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Abstract 
 

This paper presents the optimization of a gain scheduling 
controller based on Lamarckian evolution. The evolutionary 
theory advocated by Lamarck focuses on the inheritance of 
characteristics acquired for self-adaptation to environment. In 
the domain of the purpose of acquiring adaptive strategies, it 
is important to make use of the information of experiences 
through adaptation. The Lamarckian evolution approach 
presented in this paper combines a local search algorithm 
(simulated annealing) with genetic algorithms (glabal search). 
Simulation results deal the control of a continuous stirred tank 
reactor, that presents open-loop unstable dynamic and 
nonlinear behaviors.  The simulation results show that the 
application of the Lamarckian evolution strategy effectively 
improve the parameters optimization of gain scheduling 
controller. 
 
 
1. Introdução 
 

Os métodos de otimização e busca estocástica são 
baseados nos princípios e modelos da evolução 
biológica natural e têm recebido crescente interesse nas 
últimas décadas, devido, principalmente, a sua 
versatilidade para a resolução de problemas complexos, 
nas áreas de otimização e aprendizado de máquina [1], 
[2]. Nos últimos anos diversas pesquisas têm sido 
relatadas quanto ao desenvolvimento de métodos de 
otimização de controladores usando algoritmos 
evolutivos, principalmente os algoritmos genéticos [3]-
[5]. 

Entretanto, apesar dos  algoritmos evolutivos 
caracterizarem-se por serem eficientes em buscas 
globais, apresentam dificuldades na realização de 
buscais locais. Uma abordagem relevante para 
aplicações de otimização são concepções de evolução 
Lamarckiana [6], [7], que apesar das controvérsias 
quanto ao significado da palavra meme também é 
denominada algoritmo memético por alguns autores [8], 
[9].  

 
Para obter-se os benefícios da evolução 

Lamarckiana é necessário executar, inicialmente, um 
algoritmo evolutivo para localizar a região de ótimo 
global (fase de evolução), e após aplicar-se outra 
metodologia de otimização para a busca local (fase de 
aprendizado).  

A vantagem da utilização de um método de busca 
direto (por exemplo, método simplex de Nelder-Mead, 
método de Hooke-Jeeves, simulated annealing) em 
relação à busca local está na possibilidade de melhoria 
da velocidade de convergência somente pela avaliação 
da função objetivo e sem a necessidade dos cálculos de 
derivadas. O valor final obtido pelo método de busca 
direto provavelmente será mais preciso, e 
conseqüentemente mais adequado que o obtido pelo 
algoritmo evolutivo, quando este é aplicado 
isoladamente. 

O problema abordado, neste artigo, visa a aplicação 
de uma concepção de evolução Lamarckiana que 
combina um algoritmo genético com a técnica simulated 
annealing na otimização de um controlador PID 
(proporcional, integral e derivativo) com escalonamento 
de ganhos. O controlador foi otimizado visando um 
desempenho apropriado para o controle de um reator 
químico que apresenta características complexas, tais 
como não-lineares e ganho estático variável. 

A seções do artigo apresentadas a seguir são 
organizadas da seguinte forma. Na seção 2, o algoritmo 
genético, o simulated annealing e a configuração de  
evolução Lamarckiana proposta para a otimização do 
controlador são descritos. Na seção 3, as equações que 
regem o controlador PID com escalonamento de ganhos 
são apresentadas. Na seção 4, a descrição e 
equacionamento do reator químico e os e os resultados 
de simulação são abordados. A conclusão e as 
perspectivas de trabalhos futuros são discutidas na 
seção 5. 
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2. Metodologia de otimização 
 
2.1. Algoritmo genético 

 
Um algoritmo genético é um procedimento de 

otimização estocástico, onde o valor da função de 
adequabilidade ou aptidão (fitness) obtido é oriundo dos 
melhores elementos das gerações anteriores, nas quais 
os atributos de um indivíduo mais apto tende a ser 
transferido para as gerações futuras.  

Uma vantagem na utilização dos algoritmos 
genéticos é por eles não utilizarem cálculos de 
derivadas, isto facilita a sua utilização em problemas 
não-convexos e com descontinuidades [10]. 

 
2.1.1 Representação das soluções e cromossomo  

 
Um dos principais componentes dos algoritmos 

genéticos são os cromossomos. O cromossomo contém 
os valores que a serem avaliados em relação a uma 
função de adequabilidade e que são submetidos às 
operações de seleção (acasalamento e reprodução), 
cruzamento e mutação.  

Os cromossomos (strings) podem ser representados 
em qualquer uma das bases numéricas, para este projeto 
a base para representação escolhida foi a binária (ou 
canônica). Devido à escolha da base binária, cada bit da 
população é denominado de gene. 

O conjunto de cromossomos forma a população a 
ser avaliada. A população é submetida ao seguinte ciclo 
evolutivo: (i) é avaliada a função de adequabilidade 
para verificar-se o quão “boa” é cada solução para o 
problema, e (ii) em seguida são realizadas as operações 
de seleção, cruzamento e mutação, que são descritas a 
seguir.  

Para este problema foram determinados 30 
cromossomos de 16 bits para compor a população de 
soluções para o problema. Para este projeto foi 
configurado como critério de parada de 30 gerações 
(iterações). 

 
2.1.2 Função de adequabilidade  

 
A função de adequabilidade é utilizada para a 

determinação de “quão bom” é o resultado obtido. Cada 
um dos cromossomos é submetido a avaliação da 
função de adequabilidade, quando todos os membros da 
população forem avaliados pode-se comparar qual deles 
é o que possui o melhor resultado.  

Entre uma geração e outra, a informação do melhor 
membro da população é utilizada para aumentar a 
probabilidade da geração seguinte possuir cromossomos 
“similares” com o melhor cromossomo da população 
atual (estratégia de seleção elitista).  

Quando a população estiver na última geração (de 
acordo com a adoção de um critério deparada) que se 
deseja avaliar, o membro da população que possuir a 

melhor função de adequabilidade é escolhido como 
solução para o problema.  

 
2.1.5. Operador de cruzamento (crossover) 

 
Analogamente ao que ocorre na natureza, a operação 

de cruzamento é a responsável pela troca de genes 
(combinação) entre os cromossomos, através desta troca 
são gerados novos membros da população.  

O ponto de corte do cruzamento é determinado de 
forma aleatória com distribuição uniforme. O 
cruzamento pode ocorrer ou não, a ocorrência está 
condicionada a pc (probabilidade de cruzamento). Neste 
estudo foi utilizado um valor de pc = 0,80 (80%).  

 
2.1.4. Operador de mutação 

 
A operação de mutação é a responsável pela troca 

aleatória dos genes do cromossomo. Esta alteração 
aleatória pode evitar que o algoritmo genético fique 
sujeito a mínimos locais, porém se a probabilidade de 
mutação for elevada, o algoritmo pode passar a se 
comportar de forma aleatória. Esta característica de 
aleatoriedade é indesejada, pois dificulta a convergência 
do algoritmo genético para uma solução apropriada.  
Para este problema foi utilizado o valor de 0,05 (5%) 
para a pm (probabilidade de mutação).  

 
2.1.5.  Operador de seleção 

 
A operação de seleção objetiva a reprodução dos 

indivíduos mais aptos da população, estes obtidos pelas 
operações de cruzamento e mutação. 

 
2.1.6.  Etapas de aplicação do algoritmo genético 

 
Após a descrição detalhada nas seções anteriores 

dos operadores presentes nos algoritmos genéticos, 
pode-se sintetizar as etapas à aplicação desta 
metodologia de otimização nos seguintes passos: 
(i)  gerar a população inicial de parâmetros 

compreendendo Nind indivíduos (soluções para o 
problema). Cada uma das soluções consiste de 
vetores xi ∈ {0,1} (representação canônica). Estes 
parâmetros são iniciados aleatoriamente, de acordo 
com uma distribuição uniforme; 

(ii)  classificar cada solução xi, i=1,...,Nind, com 
relação ao cálculo da função de aptidão, ou seja, 
avalia-se o grau de adaptação de cada indivíduo da 
população em relação ao problema; 

(iii)  selecionar os indivíduos mais aptos de acordo com 
uma estratégia de seleção (usada a roleta neste 
trabalho); 

(iv)  aplicar o operador genético de cruzamento; 
(v)  aplicar o operador genético de mutação; 
(vi)  gerar uma nova população; e 
(vii)  repetir as etapas (ii) a (vi) até que um critério de 

parada seja satisfeito. 
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2.2. Simulated annealing 

 
O algoritmo simulated annealing (SA) ou têmpera 

simulada [11] é uma variação de algoritmos de subida 
de encosta, onde o objetivo é a minimização de uma 
função objetivo (nível de energia).  

O SA baseia-se em uma analogia com a mecânica 
estatística de materiais com resfriamento, onde 
substâncias físicas tais como os metais são levados a 
altos níveis de temperatura e posteriormente são 
gradualmente resfriadas até alcançar um estado mínimo 
de energia. Sob outras condições, menos cuidadosas de 
resfriamento, o material se cristalizaria com uma 
energia “localmente mínima”, o que freqüentemente se 
traduz em imperfeições estruturais. A esse processo 
cuidadoso de resfriamento denomina-se annealing.  

A abordagem do SA é probabilística. O SA não 
requer informação de derivadas e não é afetado por 
descontinuidades e não-linearidades. O SA é um 
procedimento de descida de encosta, mas configurado 
de forma modificada. O SA realiza pequenos passos de 
busca em uma topografia local; se o passo resulta em 
uma melhora na solução, a nova solução é aceita, caso 
contrário, esta nova solução é aceita com probabilidade 
que inicialmente é configurada para 1. Entretanto, com 
o progresso das iterações o SA é reduzida a 
probabilidade de aceitar uma nova solução que não 
apresenta aprimoramento em relação àquela obtida na 
iteração anterior. 

A idéia do SA origina-se numa combinação das 
observações sobre a física dos materiais, com 
procedimento computacional tendo por finalidade a 
simulação do comportamento de uma coleção de átomos 
(variáveis do problema) em condições de temperatura 
fixa.  
 
2.3. Evolução Lamarckiana  

 
Os métodos de otimização têm duas formas de 

configuração: os métodos determinísticos e os métodos 
estocásticos. As técnicas determinísticas buscam um 
ponto de mínimo, baseado na informação dada pelo 
negativo do gradiente da função objetivo. A eficiência 
destas técnicas depende de diversos fatores, tais como: a 
solução inicial, a precisão da avaliação da direção de 
busca e o método utilizado para executar a busca local, 
além de um critério de parada apropriado para o 
problema em questão [12].  

Nos métodos determinísticos, a solução obtida pode 
ser um ponto de mínimo local, que pode ser mínimo 
global se a função apresentar apenas uma moda. Neste 
contexto, entre as desvantagens dos métodos 
determinísticos destacam-se a necessidade de avaliações 
do gradiente e a falta da garantia do mínimo global 
quando o problema tem uma superfície de busca 
multimodal.  

Os métodos estocásticos, dos quais os algoritmos 
genéticos fazem parte, não necessitam do cálculo do 
gradiente e são aptos a encontrar regiões promissoras 
quanto a obtenção da solução global. Contudo, o 
número de avaliações da função objetivo (complexidade 
computacional), necessárias para encontrar a solução, é 
normalmente maior que o número requerido pelos 
métodos determinísticos. 

A configuração de abordagens compostas por 
técnicas determinísticas, estas hibridizadas [13], com 
técnicas estocásticas, é uma alternativa relevante. A 
concepção híbrida de otimização adotada, neste artigo, é 
também denominada de algoritmo genético híbrido, 
algoritmo genético com busca local ou otimização 
baseada em evolução Lamarckiana.  

A seleção natural não é uma parte da teoria de 
Lamarck. A idéia central da abordagem de Lamarck 
(quando contrastada com a abordagem Darwiniana) é 
que a evolução pode ocorrer por meio do indivíduo 
adaptado ao seu ambiente e passando estas adaptações 
para seus descendentes.  

A evolução de Lamarck não é encontrada na 
natureza, pois se desconhece um mecanismo em que a 
experiência de um indivíduo possa modificar seu 
genótipo [14]-[16]. Entretanto, a evolução proposta por 
Lamarck é totalmente possível para a implementação de 
sistemas baseado nas idéias de Lamarck em software 
[6]. 

Neste contexto, para obter os benefícios da 
configuração de evolução Lamarckiana, uma forma 
eficiente é executar, inicialmente, um algoritmo 
genético para localizar a região de “ótimo” global e 
após aplicar-se outra metodologia de otimização para a 
busca local, ou seja, o algoritmo de busca local pode 
avaliar alguns cromossomos (ou indivíduos) na região 
próxima a estes e substituir o cromossomo original do 
algoritmo genético.  A busca local sob este ponto de 
vista corresponde a experiência do organismo.   

A vantagem da utilização de um método de busca 
local, usualmente um método direto, em relação a busca 
na vizinhança de um ponto promissor de busca está na 
melhoria da velocidade de convergência do algoritmo 
de otimização como um todo. O valor final obtido pelo 
método de busca direto em média tende a ser mais 
preciso que o obtido pelo algoritmo genético atuando 
isoladamente. 

   
3. Controlador PID com escalonamento de 
ganhos 
 

O objetivo da evolução Lamarckiana é a otimização 
dos três parâmetros (Kp, Ti e Td). A forma padrão do 
controle PID digital clássico é dada pela equação a 
diferenças 

 
u(t) = u(t-1)+q0e(t)+q1e(t-1)+q2e(t-2) ,     (1) 

 
com valores de 
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onde o sinal de controle u(t)∈[-5,0; 5,0], Ts é o período 
de amostragem, e(t) é o erro dado pela diferença entre a 
saída e a referência desejada e y(t) é a saída do 
processo. 

O projeto do controle PID com escalonamento de 
ganhos diferencia-se do PID convencional, pois é mais 
adequado ao tratamento de processos com dinâmicas 
diferenciadas para cada faixa de operação, ou seja, 
processo regidos por múltiplos modelos.  

O projeto do PID com escalonamento de ganhos 
consiste na sintonia dos três parâmetros do controlador 
PID, sendo um para cada mudança de referência, yr, 
totalizando 9 parâmetros, pois o procedimento de 
otimização prevê 3 mudanças de referência, uma em 
cada região de comportamento dinâmico diferente do 
reator químico. 

O funcional adotada e a ser minimizado é dado pela 
equação 

 

N

|)k(e|*i
)e,u(J

N

k
∑

= =1 ,                       (5) 
 

onde N é o número de amostras do processo, w é fixado 
em 1, i é igual k, exceto quando ocorre alguma mudança 
de referência, pois neste caso, i=1 e após passa a ser 
incrementado sucessivamente a cada iteração da mesma 
forma que k.  

Conseqüentemente, a função de adequabilidade, 
F[J(e,u)], a ser maximizada pelo algoritmo de 
otimização é dada por 
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1
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Neste caso, quanto maior o valor de , 

melhor é o membro da população. A figura 1 apresenta 
a configuração utilizada para otimização do controlador 
PID com escalonamento de ganhos. 

)]u,e(J[f

 

 
Figura 1. Controle PID com escalonamento de ganhos 

usando otimização por algoritmo de evolução 
Lamarckiana. 

 
 
4. Descrição do estudo de caso e resultados 
de simulação 
 
4.1. Processo reator químico do tipo CSTR  
(continuous stirred tank reactor) 

O estudo de caso consiste de um reator químico do 
tipo CSTR, onde as equações dinâmicas do reator, que 
representam um comportamento dinâmico complexo, 
dependendo da região de operação do processo, são 
dadas por [17]: 

( ) ϕ/x
x

a exDx
dt

dx 21
2

11
1 1 +−+−= ,      e       (7) 

( ) ( ) uexBDx
dt

dx /x
x

a ββ ϕ +−+−−= + 21
2

12
2 11 ,    (8) 

 
onde  e  representam a concentração dos 
reagentes (adimensional) e temperatura do reator, 
respectivamente. A entrada de controle, u, é a 
temperatura da camisa de esfriamento. Os parâmetros 
físicos nas equações do modelo do reator são , 

1x 2x

aD ϕ , 
 e B β  que correspondem ao número de Damköhler, a 

energia de ativação, calor da reação e coeficiente de 
transferência de calor, respectivamente. Baseado nos 
parâmetros nominais do sistema de 0720,Da = , 

20=ϕ , 8=B  e 30,=β , o reator exibe um 
comportamento instável em malha aberta. 

A simulação do comportamento dinâmico do reator 
é realizada pela conversão das equações (7) e (8) para 
um sistema de equações discretas, pelo uso do método 
de Euler [18]. Por conseguinte as equações se 
transformam em 
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onde  é o período de amostragem (adotado TsT 20,s =  
s). A relação entre a saída do reator, y, e a entrada do 
sinal de controle, u, pode ser obtida pela substituição da 
equação (10) na equação (11) com : 1+= tt
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A figura 1 mostra a curva estática u(t) versus y(t) 

(saída em regime permanente) do CSTR. Devido à curva 
estática o reator químico, que é a relação entre a entrada 
e a saída em regime permanente, possuir três regiões 
bem definidas, optou-se pela utilização de um 
controlador PID com escalonamento de ganhos [19].  

A configuração adotada para o controle PID possui 
as 3 regiões de operação definidas pelo sinal da entrada. 
Como pode ser visto na figura 2, a primeira região está 
definida entre 0,0 V e 1,5 V, a segunda entre 1,5 V e 5,5 
V e a última entre 5,5 V e 7,0 V. 

 

 
Figura 2. Curva estática do CSTR. 

 
4.2. Resultados de simulação e análise de 
desempenho 
 

Após a escolha do PID a ser utilizado, foi 
implementado um método de otimização baseado em 
evolução Lamarckiana. Para esta implementação foi 

utilizada uma política de seleção elitista, ou seja, o 
melhor membro de uma geração foi re-inserido na 
geração seguinte.  

A figura 3 apresenta a resposta para o sistema 
utilizando os valores otimizados utilizando um 
algoritmo de evolução Lamarckiana. Os valores obtidos 
por otimização para o controlador PID são apresentados 
na tabela 1.  

 

 
Figura 3. Simulação do PID para controle do CSTR 

usando otimização por evolução Lamarckiana. 
 

 
Tabela 1: Parâmetros do PID otimizados  
pelo algoritmo de evolução Lamarckiana.  
ganho 

proporcional 
tempo  

integral 
tempo 

derivativo 
Kp1 Ti1 Td1 

1,6550 1,2384 0,4375 
Kp2 Ti2 Td2 

5,1774 1,7504 0,0029 
Kp3 Ti3 Td3 

4,8735 1,0779 0,0256 
 

A figura 4 mostra os valores do fitness para cada 
geração da população. Pode-se observar que o melhor 
membro da população é reinserido na geração seguinte. 
Nota-se também que a população de uma forma geral 
vai convergindo, ou seja, tem o seu valor médio de 
fitness melhorado com o passar das gerações. 

 

 
Figura 4: Convergência da população  

do algoritmo de evolução Lamarckiana. 
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5. Conclusão 
 
Os algoritmos genéticos apresentam vantagens e 

desvantagens em relação aos métodos tradicionais e este 
aspecto serve para enfatizar a necessidade de não 
abandonar os métodos convencionais de otimização. 
Porém, o projetista pode utilizar algoritmos genéticos 
como uma alternativa no auxílio a resolução de 
problemas onde os métodos convencionais podem 
falhar ou não terem desempenho adequado.  

Os algoritmos genéticos convencionais geralmente 
são eficientes para a busca global, mas são 
relativamente lentos na realização de buscas locais. Esta 
característica conduz à possíveis formas de integração 
com métodos numéricos de descida de encosta. Neste 
artigo foi utilizado o algoritmo simulated annealing.  

A vantagem da abordagem de evolução 
Lamarckiana adotada é a possibilidade de configurar-se 
algoritmos de otimização que permitam tanto a busca 
global quanto local. A utilização do algoritmo simulated 
annealing associado ao algoritmo genético foi realizada 
com sucesso e os resultados foram promissores.  

Entre as desvantagens da abordagem de evolução 
Lamarckiana adotada é o maior custo computacional em 
termos de memória e velocidade de processamento do 
algoritmo híbrido em relação ao algoritmo genético. 
Além disso, no projeto do algoritmo de evolução 
Lamarckiana deve-se ter cuidado para que a abordagem 
escolhida não reduza a diversidade da população (abuso 
da adoção de estratégias elitistas) do algoritmo genético 
rapidamente e apresente desta forma uma estagnação 
quanto a realização de buscas globais. 
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