152,09 152,43 151,9p 150,21 Média
80 5,28 5,28 591 5,64 5,47 4,86 Desvio
8 12 19 16 19 28 Geracao
153,39 153,24 153,18 152,24 150,98 153,00 Média
90 5,90 6,30 7,21 4,56 6,58 7,41 Desvio
8 15 13 17 15 31 Geragao
151,57 151,61 148,38 150,46 146,7) 142,30 Média
20 5,74 6,24 4,93 7,98 3,83 1,86 Desvio
24 23 26 26 26 38 Geragédo
150,48 152,38 150,63 149,75 147,58 144,67 Média
40 4,73 5,8 6,09 5,99 4,85 4,42 Desvio
18 19 22 26 25 38 Geracgao
154,92 153,07 152,02 151,52 147,67 148,19 Média
100 60 5,65 5,77 6,13 6,45 4,08 4,76 Desvio
15 19 20 24 23 32 Geracéo
154,14 153,20 152,29 151,20 151,67 149,32 Média
80 5,24 5,23 5,12 5,18 5,66 4,86 Desvio
10 16 16 15 22 31 Geracgao
153,16 151,79 150,28 150,83 151,96 149,88 Média
90 4,61 5,61 4,72 5,10 4,94 4,90 Desvio
8 10 15 16 19 29 Geracado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.7: Valores de custo e desvio-padrdo dos A@ono-objetivos cornerossover
intermediario, mutacdes uniforme e adaptativa com ppulacdoN = 30 eN = 50.

Taxa de Taxa de mutagéo (%) Parametros
N |cruzamento Adaptive d_e )
(%) 1 2 5 10 15 Feasble | @valiacao
165,58 161,47 158,74 158,36 153,68 151,29 Média
20 9,90 8,79 9,96 10,70 8,71 9,47 Desvio
18 25 29 31 29 42 Geracgao
158,00 158,19 160,04 155,54 155,69 153,24 Média
40 8,87 7,49 9,77 10,01 10,46 9,37 Desvio
13 21 17 22 27 39 Geracédo
158,63 158,41 159,68 155,46 158,08 154,19 Média
30 60 7,73 8,06 9,91 8,63 8,38 8,62 Desvio
9 11 19 16 18 35 Geragao
161,35 160,16 157,17 157,09 159,07 157,64 Média
80 8,62 8,00 5,86 7,44 7,78 7,76 Desvio
11 10 10 15 15 32 Geracédo
158,20 157,92 158,09 156,57 154,75 154,54 Média
90 8,77 7,77 7,06 6,15 6,76 7,51 Desvio
8 10 11 9 12 22 Geragéao
153,98 153,55 154,90 153,00 150,56 146,23 Média
20 8,08 8,53 9,43 8,09 7,48 6,36 Desvio
20 18 30 24 25 38 Geracédo
155,53 154,38 150,08 149,79 150,23 147,67 Média
40 6,22 7,84 7,24 5,23 7,04 6,42 Desvio
14 19 16 21 23 35 Geracgao
155,26 152,63 155,39 153,8( 151,26 150,12 Média
50 60 7,81 6,43 7,69 6,32 6,34 6,81 Desvio
11 12 13 18 23 34 Geracédo
154,52 155,22 153,49 153,94 154,43 152,60 Média
80 8,12 7,59 6,15 5,90 6,48 6,48 Desvio
9 13 10 16 13 29 Geragao
154,48 153,00 152,09 153,43 151,68 153,31 Média
90 541 4,86 5,82 7,09 5,59 6,54 Desvio
11 9 13 13 12 27 Geracado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.8: Valores de custo e desvio-padrdo dos A@ono-objetivos cornerossover
intermediario, mutac8es uniforme e adaptativa com gpulacaoN = 80 eN = 100.

Taxa de Taxa de mutagéo (%) Parametros
N |cruzamento Adaptive d_e )
(%) 1 2 5 10 15 Feasble | @valiacao
150,78 150,35 150,95 148,19 146,20 143,85 Média
20 5,85 6,15 7,24 5,68 3,50 3,07 Desvio
15 17 24 27 27 40 Geracgao
153,32 152,05 150,42 149,09 148,33 147,42 Média
40 6,56 577 7,00 5,78 5,34 5,48 Desvio
15 14 17 25 28 40 Geracédo
152,11 151,47 151,62 149,97 148,04 148,15 Média
80 60 5,66 6,04 6,03 5,50 5,25 5,81 Desvio
11 14 13 16 18 34 Geracgao
151,37 152,19 149,97 151,44 149,50 149,82 Média
80 4,92 6,25 5,58 5,89 5,20 5,52 Desvio
11 12 12 15 19 28 Geracédo
151,91 152,04 150,28 151,77 151,08 150,26 Média
90 6,20 5,59 4,85 5,73 5,62 4,99 Desvio
10 11 12 12 15 27 Geracgao
150,00 149,81 148,36 146,58 146,3] 142,47 Média
20 6,60 5,42 5,02 4,19 4,54 2,62 Desvio
18 20 21 24 26 39 Geracédo
151,50 151,07 149,31 147,21 148,82 144 833 Média
40 5,08 5,50 6,06 4,75 4,46 2,99 Desvio
12 13 18 16 23 31 Geracgao
150,86 150,18 149,58 150,38 148,43 147,40 Média
100 60 5,01 5,19 5,39 6,21 4,38 4,09 Desvio
11 13 13 15 20 34 Geracédo
148,29 149,50 149,93 149,34 149,58 148,90 Média
80 4,32 4,38 5,19 6,40 4,11 3,91 Desvio
12 11 13 14 14 29 Geracgao
150,44 150,81 150,93 148,78 150,238 150,37 Média
90 4,31 4,06 4,07 5,04 5,19 6,04 Desvio
11 11 12 13 15 23 Geracédo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.9: Valores de custo e desvio-padrao dos A@ono-objetivos controssover heuristico,
mutacdes uniforme e adaptativa com popula¢cadd = 30 eN = 50.

Taxa de Taxa de mutagéo (%) Parametros
N |cruzamento Adaptive d_e )
(%) 1 2 5 10 15 Feasble | @valiacao
160,68 161,81 158,09 156,99 153,94 150,21 Média
20 10,59 12,15 11,74 11,98 11,62 10,68 Desvio
23 28 31 29 34 42 Geracgao
160,85 161,21 159,33 154,72 154,84 148,01 Média
40 14,31 10,45 12,52 11,69 11,35 8,50 Desvio
18 23 27 26 28 32 Geracédo
162,60 157,03 154,97 155,56 153,19 153,11 Média
30 60 13,89 11,06 10,44 10,60 10,02 9,62 Desvio
19 18 25 26 31 41 Geracgao
163,70 160,07 157,83 159,94 155,00 150,84 Média
80 14,36 12,41 10,41 12,32 10,94 10,32 Desvio
12 17 17 22 27 38 Geracédo
158,29 159,81 158,69 158,37 156,42 157,39 Média
90 10,27 13,47 12,16 12,40 10,80 10,60 Desvio
9 16 15 18 24 31 Geragao
152,62 154,80 149,98 153,10 146,74 144,23 Média
20 8,61 8,96 7,88 10,07 3,90 5,85 Desvio
23 24 32 31 34 41 Geracédo
152,99 152,16 148,87 148,84 148,12 143,33 Média
40 8,34 8,44 7,75 6,57 7,65 3,58 Desvio
20 20 33 23 28 32 Geracéo
154,00 150,37 148,90 148,58 151,16 145,78 Média
50 60 9,76 8,90 8,21 6,65 9,26 5,94 Desvio
17 19 19 32 22 36 Geracédo
150,43 149,39 152,36 150,47 148,02 147,74 Média
80 7,52 7,27 10,39 9,28 7,60 6,92 Desvio
11 17 16 25 21 35 Geracgao
151,77 151,02 152,22 150,67 149,49 146,40 Média
90 9,77 10,37 9,43 8,35 7,46 5,47 Desvio
11 13 17 18 23 29 Geracédo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.10: Valores de custo e desvio-padrdo do&A mono-objetivos controssover heuristico,

mutacdes uniforme e adaptativa com popula¢cdd = 80 eN = 100.

Taxa de Taxa de mutagéo (%) Parametros
N |cruzamento Adaptive d_e )
(%) 1 2 5 10 15 Feasble | @valiacao
150,38 150,13 147,28 148,21 144,35 141,719 Média
20 9,18 7,48 7,31 8,96 3,54 3,05 Desvio
24 25 32 30 34 37 Geracgao
150,46 147,64 146,72 144,94 144,00 142,66 Média
40 6,68 5,70 5,95 3,47 3,31 3,38 Desvio
21 22 23 25 26 34 Geracédo
147,20 146,48 145,84 144,84 145,33 142,58 Média
80 60 4,53 5,03 6,32 3,96 5,26 3,00 Desvio
14 17 22 14 24 23 Geracgao
146,77 145,43 144,69 146,23 144,738 144,55 Média
80 6,71 3,75 3,15 6,23 6,01 6,09 Desvio
15 13 20 17 18 27 Geracédo
148,25 146,85 144,95 148,59 144,90 142,87 Média
90 7,21 5,25 4,34 7,45 3,89 3,17 Desvio
10 13 19 17 17 30 Geracgao
146,92 146,67 144,99 143,92 143,3] 141,10 Média
20 6,74 6,34 3,89 5,92 2,77 0,83 Desvio
20 26 33 31 32 37 Geracédo
146,20 145,15 144,67 143,7( 143,37 141,20 Média
40 4,54 3,34 3,69 1,94 2,83 1,46 Desvio
21 21 23 25 27 27 Geracgao
145,74 147,11 147,13 143,41 142,36 141,91 Média
100 60 4,76 5,82 8,52 3,43 1,34 1,51 Desvio
17 23 22 23 26 23 Geracédo
145,07 144,84 146,31 144,89 143,76 142,16 Média
80 3,76 5,26 7,00 3,73 2,77 4,06 Desvio
16 15 18 20 17 26 Geracgao
145,65 144,32 145,60 144,02 143,43 143,78 Média
90 4,56 3,95 5,74 3,93 2,81 4,68 Desvio
13 13 17 18 17 23 Geracédo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observou-se nas simulacdes realizadas que a mugagasiana viola as restricdes dos
ganhos do controlador PID e desta forma seus \sai@e foram inseridos nas tabelas.

O grafico 6.2 ilustra um exemplo da convergénciamnddaheuristica AG empregada
para o problema da sintonia de controladores Plipracessos SISO.

Gréfico 6.2: Convergéncia do Algoritmo Genético.
Melhor: 140.6729 Média: 170.892
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Observam-se melhorias significativas nas primegesacées (5 a 10) e pequenas
variacdes entre as geracoes 20 e 40, conformesadeleriores.

Os dois proximos graficos (6.3 e 6.4) mostram gdoncusto em funcdo da taxa de
cruzamento para diferentes tamanhos da populacdprin@eiro grafico com cruzamento
aritmético e o segundo com cruzamento heuristanol®os com taxa de mutacdo de 10%.

Gréfico 6.3: Tamanho da populacdo no AG com cruzanmo aritmético.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Gréfico 6.4: Tamanho da populacdo no AG com cruzanmo heuristico.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados nos graficos acimaaapomiie as configuracdes com
maior populacdo apresentam os melhores valorestay@arfuncdo custo. O aumento da
populacdo aumenta sua diversidade e reduz a plolaalei de convergéncia prematura de um
AG para um ponto 6timo local. Em contrapartidag eatimento também produz um aumento
significativo no tempo computacional. Observouisela que as diferengas das fung¢des custo
entre as populacdes 80 e 100 foram menos sigivsatocorrendo até uma instabilidade
entre os valores no cruzamento aritmético. Aindanmasfoi escolhida a configuragdo com
populacao igual a 100 para o AG mono-objetivo @ pahG multiobjetivo.

Com base nos dados das tabelas 6.5 a 6.10, osogréfis, 6.6 e 6.7 apresentam 0s
comportamentos das meédias das funcdes objetiv@s qaata tipo de cruzamento. No eixo
vertical mostra-se o valor da funcao objetivo e no eixozomtial as taxas de cruzamento. As
linhas mostram os diferentes valores analisad@sataxa de mutacao.

Gréfico 6.5: Cruzamento aritmético com populacao 4.00.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Gréfico 6.6: Cruzamento intermediario com populagcédo= 100.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Grafico 6.7: Cruzamento heuristico com populacdo £00.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se que os melhores resultados séo obtitsaior parte, com altas taxas de
mutacdo e baixas taxas de cruzamento. Estes canmrtos se devem a complexidade do
problema, fazendo com que o aumento da probabdidadcruzamento se reflita no aumento
da possibilidade da quebra de boas solucdes e erdoma taxa de mutacao na diversificacdo
da populacéo pela busca de melhores solucoes.

Observa-se ainda nas tabelas anteriores que o mekwtado e melhor dos “piores”
resultados quanto a média da funcéo custo sdooshtimin o cruzamento heuristico. Dentre
as avaliacOes realizadas, o cruzamento heuristivo teaxa de 0,2 em combinacdo com a
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mutacadoAdaptive Feasibleapresentou os melhores resultados quanto a funggto. Esta
mutacdo tem a capacidade de realizar a manutenigiiiuada da diversidade da populacéo,
direcionando a busca para regides ainda ndo exiplor@ ao mesmo tempo, quando
necessario, consegue manter a caracteristica desificacdo. Desta forma € a configuracao
escolhida para a metaheuristica AG na determindggiparametros PID.

O terceiro experimento foi realizado para determangemperatura inicial e as funcdes
de resfriamento e geracdo de novas solucdesSSidmlated AnnealingAs funcdes de
resfriamento testadas foram: exponencial, logacédna linear Fast Cauchy. As funcdes
testadas para a geracao de novas solucdes f@8witumanAnnealing descrita na equacao
(4.5) eFast Annealinggdescrita na equacéo (4.6).

Trés temperaturas iniciais sdo propostas parasgndé sua influéncia no algoritmo.
Os valores séo apresentados na tabela 6.11.

Tabela 6.11: Valores para temperatura inicial.

Temperatura inicial
50
100
200

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores da tabela anterior sdo combinados corfurg®es de resfriamento e
geracao de novas solucdes gerando 18 conjuntaardmetros para o estudo de caso.

Para a determinacdo da solugdo inicial do métodof@Autilizado um gerador
aleatdrio de solucédo. Cada algoritmo foi executadta vezes utilizando a abordagem mono-
objetivo. Ao término das execuc¢fes foram calculaglaexibidos o valor médio da funcéo
custo e o desvio padrao.

Nesta analise, a melhor sintonia serd aquela qesegar o menor indice de erro
calculado. A tabela 6.12 apresenta os resultad@Admono-objetivo para diferentes funcdes
de resfriamento e geracao de novas solugdes (fuxrgdmaling.

As colunas mostram a temperatura inicial (primegiana) e a funcao de resfriamento
(terceira coluna) e as linhas apresentam a fuagéealing Os resultados apresentados séo o
valor médio obtido para a funcéo objetivo e o depadrdo em torno desta média, com base
nos parametros mostrados.
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Tabela 6.12: Valores de custo dos SAs mono-objets/o

- Funcéo de resfriamento .

Temp | Funcéo Parametros
inicial | Annealing _ _ ) de avaliacdo
Exponencial| Logaritmica Linear

Fast 170,50 168,37 162,56 Média

0 Annealing 11,50 10,18 12,31 Desvio
Boltzman 170,26 162,52 170,95 Média
Annealing 12,12 12,18 10,44 Desvio
Fast 168,27 166,96 160,88 Média

100 Annealing 11,28 11,03 14,12 Desvio
Boltzman 169,53 161,41 163,17 Média
Annealing 12,55 11,56 13,04 Desvio
Fast 168,59 163,66 161,28 Média

200 Annealing 12,02 8,23 14,15 Desvio
Boltzman 166,58 160,68 161,47 Média
Annealing 13,80 9,89 13,45 Desvio

Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico 6.8 ilustra a convergéncia da metahecaiSA empregada para o problema
da sintonia do controlador PID.

Grafico 6.8: Convergéncia doSimulated Annealing.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre as avaliagbes realizadas, a funcdo de awewrito logaritmica, com
temperatura inicial 200 em combinacdo com a funigigeragéo de novas solu¢c&mdtzman
Annealing, apresentou os melhores resultados quanto a fucgsio e desta forma € a
configuracdo escolhida para a metaheuristica Sdetegminagéo dos parametros PID.

O quatrto teste preliminar avaliou o desempenhaldas metaheuristicas empregadas.
A tabela 6.13 apresenta a média da funcéo custteswio padrdo juntamente com o melhor e
o pior valor absoluto.



88

Tabela 6.13: Valores de custo das metaheuristicas.

Método de | Funcao custo Desvio Funcéo custo | Funcao custo
sintonia (média) padréo (melhor) (pior)
AG 141,10 0,83 139,39 144,22
SA 160,68 9,89 145,84 179,14

Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de parametros do controlador PID detado por para cada
metaheuristica estd relacionado aos resultados @#anda fungcdo custo, ou seja, foi
escolhido o resultado entre as trinta execucoemda metaheuristica que apresentou o valor
da funcdo custo mais préximo da média das execuGegalores sdo apresentados na tabela
6.14.

Tabela 6.14: Parametros de sintonia com metaheurisas.

Método de Parametros PID
sintonia Kp K; Ky
AG 4,3299 0,0856 21,9300
SA 3,6079 0,0807 17,1420

Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico 6.9 mostra a simulacao da resposta doepso em malha fechada para cada
controlador PID sintonizado.

Grafico 6.9: Resposta do processo em malha fechadam controladores PID sintonizados por

metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada solucdo encontrada pelas metaheuristicasdli@da pelos critérios no dominio
do tempo ¢vershoot tempo de subida, tempo de acomodacdo) e atravésdice de
desempenho IAE conforme tabela 6.15.
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Tabela 6.15: Desempenho do sistema sintonizado cometaheuristicas.

Método de . Tempo de Tempo de indice de erro
sintonia Orzrenasl () subida (s) acomodacao (s) IAE
AG 4,56 8,32 28,89 25,54
SA 7,87 9,46 36,49 29,08

Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se na tabela 6.15 que sintonia empregana@taheuristica Algoritmos
Genéticos apresenta resultados superiores em asdogerios no dominio do tempo.

A préxima andlise foi feita com relagdo as duass de otimizagdo: mono-objetivo
e multiobjetivo. Para a otimizacdo mono-objetiveafa utilizados os experimentos anteriores
com AG. Para a otimizagdo multiobjetivo foi utildeaa abordagem com frentes de Pareto.
Como funcao objetivo, levou-se em considerac@wearshoot(objetivo 1) e o indice ITAE
(objetivo 2). A figura 6.2 apresenta o diagramal@dogos do sistema.

Figura 6.2: Sintonia PID SISO através de otimizacamultiobjetivo.
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Controlador
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No gréfico 6.10 € apresentada a fronteira encoattach o AG empregado.

Grafico 6.10: Fronteira de Pareto com a metaheurigta AG empregada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como tomador de decisdo para a escolha da solujd@a dos parametros, foi
utilizado um procedimento que classifica as solagfiento a robustez, indicando as solucoes
mais comprometidas com este quesito. O procedimesrt® determinacdo da solucdo esta
descrito abaixo (HU et al., 2011):

» Determinar o intervalo dos parametros do objet@peado, e eleger um modelo
de amostragem aleatoéria;

* Repetir a experiéncia de simulagdvezes, e obter uma colecdo bidimensional de
desempenho incluindo o tempo de acomodagaeeshoat

» Comparar os efeitos de cada solucéo e a dispecsaimdices de desempenho dos
resultados da experiéncia Monte Carlo. Quanto menotervalo do desempenho
do sistema de controle, mais forte é a robustesistema de controle.

Dado o modelo da planta:
G, () =(K, /Ts+De™"i,j=12, (6.2

e assumindo que o intervalo de perturbagéo dosngtmds K, Tj;, ;) do modelo € de +10%

e 0 numero de experimentos estocastidoé igual a 30, foi utilizada uma adaptagdo do
método do produto ponderado (WPMVeighted Product Methgddado pela equacéo abaixo
(POHEKAR; RAMACHANDRAN, 2004):

Q

WPM(A /A ) = |‘l(aKj Ja ", 6.3

ondea; € o valor do critérig ao utilizar ai-ésima alternativay; € o peso (importancia) do
critérioj eQ € o numero de critérios de desempenho utilizados.

Este indice gerado a partir do método WPM compsirsolucded« € A.. Se WPM
(Ac/AL) for menor que um, a soluc@q@ € melhor que a solu¢d@g. Logo, a melhor solucéo é
aquela cujo valor WPM é menor ou igual em relacémdas as outras solu¢cbes (POHEKAR;
RAMACHANDRAN, 2004). Foram comparadas apenas ascéaes conovershootabaixo de
20%. O grafico 6.11 apresenta a colecdo bidimeaki@®e desempenho (tempo de
acomodacao evershoot da melhor e pior solugéo.

Grafico 6.11: Resposta do processo com a melhor @pior solugéo (b).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os valores da melhor e da pior solugéo estdo askixca combinacdo dos parametros
PID (K,, Ki, Kg). Na melhor solugéo, observam-se os menores sadocemenor intervalo de
overshootenquanto que a pior solugao apresenta menoreesale tempo de acomodacgéo,
mas um maior intervalo deste valor evidenciando omaaor robustez do sistema de controle,
de acordo com o método empregado.

A metaheuristica e abordagens utilizadas sao apestses como:

* AG Mono: Algoritmo Genético mono-obijetivo;

* AG Pareto: Algoritmo Genético multiobjetivo com frentes de&ta.
A tabela 6.16 apresenta os parametros obtidos edmabordagem.

Tabela 6.16: Parametros de sintonia com diferentesbordagens.

Método de Parametros PID

sintonia Ko Ki Kq

AG Mono 4,3299 0,0856 21,9300
AG Pareto 3,7767 0,0745 22,2167

Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico 6.12 apresenta a resposta do processanalha fechada para cada
controlador PID sintonizado.

Gréfico 6.12: Resposta do processo em malha fechaclam diferentes abordagens.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Cada abordagem foi avaliada novamente pelos osténo dominio do tempo

(overshoattempo de subida, tempo de acomodacao) e atraviglite de desempenho IAE
conforme tabela 6.17.
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Tabela 6.17: Desempenho do sistema sintonizado cdiferentes abordagens.

Método de - Tempo de Tempo de indice de erro
sintonia CrEEeE ) subida (s) acomodacao (s) IAE

AG Mono 4,56 8,32 28,89 25,54

AG Pareto 0 11,81 23,62 27,39

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na tabela 6.16 que a otimizacdo mudtiobj (Pareto) apresentou uma
redugéo nos valores dos paramekg® Ki em comparagéo aos valores da abordagem mono-
objetivo. Isto ocasionou uma reducdo no seu vatoovershoot,mostrado na tabela 6.17.
Além disso, percebeu-se que esta otimizacdo apoeséambém menor valor de tempo de
acomodacdo se comparado com a mono-obijetivo.

Desta forma, devido ao valor dmvershootligeiramente menor, foi escolhida a
otimizacdo multiobjetivo com frentes de Pareto dara de comparacdo com o Algoritmo
Colbnia de Formigas (ACO), proposto por Varol edsin(2004), e o método convencional
de sintonia de Ziegler e Nichols.

6.1.3 Desempenho das metaheuristicas no sistema monovariavel

Para este estudo o0s objetivos a serem atingidossigéma de controle séo:
* Erro nulo de regime permanente;

* Desempenhos no dominio do tempo superiores ao mégiedler-Nichols;
* Resultados similares aos obtidos no trabalho del\éaBingul (2004).

A tabela 6.18 apresenta os parametros obtidos edmrmétodo de sintonia.

Tabela 6.18: Parametros de sintonia pelos métodofNZ metaheuristicas.

Método de Parametros PID
sintonia Kp K; Ky
AG 3,7767 0,0745 22,2167
ZN 3,5290 0,2100 14,8230
ACO 3,3358 0,0661 21,7854

Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico 6.13 mostra a simulacdo da resposta doepso em malha fechada para
cada controlador PID sintonizado.
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Gréfico 6.13: Resposta do processo em malha fechaciam controladores PID sintonizados pelos

métodos ZN e metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada solucdo encontrada pelas metaheuristicagdba@a novamente pelos critérios
no dominio do tempmyershoattempo de subida, tempo de acomodacéo) e atravieslide
de desempenho IAE conforme tabela 6.19.

Tabela 6.19: Desempenho do sistema com os métodds & metaheuristicas.

uiosose | omammgg | Tompods | Tenpode | induedoero
AG 0 11,81 23,62 27,39
ZN 53,3 7,0 83,50 49,34
ACO 0 14,97 31,70 30,72

Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico 6.14 apresenta as respostas da variaaélotada para diferentes pontos de
operacaogetpoint- SP) na forma de degraus ascendentes e desaoesident
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Gréfico 6.14: Seguimento da referéncia com os métosl ZN e metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com relacdo ao resultado das simulacbes, podetsaaafque a metaheuristica
empregada apresentou tempos de subida e acomagagdioe de desempenho melhores que
o algoritmo de Varol e Bingul (2004) e um seguimeda referéncia dentro do esperado.
Observa-se ainda a relacdo entre o tempo de sebid@vershootem cada método de
sintonia, onde, por exemplo, 0 método de Zieglehblis apresenta 0 menigyr mas o maior
overshoote a metaheuristica ACO o inverso. Esta relacagpkcada por Bazanella e Gomes
da Silva (2005), onde em muitos casos, a medidagueduz o valor dg a partir da sintonia
de controladores PID, pode-se obter um aumentwveishoot

6.1.4 Robustez do sistema monovariavel

A segunda analise avaliou a robustez do sistemaceala método de sintonia. Neste
caso analisaram-se os critérios Margem de Ganhargevh de Fase (tabela 6.20).

Tabela 6.20: Robustez do sistema com os métodos Z¥etaheuristicas.

Método de Margem de Margem de
sintonia Ganho Fase (°)
ZN 8,63 31,7
AG 5,11 50,5
ACO 5,28 57,5

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os resultados apontam também a qualidade das taspzs metaheuristica quanto a
robustez, pois o0 método apresentou Margem de Gankargem de Fase adequados aos
limites MG >1,7 eMF > 309).

Simulacdes também foram realizadas para avaliabastez dos métodos de sintonia
propostos conforme Varol e Bingul (2004). Forans tddteracées na planta avaliando
individualmente cada efeito da resposta do sistema.

Primeiramente a funcéo de transferéncia do prodessdterada conforme a equacéo
(6.4), incrementando em 50% o0 ganho em regimeiesta:
15(1- 59)
(1+10s)(1+20s) -

G,(s) = (6.4)

A segunda alteragdo da planta é a mudanca de unpalos do processo, como
mostrado na equacao (6.5).

(1-5s)
(1+10s)(1+ 25s) |

G,(s) = (6.5)

A terceira e ultima mudanca do sistema para a@ia@p desempenho € a insercao de
um atraso temporal na planta. A equacao do pro@éapeesentada abaixo.

(l_ 58) e 158

G;(9) =
(1+10s)(1+ 25s)

(6.6

Os graficos 6.15, 6.16 e 6.17 apresentam a resplosfgocesso em malha fechada
para cada alteracao realizada no sistema.

Gréfico 6.15: Resposta do processo SISO em malhzliada comGy(s).
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Fonte: Elaborado pelo autor.



96

Gréfico 6.16: Resposta do processo SISO em malhzli@da comGy(s).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 6.17: Resposta do processo SISO em malhzli@ada comGs(s).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 6.21 apresenta o desempenho do processo o0 métodos ZN e

metaheuristicas.



Tabela 6.21: Desempenho do processo com alteracdesparametros do sistema.

Método de Overshoot Tempo de Tempo de indice de
sintonia (%) subida (s) acomodacdao (s) | erro IAE

AG 2,52 10,44 19,27 24,10

Ga(9) ACO 2,52 12,92 23,15 26,98
ZN 60,21 4,08 44,98 39,59

AG 3,80 12,02 41,30 31,38

Ga(9) ACO 1,61 15,91 29,83 34,33
ZN 57,86 8,04 104,09 60,06

AG 14,0 5,79 37,04 31,66

Gs(9) ACO 0,52 7,74 34,58 30,89
ZN 83,15 5,62 108,14 70,57
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se observar que as sintonias com metaheasistiantiveram praticamente o
tempo de subida dentro do esperado e tempo de degdwm e indice de desempenho
melhores que o método de Ziegler-Nichols. Quantocii@rio overshoot em todas as
situacbes, o algoritmo ACO apresentou 0s menorEsege a metaheuristica empregada
valores abaixo de 20%.

6.1.5 Conclusdes da sintonia dos controladores PID monovariaveis

Este estudo de caso utilizou as metaheuristicag A8 na sintonia de controladores
PID aplicados em sistemas monovariaveis. Obserganas simulacdes apresentadas que a
escolha dos parametros intrinsecos dos algoritnfagencia diretamente no desempenho dos
mesmos.

Nas comparacdes realizadas entre as metaheuristicA& apresentou resultados
satisfatorios em relacdo a todos os critérios derdpenho. As respostas apresentadas foram
comparadas as obtidas pelos métodos de ZieglectmNie Varol e Bingul e demonstraram
melhora em relacédo a algumas caracteristicas camiauwicdo do tempo de acomodacao e
indice de desempenho IAE.

6.2 Estrutura em cascata

6.2.1 Consideragdes iniciais para a estrutura em cascata

O segundo estudo de caso das metaheuristicaowtitizcontrole de sistemas em
cascata, extensivamente utilizado em industriaspmeessos quimicos. Com relacdo a
sintonia de seus controladores PID, no artigo ddaSearao e Chidambaram (2006), os
autores utilizaram como metodologia a determinagifiorma simultanea dos parametros dos
controladores das malhas interna e externa e eagab de degraus unitarios nas malhas de
carga interna e externa.
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Neste caso foi utilizada uma das plantas estudpdas$adasivarao e Chidambaram
(2006) e, além da metodologia anterior, € prop@staplicacdo de uma estratégia de
otimizacdo sequencial (comecando do laco de centnalis interno até a malha externa) para
determinar os parametros de controle de cada medparando com isso menores valores de
overshootem cada malha. Outra diferenca é com relacdoiéagb de degraus unitérios; no
trabalho de Sadasivarao e Chidambaram (2006),grauteeram aplicados em cada malha de
carga do sistema. Na metodologia sequencial sdiéadp o degrau unitario em cada
referéncia das malhas interna e externa e na metpdsimultanea apenas na referéncia da
malha externa, com o objetivo de obteenores valores devershoote manter a capacidade
de compensar os disturbios aplicados. Como é lesadoonsideracao apenasvershooem
cada metodologia de sintonia, ndo foram utilizaffestes de Pareto na otimizagdo dos
parametros PID.

A avaliacdo do emprego das metaheuristicas AG en@8,duas metodologias de
sintonia para a determinacdo dos parametros PlRzotdrole de sistema em cascata, €
efetuada pela comparacdo dos resultados advindoaddeuma delas e, posteriormente, pela
comparacao destes com os resultados obtidos pétmlonéonvencional de Lee et al. (1998) e
pelo trabalho proposto por Sadasivarao e Chidamb¢2a06).

A figura 6.3 apresenta o diagrama em blocos deistansa em cascata formado por
duas malhas, ondg elL,sé&o as carga§; e G, séo as fungdes de transferéncia do processo,
GL1 e G2 sdo as funcdes de transferéncia das carg&giee Gc, sao as funcdes de
transferéncia dos controladores e método de aflsteparametros de controle através de
metaheuristica.

Figura 6.3: Diagrama em blocos do controle de sist&a em cascata.

Parametros
de entrada

Metaheuristica fj L
Processo l

REX". "I

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para analise dos métodos, foram utilizados comgdesde transferéncia do processo,
0s modelos apresentados em Krishnaswamy (1990)Larudt al. (1998), dados por:

ze—ZS

G,(s) = —, 6.7)
(9 (20s+1) (
—10s
G,(s) = _° (6.8)
(100s+1)
eflos
G = , 6.9)
1 (S) (105+1) (

G, (9 =1. (6.10,
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Como comentado anteriormente, foram empregadasndei@siologias de sintonia dos
controladores com metaheuristicas. A primeira natggla utiliza uma funcdo de agregacao
dos erros das duas malhas (interna e externa)opiarezar os parametros dos controladores
de forma simultanea. A segunda metodologia realimaa sintonia sequencial dos
controladores, ou seja, primeiro sintoniza o cdattor da malha interna, utilizando o préprio
erro da malha como funcgéo custo, e ap0s sintonantolador da outra malha, utilizando
também o erro da malha externa como funcao objetivo

As andlises comparativas levaram em consideragiiont a validacdo, apenas o
indice de desempenho e nas comparacgfes entre adofogias de sintonia (sequencial e
simultanea) e os métodos convencional e inteligegeesultados das respostas do processo
através de desempenhos no dominio do temperghoot tempo de subida e tempo de
acomodacao), indice de desempenho e teste déaeprgdisturbios.

Os parametros de simulacdo utilizados para o AlgoriGenético eSimulated
Annealingestao definidos abaixo:

* Tempo de execucgao do processo para simulagéo; 250 s

» Periodo de amostragem para determinacao do indidesempenho: 0,5 s;

» Setpointdegrau unitario na referéncia a partir do tengp@li a zero;

» Faixa dos ganhos dos controladores:
o Controlador PID interno: 8 K,;: < 10,0; 0< Kj; < 1,0; 0< Kg1 < 10,0;
o Controlador PID externo: 9K, < 10,0; 0<Kj; < 0,1; 0< Ky < 40,0.

« Indices de desempenho utilizados nas funcées wbjeTAE.

6.2.2 Experimentos dos algoritmos na estrutura em cascata

Primeiramente seréo testadas as diferentes coafiges de parametros de trabalho
para o Algoritmo Genético (variagdes do tamanhopdpulacdo e dos tipos e taxas de
cruzamento e mutacédo) e Simulated Annealindalterac6es da temperatura inicial e das
funcdes de resfriamento e geracao de novas sohucoes

O primeiro experimento determinou o tamanho da [aggiw do Algoritmo Genético,
tipos de cruzamento e mutacdo e seus respectivasegos. Foram avaliados dois tipos de
operadores de cruzamento: Heuristico e Aritmétidoie operadores de mutagdo: Uniforme e
Adaptive Feasible os seguintes valores para as taxas de cruzamemitacao e tamanho da
populacao conforme tabela 6.22.

Tabela 6.22: Relacéo de valores para as taxas deizamento e mutacéo e tamanho da populacao.

Taxa de Taxa de Tamanho da
cruzamento (%) mutacao (%) populacao
20, 40, 60, 80 e 90 1,2,5,10e 15 30,50 e 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foram gerados 180 conjuntos de parametros paréudoede caso. Cada algoritmo
AG foi executado trinta vezes utilizando a abordaggregacao de funcgdes.
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Ao término das trinta execugdes foram calculadesgileidos o valor médio da fungéo
custo e o0 seu desvio padrdo para cada conjuntoadiemptros. As tabelas 6.23 e 6.24
apresentam respectivamente os resultados do AGcomssoveraritmético e heuristico. Os
valores destacados mostram as melhores médiasgoadipo de cruzamento.

Tabela 6.23: Valores de custo e desvio-padrdo do§$8 comcrossover aritmético e mutacdes
uniforme e adaptativa - estrutura em cascata.

Taxa de Taxa de mutacao (%) .
N |cruzamento Adaptive clj: ;a:/r;fie;rc;oéso
(%) 1 2 5 10 15 Feasible
379,63 282,50 232,55 214,54 212,09 206,16 Média
20 239,13 113,98 60,44 44,67 29,96 21,29 Desvio
324,64 275,05 267,97 238,69 229,37 235,25 Média
40 90,57 87,44 82,99 80,38 55,02 67,9% Desvio
347,55 385,96 263,16 255,12 225,28 249,40 Média
30 60 137,60 224,93 74,60 81,73 32,88 75,79 Desvio
644,22 483,07 309,85 273,06 261,58 256,99 Média
80 894,21 325,57 214,07 80,04 116,10 81,4p Desvio
672,60 460,43 415,00 371,80 290,34 254,42 Média
%0 766,31 294,41 259,95 287,72 94,39 52,75 Desvio
300,91 250,87 208,08 206,32 195,70 205,11 Média
20 199,24 87,12 25,36 31,17 14,88 28,60 Desvio
310,57 248,77 214,97 205,41 207,68 214,81 Média
40 206,51 58,48 24,84 19,12 22,93 39,84 Desvio
298,30 286,57 228,73 218,80 211,19 235,64 Média
>0 60 64,31 169,33 32,22 34,33 33,48 46,64 Desvio
373,20 305,43 260,68 262,71 213,84 229,50 Média
80 165,03 108,90 58,37 97,81 22,30 42,48 Desvio
390,71 401,61 311,92 246,72 246,06 235,07 Média
%0 193,67 284,77 158,02 81,96 42,59 43,78 Desvio
226,60 224,62 198,29 194,94 191,46 190,99 Média
20 38,27 39,48 15,14 14,58 7,59 19,29 Desvio
225,88 216,79 201,95 195,33 194,37 195,06 Média
40 32,67 25,19 21,28 10,33 12,21 16,03 Desvio
241,59 221,05 207,82 202,349 196,77 205,31 Média
100 60 32,52 22,97 18,53 20,35 13,51 38,31 Desvio
256,61 236,30 213,58 211,87 205,81 212,01 Média
80 52,14 44,54 22,10 19,47 19,51 38,14 Desvio
283,37 266,58 222,19 215,74 209,51 218,52 Média
%0 76,29 50,91 26,44 20,78 20,57 34,59 Desvio

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.24: Valores de custo e desvio-padrao do&8 comcrossover heuristico e mutacées
uniforme e adaptativa - estrutura em cascata.

Taxa de Taxa de mutacao (%) "
N | cruzamento Adaptive clijea ;a:/r;ﬁ;:;ogo
(%) 1 2 5 10 15 Feasible

505,66 240,37 250,23 229,12 197,78 218,36 Média
20 353,13 51,97 77,57 43,52 21,57 44,59 Desvio
405,87 316,25 235,10 222,04 207,14 262,98 Média
40 278,94 144,79 59,08 45,40 33,84 59,06 Desvio
415,47 301,34 249,40 224,62 205,18 265,44 Média
30 60 218,40 135,24 59,86 27,58 22,70 61,36 Desvio
539,26 350,88 289,29 268,59 257,77 315,97 Média
80 480,23 145,25 98,33 81,27 68,00 143,75 Desvio
458,37 413, 334,53 303,03 279,36 311,97 Média
%0 234,94 156,24 117,63 87,24 74,33 98,60 Desvio
283,53 253,38 212,79 208,68 197,25 189,86 Média
20 86,87 88,93 32,49 27,32 19,65 16,66 Desvio
271,20 239,18 228,07 209,51 202,83 252,01 Média
40 102,55 72,02 49,11 28,86 22,19 80,71 Desvio
327,24 245,27 245,27 227,06 206,85 238,42 Média
>0 60 189,71 42,28 42,28 124,17 20,67 55,41 Desvio
336,67 278,91 232,40 230,72 221,54 249,67 Média
80 240,04 77,90 57,81 47,29 34,30 54,51 Desvio
326,56 354,79 286,82 263,24 245,66 289,02 Média
%0 108,01 206,25 109,93 68,61 90,96 177,97 Desvio

226,41 211,92 201,89 187,47 182,69 187,57 Média

20 30,95 28,24 28,47 13,62 11,06 15,92 Desvio
220,97 214,72 203,35 197,55 187,95 208,18 Média
40 38,36 37,66 20,34 19,59 12,55 54,92 Desvio
231,28 229,85 214,94 200,66 192,14 207,61 Média
100 60 35,28 42,18 39,63 15,70 15,62 37,08 Desvio
236,63 230,62 213,77 207,90 204,40 206,79 Média
80 29,55 46,11 35,61 35,24 21,73 33,97 Desvio
255,04 241,19 237,63 205,86 221,78 225,41 Média
%0 59,97 47,28 46,53 23,96 39,09 53,94 Desvio

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nesta andlise, para fins de comparacao, a melhtoms serd aquela que apresentar o
menor indice de erro. Verifica-se novamente quaetores resultados séo obtidos, na maior
parte, com altas taxas de mutacdo e baixas taxasrud@amento. Outra constatacdo é
novamente o aumento do numero de individuos dalapim que se refletiu nos melhores
resultados quanto a funcdo objetivo. Observa-sgaanmas tabelas anteriores que o melhor
resultado e melhor dos “piores” resultados quantfurigdo custo sdo obtidos com o
cruzamento heuristico. Dentre as avalia¢des rel@&zao cruzamento heuristico com taxa de
0,2 em combinacdo com a mutacdo uniforme com tax@,t5 e populacdo igual a 100
apresentou os melhores resultados quanto a fungsto e desta forma é a configuracao
escolhida para a metaheuristica AG na determindggsiparametros PID.

O segundo experimento determinou a temperaturalimas fungdes de resfriamento
e geracao de novas solucdesSImulated AnnealingCada algoritmo foi executado trinta
vezes e ao término das execucdes foram calculadeibidos o valor médio da fungéo custo
e o0 desvio padréo. Os resultados obtidos séo aypaeles na tabela 6.25 e o valor destacado
mostra a melhor média.

Tabela 6.25: Valores de custo dos SAs - estruturanecascata

- Funcéo de resfriamento .
Temp | Funcao Parametros
inicial | Annealing _ _ ) de avaliacdo
Exponencial| Logaritmica Linear
Fast 246,08 216,79 240,15 Média
Annealing 112,63 29,18 72,62 Desvio
50
Boltzman 305,94 224,42 629,76 Média
Annealing 91,99 33,67 805,95 Desvio
Fast 234,62 227,11 219,46 Média
Annealingl 76 76 31,42 35,28 Desvio
100
Boltzman 305,12 222,27 461,29 Média
Annealingl 160,94 30,93 652,00 Desvio
Fast 237,07 215,77 218,13 Média
Annealingl g4 40 16,02 36,48 Desvio
200
Boltzman 273,01 222,28 230,51 Média
Annealingl  gg o0 23,68 55,22 Desvio

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre as avaliacdes realizadas, a funcado deaesdnto logaritmica com temperatura
inicial 200 em combinacdo com a funcdo de geragimalas solugbeBast Annealing
apresentou os melhores resultados quanto a fungsto e desta forma é a configuracéo
escolhida para a metaheuristica SA na determindgsiparametros PID.



6.2.3 Desempenho das metaheuristicas no sistema em cascata
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Para este estudo, os objetivos a serem atingidosiséema de controle com estrutura
em cascata sintonizado por AG e SA foram:

Erro nulo de regime permanente;

Rejeitar disturbios aplicados nas malhas de catgania e externa do sistema,;

Desempenhos no dominio do tempo superiores aoslasfwopostos por Lee et
al. (1998) e Sadasivarao e Chidambaram (2006).

A primeira comparacéo realizada foi entre duas dutgias abordadas para as
metaheuristicas do trabalho: a sintonia simult@&aasintonia sequencial. Cada algoritmo foi
executado trinta vezes e escolhidos os conjuntopad@metros do controlador PID que
apresentaram valores proximos a meédia da funcéo.clis tabelas 6.26 e 6.27 apresentam
respectivamente os valores custo (média, desvicdpgdntamente com o melhor e o pior
valor absoluto) e os resultados dos parametrosndiezzdos mais proximos da média da FO.
As duas metodologias sé&o apresentadas respectitenmmno Sim e Seq.

Tabela 6.26: Valores de custo das metaheuristicas.

Método de | Funcao custo Desvio Funcéo custo | Funcéo custo
sintonia (média) padréo (melhor) (pior)
AG Sim 141,10 0,83 139,39 144,22
SA Sim 215,77 16,02 166,92 524,32
AG Seq 330,45 181,59 122,97 690,67
SA Seq 369,85 233,46 118,65 821,61

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6.27: Parametros de sintonia do sistema erascata para diferentes metodologias.

Método de Parametros PID
sintonia Kp1 Ki1 Ka Kp2 Kiz Kz
AG Sim 3,0596 0,4088  0,6292 4,5189 0,0417 7,7058
SA Sim 1,8854 0,1141 0,777H 3,7159 0,0265 39,39
AG Seq 3,3393 0,1359 2,6004 54114 0,0389 32,5662
SA Seq 3,5489 0,142( 2,7913 6,2638 0,0421 24,6593

Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira constatacdo dos experimentos foi coracés ao tempo de simulagédo. A

metodologia simultdnea apresentou valor trés vememor com relacdo a metodologia
sequencial.

O grafico 6.18 mostra a simulacdo da resposta doepso em malha fechada para
cada metodologia utilizada.
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Gréfico 6.18: Resposta do processo em malha fechaciam controladores PID sintonizados pelas
metaheuristicas com diferentes metodologias.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observou-se uma piora nos resultados da médiarg#@duobjetivo da metodologia
sequencial. Isto foi devido a sintonia dos paramsetia malha interna, pois se constatou que
quando os valores da funcdo objetivo da malhanatestdo muito proximos do valor ideal
(menor valor possivel) tornando as respostas di#a saiais rapidas, ndo ha garantia de
obten¢&o dos menores valoresogtershoocomprometendo a sintonia da malha externa.

Cada solucdo encontrada pelas metaheuristicas viliada pelos critérios de
overshoaottempo de acomodacao e indice de desempenho dAEyrme tabela 6.28.

Tabela 6.28: Desempenho dos sistemas em cascata difierentes metodologias.

Método de Overshoot Tempo de Tempo de indice de erro
sintonia (%) subida (s) | acomodagéo (s) IAE
AG Sim 0,55 17,34 38,33 24,55
SA Sim 0 53,41 113,25 38,52
AG Seq 0 21,59 55,35 25,89
SA Seq 6,54 14,51 53,54 24,62

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se observar pela superposicdo das curvasréliisog anteriores e pela tabela
6.28 que as metaheuristicas com diferentes metgidsloapresentaram desempenhos
semelhantes quanto agershootonde o método simultaneo com AG apresentou o®rmegn
valores de tempo de acomodacdo e indice de errmétado sequencial com SA o menor
tempo de subida e bons valores quanto ao tempeateaglacéo e indice de erro IAE. Por
isso, estas abordagens foram as escolhidas pardeficomparacdo com os valores do método
BLT de Lee et al. (1998) e com os valores do Algwoi Genético (AG SC), proposto por
Sadasivarao e Chidambaram (2006). Os parametraaastoados na tabela 6.29.
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Tabela 6.29: Parametros de sintonia pelos métodoee et al. (1998) e metaheuristicas.

Método de Parametros PID
sintonia Kp1 Ki Ka Kp2 Kiz Kaz
AG 3,0596 0,4088 0,6292 4,5189 0,0417 7,7058
SA 3,5489 0,1420 2,7913 6,2658 0,0421 24,6593
Lee etal. (1998] 3/4440 0,1667 2,2217 5,8300 0,055§ 27,984
AG SC 3,9089 0,7850 0,1406 5,9728 0,059Q 9,2746

Fonte: Elaborado pelo autor.

As respostas das malhas externa e interna a urawlagitario aplicado na referéncia
dos controladores PID podem ser observadas nasag&.19 e 6.20 respectivamente.

Grafico 6.19: Resposta do processo em cascata coontroladores PID sintonizados pelos
métodos Lee et al. (1998) e metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Gréfico 6.20: Resposta da malha interna com contratiores PID sintonizados pelos métodos Lee
et al. (1998) e metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 6.30 mostra os indices de desempenho zidmupelos controladores PID
sintonizados pelos diferentes métodos.

Tabela 6.30: Desempenho dos sistemas em cascattosiizados pelos métodos Lee et al. (1998) e
metaheuristicas.

udosose | ooty | lapeode | Tempode | indcsdeero
AG 0,55 17,34 38,33 24,55
SA 6,54 14,51 53,54 24,62
Lee et al. (1998) 16,09 14,50 65,50 26,52
AG SC 11,96 11,50 49,00 22,56

Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico 6.21 apresenta as respostas da variéagiotada para diferentes valores de
referéncia.
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Gréfico 6.21: Resposta do processo em cascata palteracfes na referéncia.

Resposta do processo

tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel perceber nos graficos 6.19 e 6.20 quenetsheuristicas empregadas
apresentam erro de estado estacionario nulo ndassdas malhas externa e interna. Para a
malha externa, a metaheuristica AG empregada aypoeses menores valores deershoote
tempo de acomodacdo comparado aos demais métodasalda interna, observa-se ainda
que as duas metaheuristicas também apresentararanmses valores davershoat onde o
SA apresentoovershootde 6,7 vezes o valor de referéncia, o AG empregadtorno de 6,2
vezes engquanto que o método convencional e o AGadasivarao e Chidambaram (2006)
apresentaram respectivamente valores entre 6,5ez&8 a referéncia.

6.2.4 Disturbios aplicados ao sistema em cascata

Nos testes de rejeicdo de disturbios realizados oentontroladores, o sinal de
referéncia foi mantido em zero e os disturbiosrfogerados na forma de degraus unitarios
com valores iguais a 1,0 e adicionados individuabmenas malhas de carga (interna e
externa) do processo. Os resultados das respastasalhas sao apresentados nos graficos
6.22 e 6.23.
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Gréfico 6.22: Resposta do processo para um degraacargal ,.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Grafico 6.23: Resposta do processo para um degraa icargal ;.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o disturbio aplicado elm, as metaheuristicas AG e SA apresentavaenshoot
respectivamente de 11,73% e 11,40% acima do metar (AG SC). Para o degrau ém o
AG apresentowvershootde 7,82% em relacdo ao valor de SA, que foi 0 meator.
Contudo, percebe-se pelos gréaficos anteriores aastcontroladores possuem a capacidade
de compensar os disturbios aplicados, demonstrgnéas métodos séo robustos a este tipo
de perturbacgdo. Aliado aos resultados de desempmbiltms anteriormente, pode-se afirmar
que as metaheuristicas empregadas apresentararonypnocnisso entre o desempenho e a
eliminag&o de disturbios no sistema.
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6.2.5 Conclusdes da sintonia para estruturas em cascata

Simulacdes preliminares no controle de sistema&nuitos com estrutura em cascata
foram realizadas para a determinacdo dos melhoeémetros das metaheuristicas
empregadas. As comparacdes entre as duas met@dolagordadas evidenciaram que a
forma simultdnea (que consiste na otimizacdo saned de todos os parametros dos
controladores PID) com AG obteve de forma gerahorels respostas do processo em relacao
a abordagem sequencial. Outro ponto é o tempaméagtdo, onde a metodologia simultanea
apresenta os menores valores (cerca de trés vergs)m

Ainda de acordo com o estudo realizado, em com@arags trabalhos de Lee et al.
(1998) e Sadasivarao e Chidambaram (2006), estaladmm pode ser considerada a mais
eficiente em termos de critérios de desempenhaetad no tempo de acomodacdo e
overshooe mostrou bons resultados quanto a robustez npeswacao de distarbios.

6.3 Controle Multivariavel
6.3.1 Consideracdes iniciais para o controle multivariavel

Para o terceiro estudo de caso desta dissertaicaiiliftada a mesma planta e testes de
desempenho dos sistemas apresentados no trabalHotdayarajan e Baskar (2009).
Também foi utilizada a mesma estrutura descerdiddizdos trabalhos de Swiech (2005),
Chang (2007) e Iruthayarajan e Baskar (2009) ei@adida a arquitetura desacoplada para
fins de comparacdo. Nesta arquitetura apresengdéi®, de otimizar os trés parametros de
cada controlador PID, também foram determinadogapéos estaticos. Em se tratando da
funcdo objetivo, Chang (2007) e Iruthayarajan ekBag2009) utilizaram uma funcéo de
avaliacdo baseada diretamente no erro de cada r(ialtiae IAE) e Swiech (2005) uma
funcéo de agregacao que levou em consideracaace iIfTGE e a varidncia minima aplicados
ao sinal de controle e a saida. Para este tralf@ilhdilizada frentes de Pareto levando em
consideracao o indice ITSEogershoot das saidag, ey, com o0 objetivo de obtenenores
valores deovershooke tempo de acomodacao.

Para avaliacdo da metaheuristica aplicada no dentte processos MIMO foi
utilizada a coluna de destilagdo Wood and Berryuni modelo multivariavel com duas
entradas e duas saidas de dificil controle, paswaignificativo atraso de transporte e forte
acoplamento entre as variaveis (CAMPESTRINI, 20@§).funcbes de transferéncia que
descrevem o comportamento da coluna sao dadas por:

128e™° —189e™
Yi(S) | _| 167s+1  21s+1 || %(9)
[yz(s)} | 667" -194e [xz(s)} ’
109s+1 144s+1

(6.11

ondey;(s) é a porcentagem massica de metanol no t®) € a porcentagem massica de
metanol no fundoxy(s) € a vazao massica de refluxayés) € a vazdo massica de vapor. Os
pontos de operacade(s) e y.(s) sdo respectivamente 96% e 0,5%.
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Séo utilizadas duas arquiteturas, a descentralieaal@strutura com desacopladores.
Os parametros de cada controlador foram deterména@oforma simultanea através da
metaheuristica Algoritmo Genético com otimizacgadtimijetivo.

Os parametros de simulacéo utilizados para o ABeatfinidos abaixo:
* Tempo de execucao do processo para simulacéo; 300 s
* Periodo de amostragem para determinacao do indidesstmpenho: 1 s;

» Setpointdegrau de 0,96 na referéngiés) a partir do tempo igual a zero e degrau
de 0,05 na referéncia(s) a partir do tempo igual a 150 s;

* Faixa dos ganhos dos controladores PID descemrttaize com desacopladores:
- 0,2 a 0,2 para todos os parametros.

A figura 6.4 apresenta o diagrama em blocos dersest Para a otimizagdo foram
utilizadas frentes de Pareto levando-se em corajderosovershoots(OS) das saidag
(objetivo 1) ey, (objetivo 2) e o indice ITSE da saigaobjetivo 3).

Figura 6.4: Diagrama em blocos do sistema de conteode sistema multivariavel.

Processo
+ w(t) +

Yra(t) q "
+ &
::r:,r;:::,:s Metaheuristica
Controlador /!\"‘ 4
. | . . t
ATy o g —> Yot

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.3.2 Experimentos dos algoritmos no controle de sistemas MIMO

O primeiro experimento do controle de processos ®lINeterminou o tamanho da
populacdo do Algoritmo Genético, tipos de cruzameat mutacdo e seus respectivos
parametros. Foram avaliados dois tipos de operadi@eruzamento: Heuristico e Aritmético
e dois operadores de mutacao: UniformAdaptive FeasibleA tabela 6.31 apresenta os
valores propostos para a taxa de cruzamento, earauthcdo e tamanho da populacéo.

Tabela 6.31: Relacéo de valores para a taxa de camento - processo MIMO.

Taxa de Taxa de Tamanho da
cruzamento (%) mutacao (%) populacao
20, 40, 60 e 90 2,5,10e 15 30, 50 e 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Estes valores serdo combinados entre si juntanoembeos tipos de operadores de
cruzamento e mutagao gerando 40 conjuntos de pacdnpara o estudo de caso.
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Cada algoritmo AG foi executado trinta vezes uiido frentes de Pareto. Como
critério de tomada de decisdo da solucéo foi atlkizo critério de menor OS para cada saida.
Ao término das execucdes foram calculados e exsb@walor médio da funcdo custo, o
desvio padréo e o niumero de geracoes de cada sénoula

As tabelas 6.32, 6.33 e 6.34 apresentam os ressltdd AG multiobjetivo com
crossoveraritmeético com populacdes iguais a 30, 50 e 18peetivamente e as tabelas 6.35,
6.36 e 6.37 os resultados camossoverheuristico com populac@® igual a 30, 50 e 100
respectivamente. As colunas mostram o tamanho plalgagiio (primeira coluna), a variacao
da taxa de mutacgdo (terceira coluna) e os parasnééravaliacdo (Ultima coluna) ono&1é
o overshootda saida;;, OS20 overshootda saida, e ITSE o indice de erro da saidaNa
segunda coluna, as linhas apresentam a variacdaxdade cruzamentdOs resultados
apresentados sao o valor médio obtido para cad@duobjetivo e 0 desvio padrdo em torno
desta média, com base nos parametros mostraddas &tedise, para fins de comparacgéo, a
melhor sintonia sera aquela que apresentar o niadare de erro. Os valores destacados
mostram as melhores médias para cada tipo de cemtam

Tabela 6.32: Média e desvio-padrdo dos AGs coetnossover aritmético e mutagées uniforme e
adaptativa - controle de sistema MIMO com populacad = 30.

Taxa de Taxa de mutacéo (%) A
_ Parédmetros de
N | cruzamento Adaptive T
(%) 2 s A 15 | Feasble b

0 0 0 0 0 Média | -

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média | o

20 1 8
0 0 0 0 0 Desvio

35,78 23,46 20,94 19,17 23,03 Média s

28,88 7,85 4,09 1,44 10,41 Desvip E

0 0 0 0 0 Média | -

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média | o

40 _ a
0 0 0 0 0 Desvio

28,42 26,04 20,38 21,14 20,65 Média s

20 12,76 8,81 3,05 7,55 3,69 Desvip E

0 0 0 0 0 Média | -

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média | o

60 1 8
0 0 0 0 0 Desvio

42,05 29,06 25,13 23,75 29,99 Média s

29,42 15,59 10,78 13,50 28,51 DesvioE

0 0 0 0 0 Média | -

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média | o

90 1 8
0 0 0 0 0 Desvio

61,19 37,77 42,40 36,89 48,51 Média w

34,40 22,81 32,02 23,89 37,45 DesvioE

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.33: Média e desvio-padrdo dos AGs coenossover aritmético e mutacdes uniforme e
adaptativa - controle de sistema MIMO com populacad = 50.

1 0,
Taxa de Taxa de mutacéo (%) Parametros de
N | cruzamento Adaptive T
(%) 2 8 10 15 | Feasble ¢

0 0 0 0 0 Média a

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

20 R
0 0 0 0 0 Desvio

22,34 20,26 18,62 18,46 19,49 Média qu

3,95 2,67 1,37 0,69 4,85 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)1

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média IV

40 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

22,20 19,63 19,15 18,90 20,47 Média |L_|OJ

50 6,62 1,89 2,50 1,03 4,21 Desvip =

0 0 0 0 0 Média a

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

60 R
0 0 0 0 0 Desvio

24,09 21,44 20,54 20,30 23,45 Média qu

5,08 4,73 4,01 4,33 5,66 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)1

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média IV

90 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

45,19 29,22 31,74 25,43 38,11 Média |L_|OJ

31,65 13,72 23,44 10,03 51,31 Desv o':

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.34: Média e desvio-padrdo dos AGs coetnossover aritmético e mutagées uniforme e
adaptativa - controle de sistema MIMO com populaca® = 100.

1 0,
Taxa de Taxa de mutacéo (%) Parametros de
N | cruzamento Adaptive T
(%) 2 8 10 15 | Feasble ¢

0 0 0 0 0 Média a

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média N

20 R
0 0 0 0 0 Desvio

21,84 18,65 18,20 18,02| 17,61 Média qu

6,58 1,34 0,83 0,77 0,82 Desvio | £

0 0 0 0 0 Média (7)1

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média IV

40 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

22,51 18,97 18,44 18,11 18,44 Média |t_|nJ

100 6,55 1,09 0,78 0,65 1,38 Desvip =

0 0 0 0 0 Média a

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

60 R
0 0 0 0 0 Desvio

22,82 21,61 18,58 18,62 18,72 Média qu

7,38 9,23 0,98 0,83 1,46 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)1

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média IV

90 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

40,62 26,88 31,16 20,99 23.87 Média |t_|nJ

57,09 11,28 51,42 2,19 6,50 Desvip =

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.35: Média e desvio-padrdo dos AGs cotnossover heuristico e mutagdes uniforme e
adaptativa - controle de sistema MIMO com populacad = 30.

3 0,
N Taxa de Taxa de mutacéo (%) _ Parametros de
(%) 2 8 10 15 | Feasble

0 0 0 0 0 Média 7)

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média I

20 @
0 0 0 0 0 Desvio

34,70 22,41 20,35 19,44 20,60 Média LIU)J

24,92 4,67 2,23 1,37 4,26 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7).

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média I

40 _ 8
0 0 0 0 0 Desvio

28,44 24,00 19,66 19,52 20,98 Média IEIOJ

30 12,79 14,02 1,84 1,63 4,99 Desvip E

0 0 0 0 0 Média 7)

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média I

60 @
0 0 0 0 0 Desvio

36,63 26,12 21,58 20,37 22,08 Média LIU)J

22,59 10,74 3,61 1,77 4,08 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7).

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média I

90 @
0 0 0 0 0 Desvio

47,51 45,30 35,89 26,19 33,08 Média IEIOJ

38,45 45,71 25,43 6,67 16,62 Desvio':

Fonte: Elaborado pelo autor.



adaptativa - controle de sistema MIMO com populacad = 50.

1 0,
N Taxa de Taxa de mutacéo (%) Parametros de
(%) 2 8 10 15 | Feasble ¢

0 0 0 0 0 Média 7)

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

20 R
0 0 0 0 0 Desvio

25,83 20,51 18,57 18,81 19,49 Média qu

8,44 2,54 1,00 1,84 4,55 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)!

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média I

40 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

25,19 19,95 18,77 19,04 20,97 Média |E|OJ

50 13,79 2,98 1,34 2,17 5,18 Desvip =

0 0 0 0 0 Média 7)

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

60 R
0 0 0 0 0 Desvio

25,06 22,86 19,60 19,79 20,28 Média qu

6,59 8,45 2,10 1,99 3,74 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)!

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média o

90 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

35,32 25,09 23,46 24,73 27,02 Média |E|OJ

15,79 5,34 6,79 7,39 10,28 Desvip =

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6.36: Média e desvio-padrdo dos AGs cotnossover heuristico e mutagdes uniforme e
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Tabela 6.37: Média e desvio-padrdo dos AGs cotnossover heuristico e mutagdes uniforme e
adaptativa - controle de sistema MIMO com populaca® = 100.

Taxa de Taxa de mutacéo (%) ~
N | cruzamento Adaptive Paramlgtrcis de
(%) 2 5 10 15 Feasible avallagao

0 0 0 0 0 Média a

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

20 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

19,89 18,84 18,38 18,17 17,87 Média LIU)J

1,45 1,35 0,90 0,90 1,37 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)1

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média I

40 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

20,10 18,64 18,17 17,85 17,75 Média w

100 2,72 1,12 0,77 0,43 1,09 Desvio | =

0 0 0 0 0 Média a

0 0 0 0 0 Desvio o

0 0 0 0 0 Média o

60 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

22,28 19,55 18,71 18,48 18,94 Média LIU)J

2,84 2,06 1,58 1,05 3,42 Desvip =

0 0 0 0 0 Média (7)1

0 0 0 0 0 Desvio | ©

0 0 0 0 0 Média o

90 ) 8
0 0 0 0 0 Desvio

26,94 23,85 21,93 20,97 21,28 Média s

8,88 5,99 4.40 6,53 5,39 Desvio &

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se verificar nas tabelas anteriores que orgorda probabilidade de cruzamento
nao promove melhorias na funcéo custo. Também servd que 0 aumento da probabilidade
de mutagdo provoca melhorias nos resultados. Esteportamentos se devem, novamente, a
complexidade do problema, fazendo com que o auntantaxa de cruzamento se reflita no
aumento da possibilidade da quebra de boas soleg@eaumento da taxa de mutacdo na
diversificacdo da populacéo pela busca de mellsmiegdes.

Dentre as avaliagbes realizadas, o cruzamento éiiion com taxa de 0,2 em
combinacdo com a mutac@amaptive Feasibleapresentou os melhores resultados quanto a
funcdo custo e desta forma € a configuracdo eskeolpara a metaheuristica AG na
determinacao dos parametros PID.
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6.3.3 Desempenho das metaheuristicas no sistema MIMO 2 x 2

A primeira compara¢do avaliou os critériogershoot(OS, tempo de subidats),
tempo de acomodacats)(e indice de desempenho IAE das duas arquiteemgsegadas
para as metaheuristicas do trabalho, do método Bijggest Log-Modulys proposto por
Luyben (1986) e do Algoritmo Genético proposto Bariech (2005). As metaheuristicas e
arquiteturas utilizadas sao apresentadas como:

* AG Descen: Controladores PID descentralizados sintonizadas Adgoritmos
Genéticos;

* AG Desaco:Controladores PID com desacopladores sintonizado#lgoritmos
Genéticos;

e« BLT: Controladores Pl descentralizados sintonizados petodoBiggest Log-
Modulus Tuningproposto por Luyben (1986);

* AG SW: Controladores PID descentralizados sintonizados Algoritmos
Genéticos propostos por Swiech (2005).

A tabela 6.38 apresenta os resultados dos paré&rdterminados.

Tabela 6.38: Parametros de sintonia pelos método4. B e metaheuristicas.

Método de Paréametros PID
sintonia Kp1 Ki, Kay D, Kp2 Kiz Ka D2
AG Descen| 0,2000 0,0251 - 0,0063 0 -0,0972 - @0p4-0,1165 0
AG Desaco| 0,1964 0,0261 -0,0396 0,0442  -0,1140 0053 -0,1780 0,0477
BLT 0,3750 0,0452 0 0 -0,075 -0,003R2 0 0
AG SW 0,11238| 0,02431 0,00639 0 -0,12129 -0,00158),13549 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os graficos 6.24 e 6.25 mostram a simulagdo dasstss das saidgsey, em malha
fechada para cada arquitetura empregada. Parddas wae y, degraus de 0,96 e 0,05 no

tempo igual a zero séo aplicados respectivamerdaeafaréncias; e x, dos controladores
PID.



118

Q
o
(]
[¢]
S
o
©
]
o T T T T
= | | | |
T 5 I I | |
2]
88 ” ” c g
m.u | | w ®
(75 R N R S [ L O On W \\\\\\
oz I | -
(S | | [apNa] — (%))
mm ” ” QOO0 a0
< m , , < A.n m mn
o F--d-F---- L ____ L____ H I p——
(8} H
o E ” ” i !
s @ | | i i
| | T T
< | | | |
nIaW_ I S R ______ ]
= I I I |
I I I I
e % | | | |
I I I I
\MM.W I I I I
= | | I |
”W.,m i H el M T T
I I I I
% » I I I I
-3 I I I I
oG I I I I
28 B R I —
w % | | | |
I I I I
m.w I I I I
I I I I
wl._V_ | | | |
c ———t------ F----=-- ------- - - - - - ——
T o | | | |
= | | | |
%M I I I I
I I I I
m. I I I I
ab - - — — — R E ]
% | S t~e., | | |
x ..,v. .......... ” T~ ——— ._, ”
5 ! R LT [ETTP S I
, , | Rl LR =LY
2 L L L L |
© - ® © ~ N o
o (=] (=] S S
(8}
”m (TA epres) ossaosoid op eisodsay
O

80

tempo (s)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Gréfico 6.25: Resposta do processo (saiglg com controladores PID sintonizados pelos métodos

BLT e metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos dois gréaficos anteriores, observa-se que oenssstapresentou nas duas

arquiteturas sintonizadas por AG Multiobjetivo, orals de erro de estado estacionario nulo

para as saidas eys.
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E na tabela 6.39 é apresentado o desempenho denédoldo de sintonia. Observa-se
na tabela que para a saigg as sintonias efetuadas pelas metaheuristicasegagas
apresentaranovershootigual a zero e os menores tempos de acomodacadidasse
comparados ao método AG de Swiech enquanto que@dm8LT apresentou um valor de
overshootconsideravel. Verifica-se ainda que pagaas estruturas com o AG empregado
apresentaram os menores valores em todos osasitiridesempenho

Tabela 6.39: Desempenho dos sistemas MIMOX22 com controladores PID sintonizados pelos
métodos BLT e metaheuristicas.

X1Y1 X2Y2
Método de . .
sintonia | 05%) | tw(s) | ts(s) | Mace | 0S) | %) | ts6) | TeeC
AG Descen 0 7,17 28,69 6,49 0 57,609 123,62 1,12
AG Desaco 0 7,23 25,19 6,19 0 47,50 106,17 0,93
BLT 10,4 3,68 22,90 | 4,815 0 8508 171,41 1,64
AG SW 4,38 8,60 | 3603| 7,847 0 206,80 433,13 2,94

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para analisar o desempenho de cada método naaggéwimos distarbios provocados
pelas interacdes das malhas, um degrau de 0,96cédapna entrada de referénciano
tempo igual a zero e um degrau de 0,05 é aplicacentrada de referénciano tempo igual
a 150 s. Os graficos 6.26 e 6.27 mostram as respdat saidas ey,

Resposta do processo (saida y1)

Gréfico 6.26: Resposta da saidg, com os métodos BLT e metaheuristicas.
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Gréfico 6.27: Resposta da saidg com os métodos BLT e metaheuristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com relacédo aos resultados obtidos, as metodolagiasquiteturas apresentaram
resultados similares quanto a eliminacdo dos distsida saidgy. Para a saidg observa-se
no grafico 6.27 que as metaheuristicas empregdolamam o disturbio da interacdo das
malhas, mais rapido que o AG SW e o método BLT.rElacdo ao valor devershoat a
arquitetura com desacopladores juntamente com al@dGwiech apresentaram 0s menores
valores enquanto que a arquitetura descentralizada método BLT apresentaram
respectivamente valores de 13,5% e 75,6 % acimandasres sobressinais.

6.3.4 Robustez do sistema MIMO 2 X 2

A segunda andlise testou a robustez dos sisten@mttele através do método Monte
Carlo ja descrito anteriormente em Hu et al. (201Q) intervalo de perturbacdo dos
parametros Kj, Tj, 6;) do modelo da planta foi de £10% e o numero deegxEntos
estocastico#d foi de 100. O grafico 6.28 mostra a robustez deengenho do sistema no
caso de existéncia de incerteza na planta con&roladaliando os métodos quanto ao
overshooe tempo de acomodacao.
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Grafico 6.28: Respostas do processo (saida® y,) com controladores PID sintonizados pelos

métodos BLT e metaheuristicas.
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A tabela 6.40 apresenta os resultados numéricgsafico anterior.

Tabela 6.40: Robustez dos sistemas MIMO.

Método de 0S (%) ts(s)
Slliiee: Faixa Média Faixa Média
AG Descen 0-4,40 0,73 20,36 - 77,971 37,40
AG Desaco 0-5,46 1,03 10,77 - 67,90 30,16
et BLT 8,35 - 12,04 9,96 20,73 - 40,17 24,46
AG SW 1,00 - 9,20 4,71 11,92 - 46,87 32,40
AG Descen 0 0 94,13 -184,11 128,31
AG Desaco 0 0 79,79 - 161,46 110,66
e BLT 0 0 138,96 — 246,82| 177,70
AG SW 0 0 366,44 - 571,79| 444,83

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se observar na tabela anterior que as siatoara a metaheuristica empregada
obtiveram para a saida uma dispersao grande quanto ao tempo de acomodagam a
saiday, os menores valores. Quanto ao critén@rshoat as metaheuristicas deste trabalho
obtiveram os menores valores para as duas saidas.

6.3.5 Conclusdes da sintonia dos controladores multivariaveis

O estudo de caso trés utilizou otimizacdo multigeatravés da metaheuristica AG
para a determinagédo dos parametros de controlaBtidbesm um sistema MIMO. A avaliacao
do emprego da metaheuristica nas duas arquitetaramtonia foi efetuada pela comparacéo
dos resultados obtidos por cada uma delas e, mvstente, pela comparacdo destes com o0s
resultados obtidos pelo método convencional BLTeto grabalho proposto por Swiech
(2005).

A metodologia adotada para a determinacéo de ulmgdsoa partir do conjunto 6timo
de Pareto se mostrou muito eficiente. As simulagéafizadas mostraram em relagcdo aos
critérios de desempenho bons resultados para aysa&ds melhores resultados para a saida
y». Em relagé@o a eliminagéo de distarbios devidonéeracbes das malhas e a robustez no
caso de existéncia de incertezas na planta cod&ofeovamente para a saigaas técnicas
empregadas neste trabalho apresentaram os methsudsdos.
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6.4 Sintese dos Resultados

A avaliagdo experimental contemplou inicialmentestudo de Algoritmos Genéticos
e Simulated Annealingnono-objetivos que otimizassem o0s parametros degatadores em
processos SISO. Foram avaliados no AG o tamanhgogalacéo, tipos e taxas dos
operadores de cruzamento e mutacdo e no SA, a naiumze inicial e as funcbes de
resfriamento e geracdo de novas solucdes. Aléno,dissnbém foi avaliado o uso de
diferentes indices de erro para a funcédo objetikg; ISE, ITAE e ITSE. Pode-se afirmar
que a eficiéncia das metaheuristicas estda assodieglamente aos parametros e fung¢des
utilizados.

Os experimentos mostraram que no Algoritmo Gengtisomelhores resultados da
funcado custo foram obtidos com baixas taxas dedasgperador cruzamento e altas taxas de
mutagao, gerando ainda os menores desvios patNoe3A, os melhores valores s&o obtidos
quando utilizados como funcdo de resfriamento g&arlogaritmica, embora o ajuste dos
parametros nao tenha melhorado de forma expressiesempenho do sistema. Definido os
melhores parametros dos algoritmos, passou-se @agidw dos controladores através dos
programas MATLAB® e Simulink® da Mathworks e em ugielqa estendendo para a
abordagem multiobjetivo. A metodologia adotada rmegbo foi eficaz na determinacao dos
parametros dos controladores PID.

No segundo estudo, para estruturas em cascata) peesentadas duas metodologias
de sintonia. De acordo com 0s experimentos anakssadabordagem 1 com AG (que consiste
na otimizacdo simultdnea dos controladores) podeasssiderada a mais eficiente em termos
de melhorovershooke tempo de acomodacgéo.

Ao comparar os resultados dos dois primeiros estuldocasos, verificou-se que o
algoritmo Simulated Annealinghido obteve solucdes de tdo boa qualidade quafincao
custo, se comparado ao Algoritmo Genético. Uma ipdidgade de melhoria e como
continuidade do trabalho seria a utilizacdo de Umearistica, por exemplo, o algoritmo
GRASP -Greedy Randomized Adaptive Search Proced®ESENDE; RIBEIRO, 2003)
para determinar uma solucéo inicial para o SA,ad&stma transformando o algoritmo em
hibrido. Uma possivel vantagem seria a reducdoedpa de simulacdo, onde o SA em
comparacao ao AG é cerca de trés vezes menor.

O estudo de caso 3 (controle multivariavel) apriegeduas arquiteturas de controle e
0 uso de Algoritmos Genéticos Multiobjetivos paradaterminacdo dos ganhos dos
controladores. Apdés os ajustes dos parametros dahewistica, as arquiteturas foram
comparadas com uma metodologia convencional e owuttaheuristica citada no estado da
arte. Os valores das metaheuristicas empregadaseapsram os melhores resultados na
precisdo das respostas das duas saidas e bonadesyguanto ao tempo de acomodacéo e na
eliminacao dos disturbios provocados pelas intasagdas malhas.
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7 CONCLUSOES

A busca por melhores indices de desempenho noggs@E industriais tais como
reducdo do desgaste dos atuadores, melhoria dautpiddde, maior seguranca e
minimizacdo da intervencdo humana passam por doitog: a aplicacdo de uma estratégia
correta no controle de processos e 0 ajuste dd@mngaros dos controladores. O presente
trabalho apresentou o uso de metaheuristicas,swosaAlgoritmos Genéticos eSimulated
Annealing,na determinagéo de parametros de controladoregiR]IX; e Kq) para diferentes
metodologias de sintonia e arquiteturas de contmtbe a intencao de verificar, em funcéo de
especificacdes de desempenho e robustez, a efecidoe métodos empregados.

Neste trabalho, explorou-se a utilizagdo, andliseomparacdo da metodologia
empregada com diversos métodos de sintonia cosremde literatura e com trabalhos
apresentados no estado da arte, onde cada umfdekesecutado varias vezes e tiveram
calculadas suas métricas de desempenho.

A metodologia empregada foi experimentar diferem@sbinacdes dos parametros
intrinsecos para cada metaheuristica, apds utitiferentes estruturas e arquiteturas de
controle e formas de sintonia, na determinacagdo@metros PID. Uma vantagem deste tipo
de sintonizacdo é a mudanca do enfoque adotadmalhss de controle, ou seja, pode-se
alterar o objetivo a fim de obter um melhor desamhpeno dominio do tempo, ou um menor
esforco de controle ou um desempenho razoavelida sen conjunto com um menor esforgo
de controle.

Os estudos foram aplicados em trés casos, nasuearunais comuns utilizadas em
processos industriais: SISO, cascata e MIMO. Nongiro e terceiro estudo de caso, a
abordagem foi estendida para a otimizacdo multizoje compreendendo a obtencdo do
conjunto 6timo de Pareto. No primeiro estudo d® dasutilizado como funcdo objetivo, na
abordagem com Frentes de Pareto, o erro (ITAE) ahare oovershootda saida e como
critério de tomada de decisdo o procedimento dethHil (2011). No segundo estudo de caso
foi utilizada uma funcdo de agregacéo levando ensideracdo os erros (ITAE) de cada
malha. O terceiro estudo de caso utilizou na fumgéliiobjetivo osovershootslas variaveis
do processo e o erro (ITSE) de uma das saidasn®, pamcedimento de escolha da solucéo os
menores valores devershootas saidas.

Uma contribuicdo deste trabalho é sua utilizac&nocama ferramenta de otimizacao
em problemas na area de Engenharia de Controld@magao, comparando seus resultados
aos procedimentos comumente utilizados na liteaadier controle de sistemas dinamicos. A
dissertacdo € relevante por apresentar variastwstsue arquiteturas e sintonizar seus
parametros atraves das metaheuristicas, que pedeonat funcdo custo flexibilizada de forma
a atender certos requisitos de controle. Outraribaigdo é a utilizacdo de um procedimento
de Hu et al. (2011) para o decisor da otimizacadiimhjetivo, levando em consideracéao a
robustez do sistema de controle.

Pode-se concluir, em relacdo as técnicas de oftp@iz@mpregadas, que quando
implementadas e aplicadas corretamente, produzenitados satisfatorios nos diversos
problemas abordados. Os experimentos mostrarano dugoritmo Genético em relagdo ao
Simulated Annealingpresentou maior eficiéncia na solugéo de paras)agerando fungdes
custo de menor valor e obtendo melhores resultddaesempenho dos sistemas dinamicos.
Ainda na comparagdo com os meétodos tradicionaigrecorrelatados no estado da arte, as
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sintonias empregadas neste trabalho apresentasatad®s superiores, principalmente no
dominio do tempo.

7.1 Trabalhos Futuros

Além da insercdo de uma heuristica para o SA, Zitedsintese do capitulo anterior,
sugere-se ainda como possiveis extensdes desadrab

» Uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para levanta modelo do
comportamento dinamico dos processos, e fornecedigires para o0s
controladores;

* Realizacdo de outros testes com o objetivo de maallos algoritmos empregados,
por exemplo, mudanca do tipo de selecdo, outrosadpees de cruzamento e
mutacdo no AG e outras fungdes de resfriamentoq&rs;

o Utilizagdo das metaheuristicas em outras estratéda controle como na
otimizacdo das funcdes de peso do controbenildl para incertezas descritas na
forma coprima (FC Hhinitt) e filtros do controle Hhinio pelas funcbes de
sensibilidade mista (SMikthito) (COSTA et al., 2010);

* Avaliacdo de outras metaheuristicas tais como Bliaba, Col6nia de Formigas,
Otimizacdo por Enxame de Particulas e métodosdoiripara a solucdo do
problema de sintonia. Realizar ainda o ajuste tmmes parametros intrinsecos
dos algoritmos atraves de testes e simulacoes;

» Utilizacdo de controle fuzzy sintonizado finamemar alguma metaheuristica
citada no item anterior.
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APENDICE A - Scripts para determinacéo dos parametros PID

Os anexos A.1 a A.30 apresentam os codigos-fonmambientes de simulacéo
implementados para cada estrutura de controle edwmlegia empregada na otimizacdo dos
parametros PID.

A.1: Codigo-fonte (MATLAB) do AG para controle Pliie processos SISO

96************************************************** kkkkkkhkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos

%Metaheuristica AG aplicada no controle monovatiave
96************************************************** kkkkkkkkkhhkhhhhkkkkkkkkkx

num_var = 3;

Funcao_Objetivo = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = gaoptimset;

Ib=[000];

ub =[4.50.45 22.5];

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange’ ,[5H2

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'PopulationType' fdevector’);

options = gaoptimset(options,'EliteCount’ ,1);

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn' ,{ @soverheuristic });
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @sgbntournament });
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@ mistadadaptfeasible });
options = gaoptimset(options,'PlotFcns’, {@gaplstb@ gaplotbestindiv});
options = gaoptimset(options,'Display’' ,'iter");

[X,FVAL] = ga(Funcao_Objetivo,num_var,[],[],[].[}d,ub,[],options);

Kp=X(1);
Ki=X(2);
Kd=X(3);

Kp
Ki
Kd
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A.2: Codigo-fonte (MATLAB) do SA para controle deopessos SISO

%************************************************** kkkkkkhkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos
%Metaheuristica SA aplicada no controle monovatiave

% *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

Funcao_Objetivo = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = saoptimset;

Ib=[000];

ub =[4.50.45 22.5];

a=4.5 *rand(1);

b = 0.45 * rand(1);

¢ =22.5*rand(1);

x0=[abc];

options = saoptimset(options,'InitialTemperatutén);

options = saoptimset(options,'Maxlter', 3000);

options = saoptimset(options,'AnnealingFcn’, @almgiaoltz );
options = saoptimset(options, TemperatureFcn', @¢eatpreboltz);
options = saoptimset(options,'PlotFcns’, {@saplstfih@saplotbestx});
options = saoptimset(options,'Display' ,'iter");

[X,FVAL] = simulannealbnd(Funcao_Obijetivo, x0, L, options);
Kp=X(1);

Ki=X(2);

Kd=X(3);

Kp

Ki
Kd

A.3: Codigo-fonte (MATLAB) da Funcéao objetivo (moiwbjetivo) - controle monovariavel

% *% * *% * *% * *% * *%%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos

%Funcéo objetivo - controle monovariavel
%************************************************** kkkkkkkkkkhhhhhkkkkkkkkkx

function fithess = Funcao_Obijetivo(x)
Kp=x(1);

Ki=x(2);

Kd=x(3);

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim('"PID_simulink_Varol',[0 250)ptions);
e =load ('Erro_1.mat");

err(1,)) = e.e(2,?);

erro = err';

erro = erro.*tout;

erro = abs(erro);

erro = sum(erro);

erro = erro;

fitness = erro;



A.4: Codigo-fonte (MATLAB) do AG Multiobjetivo paraontrole monovariavel

%************************************************** kkkkkkhkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos
%Metaheuristica AG Multiobjetivo aplicada ao coigrBID de processo monovariavel
% *% * *% * *% * *% * *kk *kk * *% * *%

clc

clear

numberOfVariables = 3;
fithessFunction = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = gaoptimset;
Ib=[000];
ub =[4.50.5 22.5];

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange’ ,[5P2

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'PopulationType' fdevector’);

options = gaoptimset(options,'EliteCount’ ,1);

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'ParetoFraction’ ;0.3)

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn' {@swwsrheuristic});
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @s@atournament});
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@ mistaddaptfeasible});
options = gaoptimset(options,'PlotFcns’, {@gaplem @gaplotscorediversity});
options = gaoptimset(options,'Display’' ,'iter");

[X,FVAL] = gamultiobj(fithessFunction,numberOfVahes,[],[].[].[].Ib,ub,options);
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A.5: Codigo-fonte (MATLAB) da Funcéo objetivo (Ptok- sistema monovariavel

%************************************************** kkkkkkhkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos

%Funcéo objetivo - Frentes de Pareto na sinton@dolador PID de processo monovariavel

% *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

function f = Funcao_Obijetivo(x)

f=[I;

xSize = size(x,1);
numObj = 2;
f = zeros(xSize, numObj);

Kp=x(1);
Ki=x(2);
Kd=x(3);

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim('"PID_Pareto’,[0 150], opt&)n

e =load ('Erro_1.mat");
err(1,)) = e.e(2,);

error = err';

error = error.*tout;
error = abs(error);
error = sum(error);

s = stepinfo(Pareto_MIMO.signals.values(1:300, IgfRa MIMO.time(1:300,1),1);
b = s.Overshoot;
error2 = b; % Overshoot

f(:,2) = error;
f(:,1) = error2;

A.6: Ambiente de simulaca&imulink do controlador PID - processo SISO

s
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A.7: Cbdigo-fonte (MATLAB) para plotagem dos grafic

%a * * * * * *% * * * *

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacgdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contodesdPID: Estudo de casos
%Plotagem - processo SISO

%************************************************** kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

plot(SISO_IAE_ISE_ITAE.time(1:775,1),SISO_IAE_ISHAE .signals.values(1:775,1:3));

A.8: Codigo-fonte (MATLAB) para determinacao dogémios de desempenho no dominio do
tempo - processo SISO

%************************************************** kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos
%Desempenho no dominio do tempo - processo SISO

% * * * * * * *% * * * *
clear

clc

Kp = 3.6685;

Ki =0.0767;

Kd =19.9614;

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim("PID_simulink_Varol',[0 100dptions);
AG = stepinfo(yout,tout,1);

AG
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A.9: Codigo-fonte (MATLAB) para determinacao dodioes de desempenho e robustez -
processo SISO

%************************************************** kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos

%indice de desempenho e robustez - processo SISO
% * * * * * * *% * * * *

clc
clear
disp('ERRO - IAE");

el =load (‘Erro_AG.mat");
time(1,:)=el.e(1,);
err_AG(1,)) =el.e(2,);
error_AG =err_AG';
error_AG = abs(error_AG);
error_AG = sum(error_AG);
error_IAE_AG = error_AG;
error_IAE_AG

e4 =load ('Erro_ZN.mat");
err_ZN(1,)) = ed.e(2,);
erro_ZN =err_ZN';
erro_ZN = abs(erro_ZN);
erro_ZN = sum(erro_ZN);
erro_|IAE_ZN=erro_ZN,;
erro_|IAE_ZN

el7 = load (‘Erro_ACO.mat");
err_ACO(1,)) =el7.e(2,);
erro_ACO =err_ACO';
erro_ACO = abs(erro_ACO);
erro_ACO = sum(erro_ACO);
erro_IAE_ACO =erro_ACO;
erro_IAE_ACO

disp(’"); y
disp(ROBUSTEZ - ALTERACAO 1);

e5 =load ('Rob_1_AG.mat";
err_AG(1,)) = e5.e(2,2);
erro_AG =err_AG';
erro_AG = abs(erro_AG);
erro_AG = sum(erro_AG);
erro_Rob_1 AG =erro_AG;
erro_Rob_1 AG

e7 =load ('Rob_1_ZN.mat");
err_ZN(1,)) = e7.e(2,));
erro_ZN =err_ZN';
erro_ZN = abs(erro_ZN);
erro_ZN = sum(erro_ZN);
erro_Rob_1 ZN =erro_ZN;
erro_ Rob_1 ZN

€16 =load ('Rob_1_ACO.mat");
err_ACO(1,:)) = el6.e(2,);
erro_ACO =err_ACO';
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erro_ACO = abs(erro_ACO);
erro_ACO = sum(erro_ACO);
erro_Rob_1 ACO =erro_ACO;
erro_Rob_1 ACO

disp("?; )
disp(ROBUSTEZ - ALTERACAO 2));

e8 =load ('(Rob_2_AG.mat";
err_AG(1,)) = e8.e(2,:);
erro_AG =err_AG';
erro_AG = abs(erro_AG);
erro_AG = sum(erro_AG);
erro_Rob 2 AG =erro_AG;
erro_Rob 2 AG

€10 = load ('(Rob_2_ ZN.mat");
err_ZN(1,)) = el0.e(2,);
erro_ZN =err_ZN';

erro_ZN = abs(erro_ZN);
erro_ZN = sum(erro_ZN);
erro_Rob_2 ZN =erro_ZN;
erro_Rob_2 ZN

el5 =load ('(Rob_2_ACO.mat);
err_ACO(1,:) = el5.e(2,);
erro_ACO =err_ACO';
erro_ACO = abs(erro_ACO);
erro_ACO = sum(erro_ACO);
erro_Rob_2 ACO =erro_ACO;
erro_Rob_2 ACO

disp(');
disp(ROBUSTEZ - ALTERACAO 3));

ell =load ('Rob_3 AG.mat";
err_AG(1,)) =ell.e(2,);
erro_AG =err_AG';

erro_AG = abs(erro_AG);
erro_AG = sum(erro_AG);
erro_Rob_3 AG =erro_AG;
erro_Rob_3 AG

el3 =load ('(Rob_3 ZN.mat);
err_ZN(1,)) = el3.e(2,);
erro_ZN =err_ZN';

erro_ZN = abs(erro_ZN);
erro_ZN = sum(erro_ZN);
erro_Rob_3 ZN =erro_ZN;
erro_Rob_3 ZN

el4 =load ('Rob_3 ACO.mat");
err_ACO(1,:)) = eld.e(2,);
erro_ACO =err_ACO';
erro_ACO = abs(erro_ACO);
erro_ACO = sum(erro_ACO);
erro_Rob_3 ACO =erro_ACO;
erro_Rob_3 ACO
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A.10: Ambiente de simulacadSimulink dos controladores PID para determinacdo dos
indices de erro - processo SISO

P Erro_AG.mat

Error To File 16

» Erro_SA.mat

Error To File 17

Erro_ZN.mat

Error To File 19

P Erro_ACO.mat

Error To File 18
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]
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PID_SISO_ZN
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A.11: Codigo-fonte (MATLAB) para determinacao degérios Margem de Ganho e
Margem de Fase - processo SISO

% *% * *% * * * *% * *%k%k * * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacao Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos

%Calculo de robustez do sistema (MG e RF)
%************************************************** kkkkkkkkkhhkhhhhkkkkkkkkkx

Kp = 3.3358;

Ki=0.0661;

Kd = 21.7854;

num=conv([-5 1], [Kd Kp Ki]);
den=conv([200 30 1],[1 O]);
[mod, fase, w]=bode(num, den);
margin(mod, fase, w);



A.12: Codigo-fonte (MATLAB) do AG para controladgreom estrutura em cascata

%************************************************** kkkkkkhkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos
%Metaheuristica AG aplicada a estrutura em casgattodologia simultanea

% *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

clc

clear

num_var = 6;

Funcao_Objetivo = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = gaoptimset;

Ib=[00000Q];

ub =101 10 10 0.1 40];

options = gaoptimset(options,'PopulationType' fdevector’);

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange' ,[();40

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'EliteCount’ ,1);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'CrossoverkFcn' ,{ @sowerheuristic });
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @sébntournament });
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@ mistaddaptfeasible});
options = gaoptimset(options,'PlotFcns', {@gaplstb@gaplotbestindiv});
options = gaoptimset(options,'Display' ,'iter");

[X,FVAL] = ga(Funcao_Objetivo,num_var,[],[],[].[ld,ub,[],options);

Kp1=X(1);
Kil=X(2);
Kd1=X(3);
Kp2=X(4);
Ki2=X(5);
Kd2=X(6);

Kpl
Kil
Kd1
Kp2
Ki2
Kd2
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A.13: Codigo-fonte (MATLAB) do SA para determinagdas parametros dos controladores
com estrutura em cascata

96 *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacao Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contwoéesdPID: Estudo de casos

%Metaheuristica SA aplicada a estrutura em cascatodologia simultanea
96************************************************** kkhkkkkhkhkkhkhkhkkhkhkkhkkhkhkx

clc

clear

Funcao_Objetivo = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = saoptimset;

Ib=[000000];

ub =[10 110 10 0.1 40};

a =10 *rand(1);

b =1 *rand(1);

¢ =10 *rand();

d =10 *rand(1);

e =0.1*rand(1);

f=40*rand(1);

xO=[abcdef]

options = saoptimset(options,'InitialTemperatutén);

options = saoptimset(options,'Maxlter', 3000);

options = saoptimset(options,'AnnealingFcn’, @alimgfast);
options = saoptimset(options, TemperatureFcn', @éeatprefast);
options = saoptimset(options,'PlotFcns’, {@saplstfhé saplotbestx});
%options = saoptimset(options, Display' ,'iter");

options = saoptimset(options, TolFun' ,1e-6);

[X,FVAL] = simulannealbnd(Funcao_Obijetivo, x0, L, options);

Kp1=X(1);
Kil=X(2);
Kd1=X(3);
Kp2=X(4);
Ki2=X(5);
Kd2=X(6);

Kpl
Kil
Kd1i
Kp2
Ki2
Kd2
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A.14: Codigo-fonte (MATLAB) da Funcédo objetivo -tegura em cascata com metodologia
simultanea

% *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacao Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contwoéesdPID: Estudo de casos

%Funcao objetivo para estrutura em cascata - mietgidcssimultanea
%************************************************** kkhkkkkhkhkkhkhkhkkhkhkkhkkhkhkx

function fithess = Funcao_Obijetivo(x)

Kpl=x(1);

Kil=x(2);

Kd1=x(3);

Kp2=x(4);

Ki2=x(5);

Kd2=x(6);

options = simset('SrcWorkspace','current’);

[tout,xout,yout] = sim('"PID_simulink_Lee_par',[0@5options);

e =load ('Erro_1.mat");
err(1,)) = e.e(2,);
errol =err',

e2 =load ('Erro_2.mat");
err2(1,;) = e2.e(2,);
erro2 = err2';

errol = errol.*tout;
errol = abs(errol);
errol = sum(errol);

erro2 = erro2.*tout;
erro2 = abs(erro2);
erro2 = sum(erro2);
erro_t = errol + erro2;
fithess = erro_t;

A.15: Ambiente de simulaca&imulink do controlador PID - estrutura em cascata
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A.16: Cdodigo-fonte (MATLAB) do AG para determinacdos parametros dos controladores
com estrutura em cascata - metodologia sequencial

96 *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacao Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contwoéesdPID: Estudo de casos
%Metaheuristica AG aplicada a estrutura em casgattodologia sequencial

96************************************************** *kkkkkhkkkkhkkhkkhhkkkhkhikk
clc

clear

num_var = 3;

Funcao_Objetivo_n = @(x)Funcao_Objetivo_P1(x);

options = gaoptimset;

Ib =100 O];

ub =[10 1 10];

options = gaoptimset(options,'PopulationType' devector’);

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange’ ,[d);10

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'EliteCount' ,1);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn' ,{ @soverheuristic });
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @s@ébntournament });
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@ mistaddaptfeasible});
options = gaoptimset(options,'PlotFcns’, {@gaplstb@gaplotbestindiv});
options = gaoptimset(options,'Display’ ,'iter’);

[X,FVAL] = ga(Funcao_Objetivo_n,num_var,[],[].[].Ib,ub,[],options);
Kp1=X(1);

Kil=X(2);

Kd1=X(3);

Funcao_Objetivo_p = @(y)Funcao_Objetivo(y, Kpl, Kit1);

options = gaoptimset;

Ib=[000];

ub =[10 1 40j;

options = gaoptimset(options,'PopulationType' fdevector’);

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange’ ,[J);40

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'EliteCount’ ,1);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn' ,{ @soverheuristic });
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @sgbntournament });
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@ mistaddaptfeasible });
options = gaoptimset(options,'PlotFcns’, {@gaplstb@ gaplotbestindiv});
options = gaoptimset(options,'Display' ,'iter");

[Y,FVAL] = ga(Funcao_Objetivo_p,num_var,[],[].[].[b,ub,[],options);

Kp2=Y(1);
Ki2=Y(2);
Kd2=Y(3);

Kpl
Kil
Kd1
Kp2
Ki2
Kd2



A.17: Codigo-fonte (MATLAB) do SA para determinacdos parametros dos

com estrutura em cascata - metodologia sequencial

96 *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacao Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contwoéesdPID: Estudo de casos
%Metaheuristica SA aplicada a estrutura em cascatodologia sequencial

96************************************************** *kkkkkhkkkkhkkhkkhhkkkhkhikk
clc

clear

num_var = 3;

Funcao_Objetivo_n = @(x)Funcao_Objetivo_P1(x);

options = saoptimset;

Ib =100 O];

ub =[10 1 10];

a =10 *rand(1);

b =1 *rand(1);

¢ =10 *rand(1);

x0=[abc];

options = saoptimset(options,'InitialTemperatutén);

options = saoptimset(options,'Maxlter', 3000);

options = saoptimset(options,’AnnealingFcn’, @alimgfast);
options = saoptimset(options, TemperatureFcn', @¢eatpreboltz);
options = saoptimset(options,'PlotFcns’, {@saplsthé saplotbestx});
options = saoptimset(options, TolFun' ,1e-6);

[X,FVAL] = simulannealbnd(Funcao_Obijetivo_n, x0, lb, options);

Kp1=X(1);
Kil=X(2):
Kd1=X(3);

Funcao_Objetivo_p = @(y)Funcao_Objetivo(a, y, KL, Kd1);
options = saoptimset;

Ib=[000];

ub =[10 0.1 40];

d =10 *rand(1);

e =0.1*rand(1);

f=40*rand(1);

X0 =[def];

options = saoptimset(options,'InitialTemperatutén);

options = saoptimset(options,'Maxlter', 3000);

options = saoptimset(options,’AnnealingFcn’, @alimgfast);
options = saoptimset(options, TemperatureFcn', @éeatpreboltz);
options = saoptimset(options,'PlotFcns’, {@saplstfhé saplotbestx});
options = saoptimset(options, TolFun' ,1e-6);

[Y,FVAL] = simulannealbnd(Funcao_Obijetivo_p, x0, lb, options);

Kp2=Y(1);
Ki2=Y(2);
Kd2=Y(3);

Kpl
Kil
Kd1
Kp2
Ki2
Kd2
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A.18: Codigo-fonte (MATLAB) da Funcao objetivo daatha interna - estrutura em cascata
com metodologia sequencial

96 *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacao Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contwoéesdPID: Estudo de casos

%Funcao objetivo para estrutura em cascata (matbena) - metodologia sequencial
96************************************************** kkhkkkkhkhkkhkhkhkkhkhkkhkkhkhkx

function fithess = Funcao_Objetivo_P1(x)
Kpl=x(1);
Kil=x(2);
Kd1=x(3);

options = simset('SrcWorkspace','current’);

[tout,xout,yout] = sim('"PID_simulink_Lee_P1',[0 J06ptions);
e2 =load ('Erro_2.mat");

err2(1,:) = e2.e(2,);

erro2 = err2';

erro2 = erro2.*tout;

erro2 = abs(erro2);

erro2 = sum(erro2);

fitness = erro2;

A.19: Cdédigo-fonte (MATLAB) da Funcao objetivo daalha externa - estrutura em cascata
com metodologia sequencial

96************************************************** kkkkkkhkkkkkkkkkkhkkkkhkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacdo Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos
%Funcéo objetivo para estrutura em cascata (matean@) - metodologia sequencial

96 *% *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% *%

function fithess = Funcao_Obijetivo(a, y, Kpl, KKd1)
Kpl = Kp1,

Kil = Kil;

Kd1l = Kd1;

Kp2=y(1);

Ki2=y(2);

Kd2=y(3);

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim('"PID_simulink_Lee_par',[0@5options);
e =load ('Erro_1.mat");

err(1,)) = e.e(2,);

error = err';

error = error.*tout;

error = abs(error);

error = sum(error);

erro_t = error + a;

fitness = erro_t;
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A.20: Ambiente de simulaca&imulink do controlador PID malha interna - estrutura em
cascata com metodologia sequencial

W Planta

Ganho Kp Malha interna
Kil + 2
s N 20s+1
s +
Transport
!I} t Integrador S
Step
Kd1 du/dt

Ganho Kd Derivative
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A.21: Ambiente de simulaca&imulink do controlador PID malha externa- estrutura em
cascata com metodologia sequencial
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A.22: Codigo-fonte (MATLAB) para determinacao degérios de desempenho no dominio
do tempo - estrutura em cascata

% *% * *% * *% * *% * *%%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacao Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooésdPID: Estudo de casos

%Desempenho no dominio do tempo - estrutura enataasc
%************************************************** kkkkkkkkkhhkhhhhkkkkkkkkkx

AG_Sim=stepinfo(CASC_Sim_Seg.signals.values(1:75CA$C_Sim_Seq.time(1:757,1),1);
SA_Sim=stepinfo(CASC_Sim_Seq.signals.values(1:78243C_Sim_Seq.time(1:757,1),1);
AG_Seg=stepinfo(CASC_Sim_Seq.signals.values(1:7%7A8C_Sim_Seq.time(1:757,1),1);
SA_Seq=stepinfo(CASC_Sim_Seq.signals.values(1:78A8C_Sim_Seq.time(1:757,1),1);
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A.23: Codigo-fonte (MATLAB) do AG Multiobjetivo - mcesso

controladores PID descentralizados

%************************************************** kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos

%Metaheuristica AG Multiobjetivo aplicada ao contrBl® descentralizado
% * * * * * * *% * * * *

clc

clear

nvars = 6;

fithnessFunction = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange’ ,[-0.2]);

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'PopulationType' devector’);

options = gaoptimset(options,'EliteCount’ ,1);

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'ParetoFraction’ ;0.3)

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn' ,{ @soverheuristic });
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @sgbntournament });
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@ mistaddaptfeasible });
options = gaoptimset(options,'PlotFcns’, {@gaplem @gaplotscorediversity});
options = gaoptimset(options,'Display’' ,'iter");

[X,FVAL] = gamultiobj(fithessFunction,nvars,[],[].0],!b,ub,options);
FVAL
X

MIMO 2Xx 2 com



153

A.24: Cdbdigo-fonte (MATLAB) da Funcdo objetivo - qmesso MIMO 2X 2 com

controladores PID descentralizados
%****************************-k***********-k********* *kkkkkkhkkkhkhkkkhkkhhkkhhkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos

%Funcao objetivo - controle PID descentralizado
% * * * * * * *% * * * *

function f = Funcao_Obijetivo(x)

f=[I;

xSize = size(x,1);
numObj = 3;
f = zeros(xSize, numObj);

Kpl=x(1);
Kil=x(2);
Kd1=x(3);
Kp2=x(4);
Ki2=x(5);
Kd2=x(6);

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim('"PID_MIMO_Pareto',[0 300]ptons);
e = load ('Erro_1.mat");

err(1,)) = e.e(2,);

errol =err',

errol = errol.”2;

errol = errol.*tout;
errol = abs(errol);
errol = sum(errol);

r = stepinfo(Pareto_MIMO.signals.values(1:200,10ea MIMO.time(1:200,1),0.96);

ol =r.Overshoot;
erro2 = ol;

s = stepinfo(Pareto_MIMO.signals.values(200:608&)to_MIMO.time(200:600,1),0.05);

02 = s.Overshoot;

erro3 = 02;
f(:,1) = errol;
f(:,2) = erro2;

f(:,3) = erro3;
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A.25: Ambiente de simulaga&imulink do controlador PID MIMO descentralizados
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A.26: Caodigo-fonte (MATLAB) do AG Multiobjetivo parcontrole de processo MIMOX22
com controladores PID com desacopladores

96 *% * *% * *% * *% * *%k%k *k%k * *% * *%

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)

%Mestrado em Computacao Aplicada

%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contwoéesdPID: Estudo de casos
%Metaheuristica AG Multiobjetivo aplicadantrole PID condesacopladores

96************************************************** *kkkkkhkkkkhkkhkkhhkhkkhhkhikk
clear
nvars = 8;

fitnessFunction = @(x)Funcao_Objetivo(x);

options = gaoptimset;
Ib=[-0.2-0.2-0.2-0.2-0.2-0.2-0.2-0.2];
ub=[0.20.20.20.20.20.20.2 0.2];

options = gaoptimset(options,'PoplnitRange’ ,[-0.2});

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' ,100)

options = gaoptimset(options,'PopulationType' fdevector’);

options = gaoptimset(options,'EliteCount' ,1);

options = gaoptimset(options,'Generations' ,100);

options = gaoptimset(options,'CrossoverFractiad);0

options = gaoptimset(options,'ParetoFraction’ ;0.3)

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn' ,{ @soverheuristic });
options = gaoptimset(options,'SelectionFcn' ,{ @siébntournament });
options = gaoptimset(options,'MutationFcn' ,{@mistaddaptfeasible });
options = gaoptimset(options,'PlotFcns’, {@gaplem @gaplotscorediversity});
options = gaoptimset(options,'Display’ ,'iter’);

[X,FVAL] = gamultiobj(fithessFunction,nvars,[],[I.0],/b,ub,options);

FVAL
X
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A.27: Codigo-fonte (MATLAB) da Funcéo objetivo patantrole de processo MIMO 2 2
com controladores PID com desacopladores
%**************~k~k************************-k********* *kkkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkhkkkkhkkkkx

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos

%Funcao objetivo - controle PID com desacopladores
% * * * * * * *% * * * *

function f = Funcao_Obijetivo(x)

f=[I;

xSize = size(x,1); % Population size
numObj = 3; % Number of objectives
f = zeros(xSize, numObj);

Kpl=x(1);
Kil=x(2);
Kd1=x(3);
Kp2=x(4);
Ki2=x(5);
Kd2=x(6);
K1=x(7);
K2=x(8);

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim('"PID_MIMO_Pareto',[0 300]ptons);

e =load ('Erro_1.mat");
err(1,)) = e.e(2,?);
errol =err';

errol = errol."2;

errol = errol.*tout;
errol = abs(errol);
errol = sum(errol);

r = stepinfo(Pareto_MIMO.signals.values(1:200,10ea MIMO.time(1:200,1),0.96);
ol =r.Overshoot;
erro2 = o1,

s = stepinfo(Pareto_MIMO.signals.values(200:608&kto_MIMO.time(200:600,1),0.05);
02 = s.Overshoot;

erro3 = 02,
f(:,1) = errol;
f(:,2) = erro2;

f(:,3) = erro3;
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A.28: Ambiente de simulaca&imulink do controlador PID MIMO com desacopladores

Plant

12.8
> 3(,
16.7s+1 L

Gain

-

Kil
» ; Transport
- s Delay
- Transfer Fcn
Plant 2
Step Error To File
6.6 D%( (Pass to M File )3
»
] 10.9s+1
Gain 2 Derivative Gain 5 Transport
Delay 1
Error To File
(Pass to M File)1
. Plant 1
Gain 1
Stepl N s 21s+1
Transfer Fcn 1 Transport
Delay 2

Derivative 1

Gain 3

Plant 3
19.4
Erro_2.mat
14 4s+1
Error To File Transport

(Pass to M File)2 Delay 3

A.29: Codigo-fonte (MATLAB) para determinacéo dogérios de desempenho no dominio
do tempo - processo MIMO

%************************************************** kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos

%Desempenho - processo MIMO
% * * * * * * * * * * *

clear
clc

AG=stepinfo(MIMO_Desc_Desac.signals.values(1:60WIYJO_Desc_Desac.time(1:600,1),0.96);
AG
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A.30: Cadigo-fonte (MATLAB) do teste de robustez DPldescentralizado e com
desacopladores sintonizados por AG multiobjetivoétodo BLT
%**~k~k**********~k~k********************************** *kkkkkkkkkhkkkhkkkkhkkkhkkkkhkkkkx

%Universidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS)
%Mestrado em Computacdo Aplicada
%Metaheuristicas aplicadas na sintonia de contooéedPID: Estudo de casos

%Teste de robustez - processo MIMO
% * * * * * * *% * * * *

clear
clc

media_over_1 =0;
media_over_2 = 0;
media_over_3 = 0;
media_over_4 = 0;

media_acom_1 =0;
media_acom_2 = 0;
media_acom_3 =0;
media_acom_4 = 0;

media_acom_1 Y2 =0;
media_acom_2_ Y2 =0;
media_acom_3 Y2 =0;
media_acom_4 Y2 =0;

maior_acom__
maior_acom__.
maior_acom__.
maior_acom__.

oo
eeee

A WNPE

menor_acom_1 = 1000;
menor_acom_2 = 1000;
menor_acom_3 = 1000;
menor_acom_4 = 1000;

maior_over_1 = 0;
maior_over 2 =0;
maior_over 3 =0;
maior_over_4 =0;

menor_over_1 =100;
menor_over_2 = 100;
menor_over_3 = 100;
menor_over_4 = 100;

maior_acom_1 Y2 =0;
menor_acom_1 Y2 = 1000;
maior_over 1 Y2 =0;
menor_over_1 Y2 =1000;

maior_acom_2 Y2 =0;
menor_acom_2_ Y2 = 1000;
maior_over 2 Y2 =0;
menor_over_2_ Y2 =1000;

maior_acom_3 Y2 =0;
menor_acom_3 Y2 = 1000;
maior_over 3 Y2 =0;
menor_over_3_ Y2 =1000;



maior_acom_4 Y2 =0;
menor_acom_4 Y2 =1000;
maior_over_ 4 Y2 =0;
menor_over_4 Y2 = 1000;

nsamples = 100;
valor = 2000;

for i=1:nsamples

K1 =0.9 + 0.2*rand(1);
K2 = 6.3 + 1.4*rand(1);
K3 =2.7 + 0.6*rand(1);
K4 = 2.7 + 0.6*rand(1);
K5 = 0.9 + 0.2*rand(1);
K6 = 0.9 + 0.2*rand(1);
K7 = 0.9 + 0.2*rand(1);
K8 = 0.9 + 0.2*rand();
K9 = 15 + 3.3*rand(1);
K10 = 13 + 3*rand(1);
K11 =10 + 2*rand(1);
K12 =19 + 4*rand(1);

Kpl=0.2;

Kil = 0.0251;
Kd1 =-0.0063;
Kp2 =-0.0972;
Ki2 = -0.0047;
Kd2 =-0.1165;
D1=0;

D2 =0;

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim("Wood_Berry',[0 1000], optis);

figure(1)

subplot(2,2,1)

xlabel ('Overshoot (%)"; ylabel('Tempo de acomdda(s)");
s = stepinfo(MIMO_MC.signals.values(1:valor,1),MIMBIC.time(1:valor,1),0.96);
a_1 = s.SettlingTime;

b_1 = s.Overshoot;

media_over_1 =media_over 1+b_1;

media_acom_1 = media_acom_1+a 1;

plot(b_1,a 1,'r*); grid on

hold on;

if (a_1 > maior_acom_1) maior_acom_1=a_1;

end

if (@_1 <menor_acom_1) menor_acom_1=a 1;

end

if (b_1 > maior_over_1) maior_over_1=b_1;

end

if (b_1 < menor_over_1) menor_over_1=b_1;

end

figure(1)
subplot(2,2,2)
xlabel (‘Overshoot (%)"); ylabel('Tempo de acomaéda(s)’);

s = stepinfo(MIMO_MC_Y2.signals.values(1:valor,1)WD_MC_Y2.time(1:valor,1),0.05);

a_2 = s.SettlingTime;
b_2 = s.Overshoot;
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media_acom_1 Y2 =media_acom_1 Y2 +a 2;
plot(b_2,a 2,'r*"); grid on

hold on;

if (@_2 > maior_acom_1_Y2) maior_acom_1 Y2=a 2;
end

if (a_2 <menor_acom_1_Y2) menor_acom_1 Y2 =a_ 2;
end

Kp1=0.1964;
Ki1=0.0261;
Kd1=-0.0396;
Kp2=-0.1140;
Ki2=-0.0053;
Kd2=-0.1780;
D1=0.0442;
D2=0.0477;

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim("Wood_Berry',[0 1000], optis);

figure(1)

subplot(2,2,3)

xlabel ('Overshoot (%)"; ylabel('Tempo de acomdda(s)");
s = stepinfo(MIMO_MC.signals.values(1:valor,1),MIMBIC.time(1:valor,1),0.96);
a_3 = s.SettlingTime;

b_3 = s.Overshoot;

media_over_2 = media_over 2 +b_3;

media_acom_2 = media_acom 2 +a_3;

plot(b_3, a_3,'r*); grid on

hold on;

if (a_3 > maior_acom_2) maior_acom_2 =a_3;

end

if (a_3 < menor_acom_2) menor_acom_2 =a_3;

end

if (b_3 > maior_over_2) maior_over 2 =b_3;

end

if (b_3 < menor_over_2) menor_over 2 =b_3;

end

figure(1)

subplot(2,2,4)

xlabel (‘Overshoot (%)"); ylabel('Tempo de acomaédea(s)’);

s = stepinfo(MIMO_MC_Y2.signals.values(1:valor,1)WD_MC_Y2.time(1:valor,1),0.05);
a_4 = s.SettlingTime;

b_4 = s.Overshoot;

media_acom_2_ Y2 = media_acom 2 Y2 + a_4;

plot(b_4, a_4,'r*"); grid on

hold on;

if (@_4 > maior_acom_2_Y2) maior_acom_2 Y2 =a_4;
end

if (@_4 <menor_acom_2_Y2) menor_acom_2 Y2 =a 4;
end

Kpl = 0.3750;

Kil = 0.0452;

Kd1l =0;

Kp2 =-0.075;

Ki2 =-0.0032;

Kd2 =0;



options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim("Wood_Berry',[0 1000], optis);

figure(2)

subplot(2,2,1)

xlabel (‘Overshoot (%)"); ylabel('Tempo de acoméda(s)’);
s = stepinfo(MIMO_MC.signals.values(1:valor,1), MIMBIC.time(1:valor,1),0.96);
a_5 = s.SettlingTime;

b_5 = s.Overshoot;

media_over_3 = media_over_3 + b_5;

media_acom_3 = media_acom_3 + a_5;

plot(b_5, a_5,'r*"); grid on

hold on;

if (a_5 > maior_acom_3) maior_acom_3 = a_5;

end

if (a_5 < menor_acom_3) menor_acom_3 =a_5;

end

if (b_5 > maior_over_3) maior_over_3 =b_5;

end

if (b_5 < menor_over_3) menor_over_3=b_5;

end

figure(2)
subplot(2,2,2)
xlabel ('Overshoot (%)"; ylabel('Tempo de acomdda(s)");

s = stepinfo(MIMO_MC_Y2.signals.values(1:valor,1)MWD_MC_Y2.time(1:valor,1), 0.05);

a_6 = s.SettlingTime;

b_6 = s.Overshoot;

media_acom_3 Y2 = media_acom_3 Y2 + a_6;
plot(b_6, a_6,'r*"); grid on

hold on;

if (@_6 > maior_acom_3_Y2) maior_acom_3_Y2 =a_6;
end

if (@_6 < menor_acom_3_Y2) menor_acom_3 Y2 =a_6;
end

Kpl=0.11238;
Kil = 0.02431;
Kd1 = 0.00639;
Kp2 =-0.12129;
Ki2 =-0.001580;
Kd2 =-0.13549;
D1=0;

D2 =0;

options = simset('SrcWorkspace','current’);
[tout,xout,yout] = sim("Wood_Berry',[0 1000], optis);

figure(2)

subplot(2,2,3)

xlabel (‘Overshoot (%)"); ylabel('Tempo de acomaéda(s)’);

s = stepinfo(MIMO_MC.signals.values(1:valor,1), MIMBIC.time(1:valor,1),0.96);
a_7 = s.SettlingTime;

b_7 = s.Overshoot;

media_over_4 = media_over 4 +b_7;

media_acom_4 = media_acom 4 +a_7;
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plot(b_7,a 7,'r*"); grid on

hold on;

if (@_7 > maior_acom_4) maior_acom_4 =a_7;
end

if (@_7 < menor_acom_4) menor_acom_4 =a 7,
end

if (b_7 > maior_over_4) maior_over 4=Db_7,;
end

if (b_7 < menor_over_4) menor_over_4=b_7,;
end

figure(2)

subplot(2,2,4)

xlabel ('Overshoot (%)"; ylabel('Tempo de acomdda(s)");
s = stepinfo(MIMO_MC_Y2.signals.values(1:valor,1)MD_MC_Y2.time(1:valor,1), 0.05);
a_8 = s.SettlingTime;

b_8 = s.Overshoot;

media_acom_4 Y2 = media_acom_4 Y2 +a_8;
plot(b_8, a_8,'r*"); grid on

hold on;

if (a_8 > maior_acom_4_Y2) maior_acom_4_Y2 =a_8§;
end

if (@_8 < menor_acom_4_Y2) menor_acom_4 Y2 =a_8§;
end

end

maior_acom_1
maior_acom_2
maior_acom_3
maior_acom_4

menor_acom_1
menor_acom_2
menor_acom_3
menor_acom_4

maior_over_1
maior_over_2
maior_over_3
maior_over_4

menor_over_1
menor_over_2
menor_over_3
menor_over_4

maior_acom_1 Y2
maior_acom_2 Y2
maior_acom_3 Y2
maior_acom_4 Y2

menor_acom_1 Y2
menor_acom_2 Y2
menor_acom_3 Y2
menor_acom_4 Y2

media_over_1 = media_over_1/100;
media_over_2 = media_over_2/100;
media_over_3 = media_over_3/100;
media_over_4 = media_over_4/100;
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media_acom_1 = media_acom_1/100;
media_acom_2 = media_acom_2/100;
media_acom_3 = media_acom_3/100;
media_acom_4 = media_acom_4/100;

media_acom_1 Y2 = media_acom_1 Y?2/100;
media_acom_2 Y2 = media_acom_2 Y2/100;
media_acom_3 Y2 = media_acom_3 Y2/100;
media_acom_4 Y2 = media_acom_4 Y2/100;

media_over_1
media_over_2
media_over_3
media_over_4

media_acom_1
media_acom_2
media_acom_3
media_acom_4

media_acom_1 Y2
media_acom_2 Y2
media_acom_3_ Y2
media_acom_4_ Y2



