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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. Introduciao

Os métodos de otimizagdo e busca estocastica sdo
baseados nos principios e modelos da evolugdo
biologica natural e tém recebido crescente interesse nas
ultimas décadas, devido, principalmente, a sua
versatilidade para a resolu¢do de problemas complexos,
nas areas de otimizagdo e aprendizado de maquina [1],
[2]. Nos ultimos anos diversas pesquisas tém sido
relatadas quanto ao desenvolvimento de métodos de
otimizacdo 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 realizacdo de
buscais locais. Uma abordagem relevante para
aplicagdes de otimizacdo sdo concepgdes de evolugdo
Lamarckiana [6], [7], que apesar das controvérsias
quanto ao significado da palavra meme também ¢
denominada algoritmo memético por alguns autores [8],

[9].

265

Para obter-se os beneficios da evolugdo
Lamarckiana é necessario executar, inicialmente, um
algoritmo evolutivo para localizar a regido de o6timo
global (fase de evolugdo), e apds aplicar-se outra
metodologia de otimizagdo para a busca local (fase de
aprendizado).

A vantagem da utilizacdo de um método de busca
direto (por exemplo, método simplex de Nelder-Mead,
método de Hooke-Jeeves, simulated annealing) em
relagdo a busca local esta na possibilidade de melhoria
da velocidade de convergéncia somente pela avaliagdo
da fung@o objetivo e sem a necessidade dos calculos de
derivadas. O valor final obtido pelo método de busca

direto  provavelmente serd mais preciso, e
conseqiientemente mais adequado que o obtido pelo
algoritmo  evolutivo, quando este ¢ aplicado
isoladamente.

O problema abordado, neste artigo, visa a aplicagdo
de uma concepgdo de evolugdo Lamarckiana que
combina um algoritmo genético com a técnica simulated
annealing na otimizagdo 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
quimico que apresenta caracteristicas complexas, tais
como ndo-lineares e ganho estatico variavel.

A segdes do artigo apresentadas a seguir sdo
organizadas da seguinte forma. Na secdo 2, o algoritmo
genético, o simulated annealing e a configuragdo de
evolugdo Lamarckiana proposta para a otimizagdo do
controlador sdo descritos. Na se¢@o 3, as equacdes que
regem o controlador PID com escalonamento de ganhos
sdo apresentadas. Na secdo 4, a descrigdo ¢
equacionamento do reator quimico e os e os resultados
de simulagdo s3o abordados. A conclusio e as
perspectivas de trabalhos futuros sdo discutidas na
secao 5.



2. Metodologia de otimizacao
2.1. Algoritmo genético

Um algoritmo genético é um procedimento de
otimizagdo estocastico, onde o valor da fungdo de
adequabilidade ou aptidao (fitness) obtido é oriundo dos
melhores elementos das geracdes anteriores, nas quais
os atributos de um individuo mais apto tende a ser
transferido para as geragdes futuras.

Uma vantagem na utilizagdo dos algoritmos
genéticos ¢ por eles ndo utilizarem célculos de
derivadas, isto facilita a sua utilizagdo em problemas
ndo-convexos ¢ com descontinuidades [10].

2.1.1 Representacio das solugdes e cromossomo

Um dos principais componentes dos algoritmos
genéticos sdo os cromossomos. O cromossomo contém
os valores que a serem avaliados em relagdo a uma
funcdo de adequabilidade e que s@o submetidos as
operagdes de selecdo (acasalamento e reproducdo),
cruzamento € mutacao.

Os cromossomos (strings) podem ser representados
em qualquer uma das bases numéricas, para este projeto
a base para representacdo escolhida foi a binaria (ou
canonica). Devido a escolha da base binaria, cada bit da
populagdo ¢ denominado de gene.

O conjunto de cromossomos forma a populagido a
ser avaliada. A populacdo ¢ submetida ao seguinte ciclo
evolutivo: (i) ¢ avaliada a fun¢do de adequabilidade
para verificar-se o quao “boa” ¢ cada solugdo para o
problema, e (ii) em seguida sdo realizadas as operacdes
de selecdo, cruzamento e mutagdo, que sdo descritas a
seguir.

Para este problema foram determinados 30
cromossomos de 16 bits para compor a populagdo de
solucdes para o problema. Para este projeto foi
configurado como critério de parada de 30 geragdes
(iteragdes).

2.1.2 Funcéo de adequabilidade

A fungdo de adequabilidade ¢é utilizada para a
determinagd@o de “quao bom” ¢ o resultado obtido. Cada
um dos cromossomos ¢ submetido a avaliagdo da
fun¢do de adequabilidade, quando todos os membros da
populagdo forem avaliados pode-se comparar qual deles
¢ 0 que possui o melhor resultado.

Entre uma geracdo e outra, a informagdo do melhor
membro da populagdo ¢ utilizada para aumentar a
probabilidade da gerag@o seguinte possuir cromossomos
“similares” com o melhor cromossomo da populagdo
atual (estratégia de selecdo elitista).

Quando a populagdo estiver na ultima geragdo (de
acordo com a adogdo de um critério deparada) que se
deseja avaliar, o membro da populagdo que possuir a

266

melhor fungdo de adequabilidade ¢ escolhido como
solucdo para o problema.

2.1.5. Operador de cruzamento (crossover)

Analogamente ao que ocorre na natureza, a operacao
de cruzamento ¢ a responsavel pela troca de genes
(combinagdo) entre 0os cromossomos, através desta troca
sdo gerados novos membros da populagao.

O ponto de corte do cruzamento ¢ determinado de
forma aleatéoria com distribui¢do uniforme. O
cruzamento pode ocorrer ou ndo, a ocorréncia esta
condicionada a p. (probabilidade de cruzamento). Neste
estudo foi utilizado um valor de p. = 0,80 (80%).

2.1.4. Operador de mutagio

A operagdo de mutagdo ¢ a responsavel pela troca
aleatéria dos genes do cromossomo. Esta alteragdo
aleatoria pode evitar que o algoritmo genético fique
sujeito a minimos locais, porém se a probabilidade de
mutagdo for elevada, o algoritmo pode passar a se
comportar de forma aleatéria. Esta caracteristica de
aleatoriedade ¢ indesejada, pois dificulta a convergéncia
do algoritmo genético para uma solugdo apropriada.
Para este problema foi utilizado o valor de 0,05 (5%)
para a p,, (probabilidade de mutagao).

2.1.5. Operador de seleciao

A operacdo de selecdo objetiva a reproducdo dos
individuos mais aptos da populacido, estes obtidos pelas
operagdes de cruzamento e mutagao.

2.1.6. Etapas de aplicacio do algoritmo genético

Apds a descricdo detalhada nas segOes anteriores
dos operadores presentes nos algoritmos genéticos,
pode-se sintetizar as etapas a aplicagdo desta
metodologia de otimizagdo nos seguintes passos:

(i) gerar a populagdo inicial de pardmetros

compreendendo N,,, individuos (solugdes para o

problema). Cada uma das solu¢des consiste de

vetores x; € {0,1} (representagdo canodnica). Estes

parametros sdo iniciados aleatoriamente, de acordo

com uma distribui¢do uniforme;

classificar cada solu¢do x;, i=1,...,Nind, com

relacdo ao calculo da fungdo de aptiddo, ou seja,

avalia-se o grau de adaptag@o de cada individuo da

populagdo em relag@o ao problema;

selecionar os individuos mais aptos de acordo com

uma estratégia de selecdo (usada a roleta neste

trabalho);

(iv) aplicar o operador genético de cruzamento;

(v) aplicar o operador genético de mutagao;

(vi) gerar uma nova populacio; e

(vii) repetir as etapas (ii) a (vi) até que um critério de
parada seja satisfeito.

(i)

(iif)



2.2. Simulated annealing

O algoritmo simulated annealing (SA) ou t€mpera
simulada [11] é uma variagdo de algoritmos de subida
de encosta, onde o objetivo é a minimizacdo de uma
funcdo objetivo (nivel de energia).

O SA4 baseia-se em uma analogia com a mecanica
estatistica de materiais com resfriamento, onde
substancias fisicas tais como os metais sdo levados a
altos niveis de temperatura e posteriormente sdo
gradualmente resfriadas até alcangar um estado minimo
de energia. Sob outras condigdes, menos cuidadosas de
resfriamento, o material se cristalizaria com uma
energia “localmente minima”, o que freqiientemente se
traduz em imperfeicdes estruturais. A esse processo
cuidadoso de resfriamento denomina-se annealing.

A abordagem do S4 ¢ probabilistica. O S4 ndo
requer informagdo de derivadas e ndo ¢ afetado por
descontinuidades e ndo-linearidades. O S4 ¢é um
procedimento de descida de encosta, mas configurado
de forma modificada. O S4 realiza pequenos passos de
busca em uma topografia local; se o passo resulta em
uma melhora na solugdo, a nova solugdo ¢ aceita, caso
contrario, esta nova solucdo ¢é aceita com probabilidade
que inicialmente ¢ configurada para 1. Entretanto, com
o progresso das iteragdes o S4 ¢ reduzida a
probabilidade de aceitar uma nova solucdo que ndo
apresenta aprimoramento em relagdo aquela obtida na
iteragdo anterior.

A idéia do SA origina-se numa combinagdo das
observacdes sobre a fisica dos materiais, com
procedimento computacional tendo por finalidade a
simulag@o do comportamento de uma coleg@o de atomos
(variaveis do problema) em condigdes de temperatura
fixa.

2.3. Evolucao Lamarckiana

Os métodos de otimizacdo tém duas formas de
configuracdo: os métodos deterministicos e os métodos
estocasticos. As técnicas deterministicas buscam um
ponto de minimo, baseado na informagdo dada pelo
negativo do gradiente da funcdo objetivo. A eficiéncia
destas técnicas depende de diversos fatores, tais como: a
solugdo inicial, a precisdo da avaliagdo da diregdo de
busca e o método utilizado para executar a busca local,
além de um critério de parada apropriado para o
problema em questdo [12].

Nos métodos deterministicos, a solucdo obtida pode
ser um ponto de minimo local, que pode ser minimo
global se a fungdo apresentar apenas uma moda. Neste
contexto, entre as desvantagens dos métodos
deterministicos destacam-se a necessidade de avaliagoes
do gradiente e a falta da garantia do minimo global
quando o problema tem uma superficie de busca
multimodal.
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Os métodos estocasticos, dos quais os algoritmos
genéticos fazem parte, ndo necessitam do calculo do
gradiente e sdo aptos a encontrar regides promissoras
quanto a obtencdo da solugdo global. Contudo, o
numero de avaliacdes da fungdo objetivo (complexidade
computacional), necessarias para encontrar a solugdo, ¢
normalmente maior que o numero requerido pelos
métodos deterministicos.

A configuragdo de abordagens compostas por
técnicas deterministicas, estas hibridizadas [13], com
técnicas estocasticas, ¢ uma alternativa relevante. A
concepgao hibrida de otimizagdo adotada, neste artigo, €
também denominada de algoritmo genético hibrido,
algoritmo genético com busca local ou otimizagdo
baseada em evolu¢do Lamarckiana.

A selegdo natural ndo é uma parte da teoria de
Lamarck. A idéia central da abordagem de Lamarck
(quando contrastada com a abordagem Darwiniana) ¢
que a evolugdo pode ocorrer por meio do individuo
adaptado ao seu ambiente e passando estas adaptagdes
para seus descendentes.

A evolugdo de Lamarck n3o ¢ encontrada na
natureza, pois se desconhece um mecanismo em que a
experiéncia de um individuo possa modificar seu
genoétipo [14]-[16]. Entretanto, a evolug@o proposta por
Lamarck ¢ totalmente possivel para a implementagdo de
sistemas baseado nas idéias de Lamarck em software
[6].

Neste contexto, para obter os beneficios da
configuracdo de evolucdo Lamarckiana, uma forma
eficiente € executar, inicialmente, um algoritmo
genético para localizar a regido de “6timo” global e
apos aplicar-se outra metodologia de otimizagdo para a
busca local, ou seja, o algoritmo de busca local pode
avaliar alguns cromossomos (ou individuos) na regido
proxima a estes e substituir o cromossomo original do
algoritmo genético. A busca local sob este ponto de
vista corresponde a experiéncia do organismo.

A vantagem da utilizagdo de um método de busca
local, usualmente um método direto, em relagdo a busca
na vizinhanga de um ponto promissor de busca estd na
melhoria da velocidade de convergéncia do algoritmo
de otimizag@o 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 evolugdo Lamarckiana ¢ a otimizagdo
dos trés parametros (K,, T; e T,). A forma padrdo do
controle PID digital classico ¢ dada pela equacgdo a
diferencas

u(®) = u(t-1)*qoe()+qie(t-1)+qe(t-2) , - (1)

com valores de
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onde o sinal de controle u(?)€[-5,0; 5,0], T, é o periodo
de amostragem, e(?) ¢ o erro dado pela diferenca entre a
saida e a referéncia desejada e y(z) é a saida do
processo.

O projeto do controle PID com escalonamento de
ganhos diferencia-se do PID convencional, pois ¢ mais
adequado ao tratamento de processos com dinamicas
diferenciadas para cada faixa de operagdo, ou seja,
processo regidos por multiplos modelos.

O projeto do PID com escalonamento de ganhos
consiste na sintonia dos trés parametros do controlador
PID, sendo um para cada mudanga de referéncia, y,,
totalizando 9 parametros, pois o procedimento de
otimiza¢do prevé 3 mudancas de referéncia, uma em
cada regido de comportamento dindmico diferente do
reator quimico.

O funcional adotada e a ser minimizado ¢ dado pela
equagao

N
2i*[e(k)]

J(u,e)z—k:1 R

N )

onde N ¢ o numero de amostras do processo, w ¢ fixado
em 1, i é igual k, exceto quando ocorre alguma mudanca
de referéncia, pois neste caso, i=1 e apds passa a ser
incrementado sucessivamente a cada iteragdo da mesma
forma que k.

Conseqiientemente, a fungdo de adequabilidade,

F[J(eu)], a ser maximizada pelo algoritmo de
otimizagdo ¢ dada por
FlIew) = ©)
’ 1+J(eu)

Neste caso, quanto maior o valor de f/J(e,u)],

melhor ¢ o membro da populagdo. A figura 1 apresenta
a configuracdo utilizada para otimiza¢ao do controlador
PID com escalonamento de ganhos.
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Figura 1. Controle PID com escalonamento de ganhos
usando otimizagdo por algoritmo de evolugdo
Lamarckiana.

4. Descricao do estudo de caso e resultados
de simulacao

4.1. Processo reator quimico do tipo CSTR
(continuous stirred tank reactor)

O estudo de caso consiste de um reator quimico do
tipo CSTR, onde as equagdes dinamicas do reator, que
representam um comportamento dindmico complexo,
dependendo da regido de operacdo do processo, sdo
dadas por [17]:

X
d
o 4D, (1=x )27 e (D)
dt
X2
d.
%:_(l_ﬂ)xz+BDa(1—x1)€1+x2/¢+,3M, (®)
t
onde x; e x, representam a concentracdo dos

reagentes (adimensional) e temperatura do reator,
respectivamente. A entrada de controle, u, ¢ a
temperatura da camisa de esfriamento. Os parametros
fisicos nas equagdes do modelo do reator sao D,, ¢,

B e f que correspondem ao numero de Damkdhler, a

energia de ativacdo, calor da reacdo e coeficiente de
transferéncia de calor, respectivamente. Baseado nos
parametros nominais do sistema de D, =0,072,
=20, B=8 e f=03, o exibe um
comportamento instavel em malha aberta.

A simulagdo do comportamento dindmico do reator
¢ realizada pela conversdo das equagdes (7) e (8) para
um sistema de equagdes discretas, pelo uso do método
de FEuler [18]. Por conseguinte as equagdes se
transformam em

reator



xl(t+1):x1(t)+TS*

x(t) ©)
—x1(1)+ Dy (1—x (1)) 2V |
X (t4+1) = xy (1) + T, *
x(t) 10
(1= o)+ BD1-xt)e 200 4 ey 0
y(1)=x(1), (11)

onde 7, € o periodo de amostragem (adotado 7, =0,2

s). A relagdo entre a saida do reator, y, e a entrada do
sinal de controle, u, pode ser obtida pela substituigdo da
equagdo (10) na equagdo (11) com ¢=¢+1:

Wi+ =x(t)+T;*
n(t)

(1= Bo()+ BDf1-n ()2 1 )| P

A figura 1 mostra a curva estatica u(?) versus y(t)
(saida em regime permanente) do CSTR. Devido a curva
estatica o reator quimico, que ¢ a relagdo entre a entrada
e a saida em regime permanente, possuir trés regioes
bem definidas, optou-se pela utilizagdio de um
controlador PID com escalonamento de ganhos [19].

A configuracdo adotada para o controle PID possui
as 3 regides de operagdo definidas pelo sinal da entrada.
Como pode ser visto na figura 2, a primeira regido esta
definida entre 0,0 V e 1,5 V, a segunda entre 1,5 V e 5,5
V e aultimaentre 5,5V e 7,0 V.

7

&
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0
Figura 2. Curva estatica do CSTR.

4.2. Resultados de simulacio e analise de
desempenho

Apdés a escolha do PID a ser utilizado, foi
implementado um método de otimiza¢do baseado em
evolugdo Lamarckiana. Para esta implementac¢do foi

utilizada uma politica de selegdo elitista, ou seja, o
melhor membro de uma geragdo foi re-inserido na
geracdo seguinte.

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

]

|
|

Respostas (V)
=
i

(=]

-- acao de controla

—— saida do processo

-~ rafarencia . i N
o 100 200 300 400 a00 G600
amostras

Figura 3. Simulag@o do PID para controle do CSTR
usando otimizagdo por evolugdo Lamarckiana.

Tabela 1: ParAmetros do PID otimizados
pelo algoritmo de evolucdo Lamarckiana.

ganho tempo tempo
proporcional integral derivativo
K T T
1,6550 1,2384 0,4375
Ky T T
5,1774 1,7504 0,0029
K3 T; T
4,8735 1,0779 0,0256

A figura 4 mostra os valores do fitness para cada
geracdo da populacdo. Pode-se observar que o melhor
membro da populaggo ¢é reinserido na geragdo seguinte.
Nota-se também que a populagdo de uma forma geral
vai convergindo, ou seja, tem o seu valor médio de
fitness melhorado com o passar das geragdes.
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/ =Mama
0 = —Média ||
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Geragiies
Figura 4: Convergéncia da populacdo
do algoritmo de evolugdo Lamarckiana.



5. Conclusao

Os algoritmos genéticos apresentam vantagens e
desvantagens em relagdo aos métodos tradicionais e este
aspecto serve para enfatizar a necessidade de ndo
abandonar os métodos convencionais de otimizacdo.
Porém, o projetista pode utilizar algoritmos genéticos
como uma alternativa no auxilio a resolugdo de
problemas onde os métodos convencionais podem
falhar ou ndo terem desempenho adequado.

Os algoritmos genéticos convencionais geralmente
sdo eficientes para a busca global, mas sdo
relativamente lentos na realiza¢do de buscas locais. Esta
caracteristica conduz a possiveis formas de integragdo
com métodos numéricos de descida de encosta. Neste
artigo foi utilizado o algoritmo simulated annealing.

A vantagem da abordagem de evolugdo
Lamarckiana adotada é a possibilidade de configurar-se
algoritmos de otimizagdo que permitam tanto a busca
global quanto local. A utilizag¢@o do algoritmo simulated
annealing associado ao algoritmo genético foi realizada
com sucesso ¢ os resultados foram promissores.

Entre as desvantagens da abordagem de evolugdo
Lamarckiana adotada é o maior custo computacional em
termos de memoria e velocidade de processamento do
algoritmo hibrido em relagdo ao algoritmo genético.
Além disso, no projeto do algoritmo de evolugdo
Lamarckiana deve-se ter cuidado para que a abordagem
escolhida ndo reduza a diversidade da populagdo (abuso
da adogdo de estratégias elitistas) do algoritmo genético
rapidamente e apresente desta forma uma estagnagdo
quanto a realizagdo de buscas globais.
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