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Introducao

 Problemas que envolveangenharia de controle, tornesa
cada vez mais complexos devido a necessidade de
otimizacOes multiplas sobre variaveis de controle nem
sempre mensuraveis.

« A formalizacdo matematica €& escassa e ha grandes
problemas ense utilizar a teoria classica de controle.

e Sistemas variantes no tempo e/ou sistemas que sao sujeito
a ruido sao descritos de forma inapropriada amntrole
classico.
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Introducao

 No contexto de controle Inteligente, Algoritmos
Evolucionarios (AES) sao vistos como uma metodologia de
busca robusta e de otimizacao, que ®&do utilizados em
iInumeros problemas complexos envolvendo:
— Descontinuidades;
— Variaveis e/ou objetivos multiplos;
— Parametros variantes no tempo;
— Presenca de ruido.

 Os AEs sao flexiveis e podese adaptar as restricOes de
cada tipo de problema.

......... UFPE
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Introducao

e Porém em muitos casos, ainda €& pouco utilizado em
problemas de tempo real devido ao alto custo
computacional para incorporar conhecimento.

— Hoje ha modelos de AEs que podser aplicados on-line.
 Os principais itens pertinentes a teoria de controle gque
podemser abordados sob o ponto de vista de AEs sao:
— Modelagentdo controlador;
— Analise de estabilidade robusta;
— Diagndsticos de falha.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Adequacao

« Muitos daqueles que estudamAEs, dizem que
provavelmente sua estrutura genérica é sua principal
vantagem

— Os AEs podenser aplicados a diferentes tipos de problemas
sema necessidade de modificacdes drasticas.

« A abordagemevolucionaria temrevelado particular
sucesso enproblemas que sao dificeis de formalizar
matematicamente.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Adequacao

* |Isto Inclui os sistemas nao-lineares, estocasticos e gque
possuenpouco entendimento.
— Problemas que envolvemssas classes de processos

tendem a seremdificeis de resolver usando metodos
convencionais.

— AEs precisamile pouquissimas informacoa®priori sobre
o problema.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Adequacao

e Para umproblema de engenharia de controle, ias
pode incluir todo o conjunto de variaveis, tanto do
controlador quanto da planta, sejamlas reais ou
categdricas, na codificacao genética.

« AE € ummeétodo de otimizacao colmusca robusta capaz
de lidar comproblemas multimodais, descontinuos, com
variacao temporal, aleatoriedade, e awnalo.

« Cada uma dessas propriedades pode causar graves
dificuldades aos métodos computacionais tradicionais.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Inadequacao

« Para problemas beronhecidos conaproximacao linear bem
sucedida, ou comsolucbes confiaveis, os AES nao séao
competitivos.

O desempenho enempo real é de particular interesse para a
engenharia. Contudo, EAs sao computacionalmente muito
custosos, podendo demandar implementacoes massivamente
em paralelo a fimde produzir resultados dentro de urivel
aceitavel espaco de tempo.

« Assim, emaplicacdes que necessitagsposta entempo real,
muito comumem problemas de controle, a utilizacao de AEs
apresenta grandes desafios de samsatizados.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Representacao

« Para umproblema gue envolve controle, sob o ponto de
vista de um AE, este Ultimo deve possuir na sua
representacao genética:

— As variaveis do sistema de controle;

— As restricoes do sistema de controle;

— A avaliacao do desempenho do sistema de controle;
— As variaveis do proprio EA

— As variaveis gue influenciama funcéo de custo.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Representacao

e As variaveis descritas anteriormente podsa
— Reals
— Inteiras;
— Simbodlicas
« Estrutura confuncdes e terminais de entrada e saida;

 Diagramas de bloco que podemepresentar. a planta, o
controlador, ou o sistema de controle inteiro.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Representac;ao

« Exemplo de operacac
de cruzamento par:
Cromossomos que |- —»:
representam um
sistema de controle.

u

controller

unit delay output

1
e —
2+a

error transfer fcn

u

controller

integrator output

parent 2

Fig. 4. Single-point crossover for GP using block diagrams.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Representacao

Exemplo de operacao de mutacao para Cromossomos
gue representamm sistema de controle

e —» - >I> >
2
error unit delay gain controller
output

Fig. 5. Mutation for GP using block diagrams.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Funcao de Custo

« A escolha da funcdo de custo é essencial para o
desempenho de qualquer AE

« Todos 0s objetivos deverastar inclusos na funcao de
custo.

 Por isso sua forma depende fortemente do problema em
guestao.

« Mas emgeral ela deve apresentar:
— Valor(es) real(is) positivo(s);

« Muitos problemas de controle possuemultimodalidade,
ggue pode causar convergéncia prematura.
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Algoritmos Evolucionarios e

Controle: Funcao de Custo

Exemplo de funcao de custo:
N N
] = Z Wy, (1; — %)% + Z Wy, Au?
=1 =1
onde:

e Xx; € ai-ésima variavel controlada.

* 1; € ai-esima variavel de referéncia.

e u; € ai-ésima variavel manipulada.

* w,, € 0 coeficiente de ponderacao que reflete a importancia relativa
dexi.

* wy. € 0 coeficiente de ponderacao penalizando grandes mudancas
relativas emy;.

< Centro de Informatica 15
~ * ® e e o © o e e ® UFPE



Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores

« A aplicacao de EAs para engenharia de controle de pode ser
classificada endluas areas principais:

— design e analise off-line;
— adaptacao e ajuste on-line.

A maioria das aplicacoes recentes dos EAs para controle sao
feitas qguando os metodos convencionais ndo sao adequados,
problematicos ou indisponiveis.
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores

Design e analise off-line.Os EA podemser empregados
como motor de busca e otimizacao, por exemplo, para
selecionar leis de controle adequadas para uma planta
conhecida, para satisfazer determinados critérios de
desempenho ou para procurar configuracbes de parametros
Otimas para uma estrutura de controle particular.

Centro de Informatica 17
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores off-line

e Os algoritmos evolucionarios sao extensivamente
aplicados em modelagem de controladores

— Para obter:
e Os parametros do controlador;
e A estrutura do controlador.

.‘ Centro de Informatica 18
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores off-line

e Otimizacao de parametros

— Inicialmente os AEeram utilizados como ummelo
alternativo de ajustar os parametros de controladores
(PID) e de controladores por alocacao de polos.

— AE sao aplicados para o ajuste de controladores Pl em
processos multivariaveis.

— Aplicados na determinacao de uma sequéncia de
controle otima de modelos baseados eontrole
preditivo (MBPC).

.‘ Centro de Informatica 19
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores off-line

e Otimizacao de parametros:

— QOutra abordagenpara modelagende controladores
usando AEé aplicar a metodologia indiretamente.
Deste modo, o AEnanipula os parametros de entrada
de um determinado processo de modelagem
controlador.

Centro de Informatica 20
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores off-line

e Otimizacao de parametros:

— Krishnakumar e Goldberg (1992) e Bramlette e Cousin
(1989) demonstrarantomo 0s otimizadores geneéticos
podemser usados emplicacOes aeroespaciais enenos
tempo (emtermos de avaliacoes de funcao) do que outros

metodos, como LQRe design de conjunto de ganhos de
Powell.

— Na robdtica Gleghorn et al (1989) demonstraraomo
EAs podemser usados para problemas de planejamento de
trajeto emambientes estacionarios e nao estacionarios.

......... UFPE
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores off-line

e Estrutura:

— Muitas aplicacoes de AE simplesmente otimiza®
parametros das estruturas de controladores existentes;

—Varsek et al (1993) mostrarawomo EAs podemser

usados na selecao e ajuste de estruturas de controle.

— Programacao genética € utilizada para sintese automatica
dos valores dos parametros e a topologia dos
controladores (Koza, Keane, Yu, Bennett Ill, &
Mydlowec, 2000).
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores off-line

1989
1991 « Algoritmo Genético
Algoritmo Genético °
1992
Algoritmo Genético
1993 Programagao Genética
Algoritmo Genético
1994
1995 Algoritmo Genético _
Algoritmo Genético * P:oggléamagao Genética

Programagdo Evolutiva
1997 .,

Algoritmo Genético

Algoritmo Genético

2000
* Programagao Genética
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Controladores

 Adaptacao e ajuste on-lineNa adaptacao on-line, os EAs
podemser usados como ummecanismo de aprendizagem
para identificar caracteristicas de sistemas descorndeeoid

nao estacionarios ou para ajuste de controlador adaptativo
para plantas conhecidas ou desconhecidas.

< Centro de Informatica 24
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

Sistemas de tempo real sao desafio para AE

Todos os beneficios da utilizacao de AH-line podem
ser estendidos para o camo-line

E necessario que o Efeceba o sinal de controle a cada
Instante e gque haja restricoes quanto as solucdes do EA,
pois uma solucao inadequada pode causar sérios danos
ao sistema de controle.

E improvavel que umAE consiga convergir para
Intervalos de tempo tipicos de sistenaasline

.‘ Centro de Informatica 25
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

 No caso de uncontrolador, gue envia usinal de controle a
cada instante, o AE tera algumas poucas geracdes para
apresentar uma solucao.

— Se o0 sinal de controle nao mudar abruptamente, o AE
podera utilizar a populacao antiga como populacao inicial;

— mas ainda assinmdo ha garantias de que nao haja
convergéncia prematura.
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......... UFPE



Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

e Trés abordagens gerais para 0 uso de AEs em
controle on-line:
— Utilizar ummodelo de processo
— Utilizar o processo diretamente
— Permitir o ajuste do controlador camstricoes

e Esta ultima abordagemode garantir estabilidade,
guando combinada conanalise de estabilidade

robusta, atraves da Ilimitacao do espaco de
exploracao o EA

Centro de Informatica 27
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

1994

1995 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético*
1996

1997 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético °

1999

2000 * Algoritmo Genético

Evolugao Diferencial

.......... UFPE
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

 genetic model reference adaptive control system
(Lennon, 1999)

— Freios de unveiculo sejantomandados por umrondutor
via comandos;

— O tempo de reacao do sistema varia de acordo aom
temperatura do freio;

— Um AE foi utilizado para aumentar o ganho de um
controlador “lead-lag”

— O melhor invidividuo foi utilizado para controlar a planta

.‘ Centro de Informatica 29
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

 genetic model reference adaptive control system
(Lennon, 1999)

— O fitness baseou-se na predicao futura da precisao;

— A codificacdo genetica incluiu diferentes tipos de
controladores fixos e de plantas.

 AEs tambémforam propostos para controle automatico de
operacoes ertrens e/ou comboios.

.‘ Centro de Informatica 30
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Algoritmos Evolucionarios e Controle:

Aplicacoes — Sistemas de Tempo real

e Outras aplicacoesn-line:
— Ajuste dos parametros de uoontrolador Pl entempo real
para a regulacdo on-line da temperatura de sistema de

aquecimento (Ahmad, Zhang & Readle, 1997).
» O objetivo € atingir a temperatura desejada mais rapidenpeErssivel.

— determinar o melhor perfil de temperatura paraproctesso de
fermentacao de etanol (Morita, 1996).

« Cada cromossomo binario era representado por uma sénmitahue
culturas para diferentes temperaturas.

......... UFPE
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Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

Processo
entrada, u perturbagdo
h, l l
g . ; .
tanque | saids, b tanque 2
A, A;
T

Sistema de regulagio de nivel nio-linear.

Modelo

. A1”£1 =Uu-—- a1C1\/29(h1 — hy)
Ah, = 01C1\/29(h1 — hy)- 32C2\/29(h2 — hy)

y = hy(t —1)

Parametros do modelo:
e A dreadostanques é A; = A, = 97 cm?;

e A area dos orificios € a; = 0,396 cm? e
Objetivo do Controle: a; = 0,395 cm?; N
- Manter o nivel de liquido do tanque 2 * As constantes de descarga sao
durante 600 iteracOes, em cada uma 1 =053 €ec .:,O.’63;,
das trés referéncias propostas de ¢ Aaltura do§ orificios © ho =,3 cm,
11cm, 6cme 9cm, respectivamente, ° A aceleracao gia gravidade e
com um minimo de sobresinal e erro g =98lcm/s=, .
nulo em regime. ° O atrasE) de transporte inserido no
sistema é de T = 6 unidades de tempo.
g Centro de Informatica 32
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Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

Configuracéo para o projeto e controle PID

[s."muluted anneal'ing]

= Equacao padréo do controle PID digital
, compulggﬁo
y ool u(k) = u(k — 1) + qoe(k) + qre(k — 1) + qze(k — 2)
AGs PE EEs
K, T, eT; onde as constantes q,, q; € g, satisfazem:
“H._,@ erro_T'nip :nlrada processo Siﬂgﬂ
Controlador PID com sintonia por CE. 2Tl Ts

2T, T.
e K, éaconstante de ganho proporcional; 41 = —Kp (1 + Td - 2;)
e T; é a constante de tempo integral; ’ l
e T, é a constante de tempo derivativo; T,
e T, é periodo de amostragem. G2 = Kp—
S

i‘ g Centro de Informatica
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Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

[.s‘imuluted anneaﬁng]

Kp. T, C Td

erro entrada saida
———| PID |———¥{processo H—>

, computagio
i evolutiva
b 4
_ 5 _ AGs PE EEs
Configuracéo para o projeto e controle PID
sp

?

Controlador PID com sintonia por CE.

O critério de erro para a sintonia do controle PID € a minimizacdao no tempo de uma
funcdo custo, J(u,e), dada pela soma do critério de erro e(k) e a variacdo do
controle Au(k) ponderada (w):

NA
J(w,e) = ) kle?(k) + wAu?(k)]

onde NA é o numero de amostras, e(k) € o erro dado pela diferenca entre a saida
y(k) do processo e a referéncia (sp) desejada.

e =2
ti',‘ Centro de Informatica
2, ~ foe e e e e e e e UFPE 34

U F P E [ ] [ ] [} [ [ J [ J [ J [




Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

Parametros do Controle:

e O projeto dos controladores PID-CE foram otimizados apenas para as
mudancas de referéncia, nao prevendo perturbacdes de carga.

e As perturbacoes de carga foram aplicadas ao tanque 2, nos instantes 300
a 600, 900 a 1200 e 1500 a 1800, apo6s o projeto dos controladores, para
analise da robustez, sensibilidade e atuacdo do controle PID frente a
situacdes imprevistas no projeto do controlador.

e O sinal do controle u de entrada do liquido no tanque 1 € limitado a faixa
de [0; 33,3 cm3/s].

.‘ Centro de Informatica 35
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Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

Parametros dos algoritmos evolucionarios usados:
e Limite do Espaco de busca: [0;200],
e Maximo numero de geracoes: 30,
e Tamanho da populacéo: 30 individuos,
e Quantidade de execucodes: 10.

As técnicas de CE utilizadas e seus parametros séo expostas na Tabela.
Tabela. Parimetros usados nas técnicas de CE.

mutacdo
| AG roleta 'p, = (.8 D= 0.2
2 AGSA_| - | roleta | *p =08 | *p =02
3 AGSA - | breeder *» =(.8 'pI = ()2
4 | EE«5.25) |1 . = ¢q.(3)-(4)
5 EE«(5+25) ] | - i eq.(3)=(4)
6 EE<(1.29) | | - - corrclatas
7 PE 1 - eq.(1)=(2)

convencoes

p, | probabilidade de recombinagdo antmeética

Pz | probabilidade de mutacdo ndo-uniforme

recombinagio discreta (x) ¢ antmética intermediana ( 0).

......... UFPE
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Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

e Comparacao da média da convergéncia da

2.T<5
fun(;ao Custo nos experimentos em sintonia . J{i,e) - AG
do PID. o -o- AGSA (roleta)
— . 258 AGSA(breeder)
Tabela. Resultados em sintonia do PID via CE. ' +- BR-(5,25)
el K 1T o 17 T Lo Lo%] au Lo 2465 =- BE-(5+25)
1 ]149.63 11494112.121276]293| 045 | 3327 | 77 = S\l
2| 30,80 |2646| 0,00 | 280|291 | O,15 | 1114 | 145 2.3:5 — PR
313023 |24,07] 0,04 |278291] 0,29 | 11,1 | 144
4 1199,51 [19,07] 4,76 |282]295] 0,13 | 3328 | 84 2.2¢5
S| 8187 |26,70] 0,04 |322]329] 006 | 1118 19
1 6] 1796 3026 ] 0,03 {278 [298] 0.47 | 1109 | 85| L Gy I e N
7| 1841 |22.12] 002 | 280|292 0.50 | 112.0 | 97 B BN G E D VPRIES § S 5 F = I ST
n | Tp, | 0,% } Jiu.e) -
1194 | 575 | 3167 | 110 J127 ]1,30]243.8 ] 209355 geragdes
211591 0,60 | 1062 | 144 | 123 0,99 230 | 201965 155
311601 095 [ 949 [ 111123 [0.69] 222 [ 201886 24 S I P RUEBIVBDR BTN
4 198 | 1.72 13163 ) 116|129 ]0.37]243.7] 209071
IS 204 0.0.: 98.0 l_:'/ l_:x 0.(3] 33; .3034;8 Figura. Comparagéo da fungéo
611001 113 | 954 | 121 1120 J1.24] 22 2018 5| . Z1:
7197 ] 1.04 ] 944 [ 111130 J1.21] 217 ] 201863 custo nos 10 experimentos (media)
Convenclies para sintonia do PID.
ts; | tempo de subida
ip; | tempo de pico
0;% | porcentagem de sobre-clevacio (overshoot)
Au; | variagio do sinal de controle de lnforma’tica
i |referéncia, onde: i = | (amostras 1 a 600), i =2 , o o o« .« . UFPE 37
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Algoritmos Evolucionarios e Controle: Exemplo

no Controle de um Processo de Nivel

e Controle com PID sintonizado com EE-(1,29)

g0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1600 perturbagio  perturbacdo perturbag o
----- \ —saida y '=y 4O 200 | 400 600 800 I 1000 1200 uool 1600 1500
20 VSN~ [---controless ;v f TEo o - —saday |-
| .| referéncial: . Lol —-controleu || !
: referéncial:
28 -
2 ' X
R ' .
20 3 ot - X
R 20 : : Bt
o | : - ERPAY
B : ZI 15 Z' v
o | SN
s '
_ : amostras |
0 e .
0 - amostras 0 200 400 600 S00 1000 1200 W00 1600 1500
O 200 400 600 500 100 1200 W00 1600 1500 Figura. Resposta em malha fechada a mudancas de
Figura. Resposta em malha fechada a mudancas de referéncia e perturbacdes de ¢arga do PID-CE (fase de
referéncia do PID-CE (fase de sintonia). testes).
Centro de Informatica 38
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