DOI: 10.48011/asba.v2i1.1295

Sintonia do Controlador Evolutivo Granular
Robusto por Realimentacao Linearizante via
Algoritmo de Evolucao Diferencial *

Lincoln C. Santos * Lucas S. Oliveira* Valter J. S. Leite*
Fernando Gomide **

* Departamento de Engenharia Mecatronica, Centro Federal de
Educagio Tecnoldgica de Minas Gerais, MG, (e-mail:
lincolncaique@gmail.com, lgsoliveira@cefetmg.br, valter@ieee.org).
** Faculdade de Engenharia Elétrica e da Computacao, Universidade
FEstadual de Campinas, SP (e-mail: gomide@dca.fee.unicamp.br)

Abstract: Robust evolving granular feedback linearization — ReGFL controller is a method
that improves robustness to the exact feedback linearization approach. The main feature of this
controller, it does not rely upon previews knowledge about the nonlinear functions that make up
the system. However, to apply the ReGFL controller, the user needs to set up a set with several
parameters that involve directly, the controller dynamics, and, consequently, their performance.
This specificity becomes the application in the real systems in a complex proceeding. In this
paper, is proposed the use of the differential evolution algorithm in an offline process to tuning
the controller parameters. We apply the proposed approach to a level control problem in a
nonlinear surge tank. Classical quantitative indexes are used to give an idea of the performance
improvement yielded by our approach. The achievements suggest that the proposed tuning
method of the ReGFL controller significantly improves the closed-loop performance.

Resumo: O controlador evolutivo granular robusto por realimentacao linearizante — ReGFL
consiste de um método online que agrega robustez a técnica de lineariagao por realimentacao
exata. Como principal caracteristica, essa abordagem nao exige o conhecimento prévio das
funcoes nao lineares que compoem o sistema. Contudo, seu uso estd sujeito a escolha de
diversos parametros que afetam diretamente a dindmica do controlador, e consequentemente,
seu desempenho. Essa caracteristica torna sua aplicagao em sistemas reais um procedimento
complexo. Neste trabalho, é proposto o uso do algoritmo de evolucao diferencial em uma
operacao offline para sintonia dos parametros do controlador. A abordagem proposta é aplicada a
um sistema de controle de nivel em um tanque nao linear. Os resultados sao quantificados com o
auxilio de indices de desempenho cldssicos que indicam a melhora de desempenho proporcionada
por nossa abordagem. A andlise desses critérios comparada ao desempenho do controlador
ReGFL sintonizado via metodologia padrao e controle por realimentacao linearizante. Os
resultados alcangados indicam que o metodo de sintonia proposto para o controlador ReGFL
proporciona significativa melhora de desempenho a malha fechada.
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1. INTRODUCAO

Sistemas evolutivos fuzzy (evolving fuzzy systems — EFS)
possuem a habilidade de adaptagao simultanea tanto da
estrutura dos modelos quanto do ajuste dos parametros
que os compoem. Essa adaptagao ocorre a partir da anélise
do fluxo dos dados de entrada do algoritmo (Silva et al.,
2013). Esses sistemas tém sido aplicados em diferentes
abordagens, como por exemplo: modelagem de sistemas
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dinamicos, predi¢ao de séries temporais, agrupamento de
dados, controle de processos em malha fechada, entre ou-
tros (Oliveira et al., 2019a, 2020). H4 diversos mecanismos
de aprendizagem, agrupamento, e evolugao dos modelos ou
regras para os EFS (Leite et al., 2020).

Nessa perspectiva, Angelov (2004) faz uso das caracteris-
ticas do EFS no projeto de controladores fuzzy Takagi-
Sugeno (TS), para agregar ao controlador TS a capaci-
dade de evoluir continuamente sua base de regras. Essa
abordagem resultou no popular algoritmo evolutivo TS
(eTS). A partir do uso do algoritmo de aprendizagem
participativa (evolving participatory learning algorithm —
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ePL) desenvolvido em (Lima et al., 2006), Silva et al.
(2018) apresentam uma topologia de controle similar &
utilizada no controle adaptativo por modelo de referéncia,
em que o algoritmo ePL agrega robustez e adaptabilidade
a malha de controle por realimentacao linearizante (Khalil,
2002, Cap. 13). Em (Oliveira et al., 2019b) uma malha de
controle por realimentacao linearizante é desenvolvida com
ajuda do algoritmo ePL. Nessa abordagem, assume-se que
o modelo que descreve o sistema seja incerto com relagao
aos parametros. Assim, o algoritmo ePL encarrega-se da
estimagao do erro de modelagem da mitigacao dos efeitos
negativos decorrentes da diferenga de dinamica do modelo
em relacao ao sistema real. Motivado pela estrutura de
controle exposta em (Oliveira et al., 2019b), Oliveira et al.
(2019a) propoem uma nova malha de controle com habi-
lidade para estimar as fung¢bes nao lineares do sistema.
Nessa abordagem, desenvolvem uma nova lei de controle
linearizante usando certainty equivalence principle (Wang,
1996). Desse modo, a linearizagao por realimentagio passa
a ser regida por uma lei de controle em que as fungoes nao
lineares sao estimadas em tempo real. Uma dificuldade nos
métodos baseados no algortimo ePL estd no ajuste de seus
parametros que regem a criagao, fusao, ou eliminacao de
grupos de dados (ou clusters). Em geral, hd 8 parametros a
serem sintonizados, com consequéncias sobre a capacidade
e velocidade de aprendizagem do método. Tais parametros,
embora possuam faixas tipicas de escolha e algumas regras
empiricas para escolha, demandam simulagbes prévias a
implementacao para verificagao do comportamento do ePL
em malha fechada.

A contribuicao principal deste trabalho é a proposta de
uma metodologia para sintonia dos parametros do contro-
lador evolutivo granular robusto por realimentacao linea-
rizante (ReGFL) introduzido por Oliveira et al. (2019a).
Nesta abordagem, faz-se uso do algoritmo de evolugao
diferencial (DE) para prover a solugdo de um problema
de otimizacao dos parametros do ePL que ditam a dina-
mica de evolugdo do controlador ReGFL. A metodologia
proposta, é avaliada em um sistema de controle de nivel
de um tanque nao-linear, comparando o desempenho com
a sintonia apresentada para o controlador ReGFL em
(Oliveira et al., 2019a) e com o controle linearizante por
realimentagdo cldssico apresentado em (Khalil, 2002). O
desempenho é quantificado por indices cldssicos de desem-
penho, os quais indicam que a abordagem proposta leva a
melhora significativa no desempenho da malha fechada do
processo controlado, especialmente na presenca de erros de
modelagem.

O trabalho encontra-se organizado como segue: na Segao
2 ¢é apresentada uma breve revisao dos algoritmos ePL,
DE e do controlador ReGFL. O problema de otimizacao
que busca sintonizar os parametros do controlador é de-
senvolvido na Secao 3. Uma aplicacao usada em diferentes
trabalhos da literatura é apresentada na Secao 4, junta-
mente com a analise de desempenho das estratégias de
controle testadas. Por fim, na Secao 5, sao apresentadas as
conclusoes e perspectivas do trabalho.

2. PRELIMINARES

Nesta secao sao apresentadas uma breve revisao do algo-
ritmo de aprendizagem participativa, seguida pelo contro-

lador evolutivo granular robusto por realimentacao linea-
rizante e, por fim, do algoritmo diferencial evolutivo.

2.1 Algoritmo de Aprendizagem Participativa (ePL)

O algoritmo ePL proposto em (Lima et al., 2006) possui
mecanismos de aprendizagem baseados no processo de
agrupamento/clusterizagdo dos dados de entrada. Nesse
sentido, esse algoritmo possui a capacidade de adaptar os
parametros dos antecedentes e consequentes simultanea-
mente, modificando a cada iteracdo modelos locais pre-
sentes em regras fuzzy funcionais da forma (Silva et al.,
2018):

SE z' 6 A" ENTAO yf =+" [z* 1], (1)
em que z* € [0,1] sdo os dados de entrada, A’ sdo os
antecedentes da i-ésima regra fuzzy, y* e ¥ sio a saida
e o vetor dos consequentes da regra fuzzy no instante
k, respectivamente. Note que cada grupo de dados cor-
responde a uma regra fuzzy. Além disso, diferentemente
de outros algoritmos evolutivos, como por exemplo, o al-
goritmo evolutivo Takagi-Sugeno (evolving Takagi-Sugeno
algoritm — €TS), o ePL admite que o centro do grupo
nao seja necessariamente correspondente a um dado de
entrada, sendo portanto, o mais representativo do grupo
(Pedrycz and Gomide, 2007). As regras fuzzy sao descritas

por fungoes Gaussianas do tipo:
k

Mf (Zk) — e_rllzk_vi ”27 (2)
em que u¥ é o grau de pertinéncia da i-ésima regra fuzzy,
r € [0,1] a dispersdo ou zona de influéncia da fungao
Gaussiana, v¥ o centro do cluster e ||| a norma euclidiana.
Em funcao da natureza de aprendizagem nao supervisio-
nada e autoadaptativa, o ePL pode, de forma auténoma,
criar novos grupos, atualizar os centros das regras existen-
tes ou eliminar grupos redundantes a cada passo k. Neste
caso, o indice de alerta, a;, monitora a compatibilidade
dos dados de entrada em relacao ao conjunto de regras.
Desse modo, se o indice de alerta torna-se superior ao
limiar 7 € [0,1], ou seja, se

argmin af“ >T (3)
j=1,.--,ck

com c* igual ao ntimero de grupos, entio uma nova regra

é criada. Com o computo de af“ dado por:
k k
kg 1z =vi |
pi =1-

VP (4)

= a4 B (1 g — )
em que p¥ é a compatibilidade do dado de entrada z* em
relagao ao centro do grupo vf, p é a dimensao do espago
dos dados de entrada, e 8 € [0,1] a taxa do indice de alerta.
Caso contrario, o grupo com maior compatibilidade é
atualizado com auxilio da taxa de aprendizagem « € [0,1],
como segue,

17aiC
vl = vk 4o <pic 2" - vlﬂ)

§ = argmax pf,
j=1,--,ck

(5)

e portanto, os parametros do vetor dos consequentes dos
modelos locais sao atualizados pelo uso de algum método
recursivo, como por exemplo, os minimos quadrados recur-
sivos (Aguirre, 2007, pp.323). Em seguida, o ePL verifica
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Figura 1. Malha fechada para o controlador evolutivo granular robusto por realimentacao linearizante.

se ha redundéncia entre as regras, por meio do calculo de
compatibilidade entre os grupos, ou seja,
k k
k I Vi —V; I
=11 W (6)
1] \/ﬁ
com¢=1,--- ,ck—lej:i—i—l,--- ,cF. Nesse caso, se a
compatibilidade entre os grupos for maior que o limiar de
compatibilidade A € [0,1], ou seja, pfj > A entao o grupo
v¥ ¢ declarado redundante e é removido da base de regras.
aso contrario, a base de regras é mantida. Por fim, a
saida do algoritmo é calculada pela média ponderada dos
modelos locais, tal que:
k
¢ k,k
k Hi'Yi
Y= — (7)
=1 Dimt M

2.2 Controle Evolutivo Granular Robusto

Considere a classe de sistemas nao lineares
% = Ax + B(f(x) + g(x)u)
y=0Cx

(8)

em que X = [z1z2~~~zn]T e DCR"ue Re
y € R, sao respectivamente os estados, a entrada e saida
do sistema, f(x) e g(x) € D C R™ sdo fungdes nio lineares
infinitamente diferencidveis pelos estados (Khalil, 2002),
A € R", B ¢ R™! e C € R siao as matrizes
canonicas do sistema, tal que:

010---0 0
001---0 0
A=t |,B=|ile C=[10---0]
000---1 0
000---0 1

Assumindo que g(x) #0 Vx € D C R", entdo o sistema
(8) pode ser linearizado por realimentagdo via a lei de
controle (Khalil, 2002):

1
u= @[v — f(x)] (9)

em que v é uma lei de controle linear. Aplicando (9) em
(8), obtém-se a dindmica em malha fechada para o sistema

x = Ax + Bw. (10)

Contudo, em sistemas fisicos é comum que as fungoes f(x)
e g(x) sejam parcialmente ou completamente desconhe-
cidas, impossibilitando a obtencao da dindmica desejada
para a malha fechada (10), levando o sistema em malha
fechada a perda de desempenho ou, até mesmo, & ins-
tabilidade (Oliveira et al., 2020). Recentemente, Oliveira
et al. (2019a) apresentaram o controle evolutivo granular
robusto por realimentacgdo linearizante (robust evolving
granular feedback linearization — ReGFL). Nessa aborda-
gem, usam o algoritmo ePL apresentado na Secao 2.1 para

a estimagao em tempo real dos valores das func¢oes nao

lineares do sistema f(x) e §(x). Para tal, o controlador
ReGFL faz uso de regras fuzzy semelhantes a (1), tal que:

kg At AO F ok ik ek moa ok ik ok
SE z" ¢ A" ENTAO fi(z") =77 §" E gi(z") =, ¢
em que z" = [xk e’f] é composto pelo vetor de estado do
sistema, x*. e pelo erro de seguimento (ou regulacao), er,
no instante k. A* representa os antecedentes da i-ésima
regra fuzzy, 'y}k e ’y;k sao os vetores dos consequentes dos
modelos locais de cada regra fuzzy e &8 = [zk 1]. Nessa
abordagem os consequentes dos modelos sao atualizados
pelo método dos minimos quadrados recursivos com fator
de esquecimento, tal que:
k—
_ o
el oh—lek 4 ¢

_ . T _
1 = T, [k K geh) - 675

k
fi

_ T _
(bk _ 1 @k—l ¢§7/ lfkgk (k/>q)§w ' (11)
fi — ~ P T _
¢l T oh—leh 4 ¢
€
k—1¢k
k — gi
ek ¢
_ ) T _
e = Th [(Kigzh_geh) - €7k
1 ph—1¢k T AT L
OF = — [phl — S "Zfl( )%, (12)
¢ EF DGR+ ¢

em que T’;i é o ganho de Kalman para a i-ésima regra no
_ k oz . ca s

passo k, ¢ = f.ou 9), P, ¢ a matriz de covariancia e ¢ o

fator de esquecimento.

Por fim, a saida do algoritmo é dada pela média ponderada
dos modelos locais, como se segue,

ok Fk & kak
- Lk - k :
i=1 Z§:1 Hi’c i=1 2;1 Mf
Baseado no principio da certeza equivalente (Wang, 1996),

a lei de controle (9) pode ser reescrita como:
1

9(x) (13)

u= @[v*f(x)]- (14)
Aplicando (14) em (8), obtém-se
X = Ax+ B(v + 0y) (15)

em que 0, = [f(x) — f(x)] + [9(x) — §(x)]u é uma
pertubacao na malha fechada do sistema, oriunda do
erro de estimacao pelo algoritmo ePL. A topologia do
controlador ReGFL associado a lei de controle linear por
realimentacao de estados, v = (") — Ke para seguimento
de trajetoria é apresentada na Figura 1, e suas etapas
descritas pelo pseudo-cédigo apresentado no Algoritmo 1.



Algoritmo 1: Pseudo-Cédigo do controlador ReGFL.
Entrada: z(k) = [x(k) e1(k)] € [0,1)P, k=1,---
Saida: f(x), §(x)
Escolha os parametros: o, 8, 7, A\, 7 e ¢ € [0,1];
Escolha os ganhos: K, Kif, Kig;
enquanto k < co faga
Leia novo dado: z* + [xk e’f];
Atualize: £F = [zk 1];
para i = 1 até ¢* faga
| Calcule af™ e pl usando (4);
fim

se argmin

ok af“ > 1 entao
ckJrl

i

=1,
‘ Cria-se um novo grupo: v — z";
fim

senao

Atualize a regra mais compativel vF+1

s com (5);

Atualize os parametros dos modelos locais ’y}k
e ’y;k usando (11) e (12);

fim

parai=1atéc* —1ej=1i+1 até c* faga

Calcule a compatibilidade entre as regras pfj
usando (6);

fim
se pfj > )\ entao

| Exclua o grupo V?;
fim
para i =1 até c* faga

| Calcule o grau de ativigao da regra usando (2);
fim
Calcule f(x) e §(x) usando (13);
Calcule o sinal de controle, u*, usando (14);
retorna u*;
fim

2.8 Algoritmo de Evolucao Diferencial

O algoritmo de evolugao diferencial (differential evolution
algorithm — DE) é um método estocéstico de busca direta
da classe de algoritmos evoluciondrios, introduzido no
final da década de 1990 por Storn and Price (1997), que
apresenta as seguintes etapas de execugao:

(1) Iniciagao da Populagdo: essa etapa counsiste em
realizar-se uma distribuicao uniforme randémica por
todo o espaco de busca, tal que:

Tij5,0 = randj (0,1)(&)]-1[] — bb,L) + bij (16)
em que x; ;0 sao os individuos da populagao inicial
(geragdo zero) X;o = [CCO,O T10 szfLOL —
0,1,---,N,—1ej=0]1,---,D—1 sao os indices
do processo de evolucao, N, denota o tamanho da
populacao e D a dimensao do espaco de busca. As
notacoes b; e by indicam os limites superior e
inferior do espago de busca, respectivamente.

(2) Mutagdo: nessa etapa uma nova populagdo V;, =
[Uo,g Vi,g " - UNp_l,g} ¢ criada baseando-se na dife-
rencga vetorial, como segue (Mezura-Montes et al.,
2006),

Viyg = Tro,g + F(2r1,9 — Tr2,g) (17)

em que os vetores T,s 4 para t = 0,1,2 sdo sorteados
entre os membros da populagdo e F' € [0,2] é o fator
de escalonamento.
(3) Diversificagao da Populagdo: a recombinagao ou di-
versificagao da populacao é dada por
we { Vi g, S€ Tandj((?,}) <C,
It9 Zji.q9, Caso contrario.
Nesse procedimento os individuos da populagao X; 4
sao recombinados com individuos da populacao mu-
tante V; 4, o que resulta em um nova populagao U; 4
de acordo com a probabilidade de combinagao C,.
(4) Selegdo: nessa etapa utiliza-se como critério de selegao
a busca do tipo one-to-one. Desse modo, os individuos
da populagéo U; 4 sao comparados com os individuos
da populacao X; 4 por meio da fungéo custo h(-), tal
que:

(18)

2 _ ) Uig, S€ h(ui,g) < h(wi,g) (19)
49+1 =\ x; 4, caso constrario

0,9 .

Por fim, o ciclo de busca pelo algoritmo DE é finalizado
quando satisfeito um dos critérios de parada: ter alcan-
¢ado um erro de busca menor que determinada tolerancia
especificada ou atingido o nimero méaximo de iteracoes,

nmaz N

3. FORMULACAO DO PROBLEMA

O controlador ReGFL possui como principal caracteristica
a inclusdo de robustez (Oliveira et al., 2020) e adapta-
bilidade (Oliveira et al., 2019a,b) ao método de lineari-
zagao por realimentacdo. Contudo, conforme introduzido
nas segoes 2.1 e 2.2, essa abordagem apresenta parametros
de operagao passiveis de defini¢ao pelo usudrio, como por
exemplo, a taxa de aprendizagem («), a taxa do indice
de alerta (8), os limiares de alerta e compatibilidade
(1, A), a zona de influéncia da Gaussiana (), os ganhos
K,, Kiy, Kig4 de atualizacao dos consequentes dos modelos

locais em (11) e (12). E importante ressaltar que hé na
literatura (Pedrycz and Gomide, 2007; Lima et al., 2010;
Lughofer, 2011) indicagdes das regides para busca dos
parametros do ePL. Porém, essas regides sao amplas e
com multiplas combinacGes, o que pode tornar trabalhosa
a sintonia do controlador ReGFL em aplicagbes reais. A
principal contribuicao deste trabalho consiste na utilizagao
do DE para a busca desses parametros.

Os parametros de sintonia do ePL podem ser divididos
em dois grupos distintos, o primeiro grupo composto pelos
limiares de alerta e compatibilidade (r, \), juntamente
com a dispersao da Gaussiana (r). Esses pardmetros estao
diretamente relacionados entre si e estao relacionados a
ocupagao do hipercubo que contém as coordenadas dos
centros dos grupos, v¥ € [0,1] C RP para i = 1,---,ck.
Desse modo, podem ser facilmente obtidos a partir da
andlise ocupacional do hipercubo conforme apresentado
em (Lima et al., 2010; Lughofer, 2011). Os demais para-
metros compoem o segundo grupo de variaveis e definem a
dinamica de agrupamento e atualizacao dos modelos locais
do controlador ReGFL, que devem estar relacionados a
dinamica do processo a ser controlado.

Neste trabalho é proposto uma metodologia para sintonia
dos parametros (o, (8, Kp, Kif, Kig) por meio do uso
do algoritmo DE. Nessa abordagem, busca-se otimizar o



indice de desempenho do sistema dado pela integral do
médulo do erro (IAE),

t
IAE:/ e(t) | dt
0

que resulta em uma uma malha fechada com desempenho
otimizado. Nesse caso, é proposta a solugao do seguinte
procedimento de otimizacao:

Minimizar: IAE
Sujeito a: o, B, Kp, Kiy, Kig
e a,fe0lle Ky Kif,Kiz >0

(20)

(21)

O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo DE
desenvolvido para solugao do problema de otimizagao (21).

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo para busca dos parame-

tros 6timos do controlador ReGFL.

Entrada: Populagao inicial: Xj o;

Saida: Parametros 6timos: a, 3, Kp, Kif, Kig;

Escolha os parametros do ReGFL: 7, A, ( e r € [0,1];

Escolha os parametros do DE: D, F, C,, Ny, by, by,
tolerancia e estratégia;

Inicie a populagao inicial, X; o, usando (16);

Inicie os critérios de parada: g =0 e erro = 0;

para i =1 até N, faca

Simule o sistema néo linear (8) com o controlador
ReGFL usando o Algoritmo 1 e lei de controle
(14) para os individuos da populacao X; o;

Calcule o indice IAE para cada individuo da
populagao X; o usando (20);

fim
enquanto ¢ < n,q. ou erro < tolerancia faga
Crie uma popula¢ao mutante, V; 4, usando (17);
Crie a populagéo diversificada, U; 4 usando (18);
para i =1 até N, faca
Simule o sistema néo linear (8) com o
controlador ReGFL usando o Algoritmo 1 e
lei de controle (14) para os individuos da
populagao U; 4;
Calcule o indice IAE para cada individuo da
populagéo U, 4 usando (20);
fim
Faga a selecao dos individuos da préxima geracao
usando (19);
S€ g = Nupaz Ou erro = tolerancia entao
| Pare a busca e retorne os parametros étimos.
fim
g=9+1
fim

Nota-se a partir do pseudocddigo apresentando no Algo-
ritmo 2, que tanto o DE quanto o ePL possuem um elevado
nimero de parametros definidos pelo usuério. Contudo,
uma escolha subdétima dos pardamentros para o DE pode
resultar em valores que faga com que o ePL nao alcance
o valor otimizado para a fungdo objetivo (21). Porém, a
estabilidade da malha de controle é assegurada. Por outro
lado, uma escolha inadequada dos parametros para o ePL
pode resultar em perda de desempenho do controlador
ou mesmo proporcionar uma condigao em que leve a ins-
tabilidade da malha de controle. Assim, o procedimento
aqui proposto resulta em economia de tempo e preserva a

qout

Figura 2. Controle de nivel em um sistema de tanque.

estabilidade da malha fechada, reduzindo a sensibilidade
da escolha de parametros por parte do usuério.

4. RESULTADOS

Nesta secao a metodologia de sintonia dos parametros do
controlador ReGFL proposta na Secao 3 é avaliada em
um sistema de controle de nivel em um tanque nao linear
como o apresentado na Figura 2. O controle de nivel em
tanques, tem sido um benchmark usado para avaliar o
desempenho de diversas técnicas de controle (Wang, 1996;
Banerjee et al., 2011; Oliveira et al., 2019a,b). O tanque
apresentado na Figura 2 possui dinamica determinada por
(Wang, 1996)

—cy/2gh 1

h= A(R) " A(h)

A h)u (22)
em que h é o nivel da coluna de liquido (m), g é a constante
gravitacional (m/s?), ¢ é a drea de segdo transversal do
tubo de saida (m?), u = ¢, é a vazdo de entrada do
sistema (m3/s), A(h) é a 4rea da segao transversal do
tanque (m?), dada por: A(h) = 0,01h + 0,2. A simulagdo
do sistema é realizada a partir do modelo discretizado a
partir da aproximagao de Euler:

/20 hF
R1_ ko _c 2gh 1 k 9
h h* + AR A(hk)u (23)

em que T é o periodo de amostragem. As condigoes de
simulagdo, sdo as mesmas adotas em (Oliveira et al.,
2019a), com T = 0.1s,7 = 0.0075, A\ = 0.85,r = 0.25e ( =
0.98. Note que, o periodo de amostragem ¢ suficientemente
pequeno em relacdo a constante de tempo do sistema
(22) o que nos possibilita a implementagdo da lei de
controle (14) descrita em tempo continuo. Além disso,
os pardmetros do ePL (7,\,r) foram definidos conforme
metodologia apresentada em (Lima et al., 2010; Lughofer,
2011). Conforme a topologia de controle apresentada na
Figura 1, adotou-se a lei de controle linear dada por
realimentacao de estados, com K = 1,25 e saturacao do
sinal de controle em +50 m?/s, conforme sugerido em
(Oliveira et al., 2019a).

Por outro lado, os parametros (o, B, K,, Kiy, Kig)
que determinam a dindmica do controlador ReGFL fo-
ram sintonizados com auxilio do algoritmo DE, o qual
foi configurado com os seguintes valores: C, = 0,80 e
F = rand(0,5;1), tal que a cada passo o fator de escalo-
namento é definido randonicamente no intervalo, de modo
a proporcionar o aumento do raio de busca e reduzir a
probabilidade de ocorréncia de uma convergéncia precoce



(Oliveira et al., 2015; Chakraborty, 2008). Além disso,
adotou-se o seguinte numero de individuos da populagao
N, = 50, estratégia de mutagdo DE/best/1 (Mezura-
Montes et al., 2006) e limites superior (by = 1) e inferior
br, = 0 para os todos parametros de otimizacao presente
m (21). Por fim, estabeleceu-se como critério de parada o
nimero maximo de iteragoes, 1,4, = 50000, ou tolerancia
méxima de erro da ordem de 1077.

A sintonia dos parametros do controlador se deu para
trés formas de onda distintas: quadrada, dente de serra
e triangular como sugerido em (Oliveira et al., 2019a).
Além disso, a busca com o DE foi repetida 20 vezes para
cada forma de onda e os valores médios dos parametros
encontram-se apresentados na Tabela 1. Esses valores
foram obtidos com um ntmero médio de iteragoes (wyy,)
pelo DE de: onda quadrada: w,, = 473 iteragoes, dente
de serra: w,, = 501 iteragoes e triangular de: w,, = 216
iteragoes.

Tabela 1. Parametros obtidos com o algoritmo
DE para o controlador ReGFL.

F. Onda a B Ky Kiy Kig
Quadrada | 0,3721 | 2,712¢=% | 0,3183 | 0,0069 | 0,1323
D. Serra 0,4897 | 8,256e~* | 0,3482 | 0,0128 | 0,1883
Triangular | 0,9043 | 6,954e—° | 0,0256 | 0.0147 | 0,7546

A partir dos valores apresentados na Tabela 1 o contro-
lador ReGFL foi avaliado para 50 sistemas aleatorios, em
que a area de secao transversal do tudo de saida é dada
por: ¢ = 0,25 — o (m?) em que ¢ = rand(0;0,5). O
desempenho da malha fechada de controle sintonizada com
o algoritmo DE foi comparada com a linearizacao por re-
alimentagao exata — LRE (Khalil, 2002) e com a sintonia
apresentada para o controlador ReGFL em (Oliveira et al.,
2019a) realizada a partir da regido de busca definida em
(Lima et al., 2010; Lughofer, 2011). Nessa abordagem, os
parametros adotados para o controlador foram: o« = 0,005,
B = 1257 K, = 0,55, Kiy = 0,01 e Ki, = 0,04.
O resultado dessa simulagao para a onda quadrada com
o = 0,5 é apresentada na Figura 4.

Além disso, o desempenho das malhas de controle em
estudo foram avaliadas com auxilio dos seguintes indices
de desempenho: integral do erro absoluto multiplicado
pelo tempo — ITAE = f(ff e(t) || dt, integral da
variabilidade ponderada do sinal de controle — IVU =

\/tf “lut)—u |2, em que W é o sinal de controle
médio, e mtegral da variabilidade ponderado do erro —
IVE = \/% fotf | e(t) — € |2, com € sendo o erro médio. Os
resultados encontram-se apresentados na Tabela 2, em que
os valores foram normalizados em relagao aos respectivos

indices obtido pelo controlador ReGFL com valores de
sintonia proposta em (Oliveira et al., 2019a), ou seja,

I = 775, em que Iz ¢ o indice normalizado e I,
e
o indice a ser normalizado.

Conforme pode-se verificar na Tabela 2 o controlador
ReGFL apresentou desempenho superior ao método LRE,
resultado esse ja esperado. Uma vez que o controlador
por realimentacao de estados nao consegue notar o erro
de modelagem do sistema, e consequentemente nao atua
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Figura 3. Desempenho do sistema para a referéncia dada
por uma onda quadrada (o = 0,5), em que as técnicas
de controle estao representadas por: linha continua
vermelha — LRE, azul — ReGFL sintonia (Oliveira
et al., 2019a), ciana — ReGFL sintonia DE e linha
pontilhada preta a referéncia.

em ordem de mitigar seus efeitos. E importante obser-
var, que o controlador ReGFL foi iniciado sem nenhum
conhecimento prévio do sistema, ou seja, assumiu-se que
as fungoes f(x) e g(x) sdo completamente desconhecidas.
Por outro lado, o controlador LRE ¢ inicializado a partir
de um conhecimento prévio da dinamica do sistema. Além
disso, nota-se que o uso do algoritmo DE para sintonia
dos parametros do controlador ReGFL proporcionou uma
significativa melhora no desempenho em malha fechada
do sistema controlado. Fato esse, que foi obtido sem exigir
aumento no custo computacional pelo controlador, visto
que o numero de regras manteve-se a mesma para am-
bos métodos de sintonia. Por exemplo, para a forma de
onda triangular o TAE foi reduzido de 46,34 para 16,74,
0 que representa um aumento no desempenho da ordem
de 63,87% em relacao a sintonia dos parametros realizada
por escolha do usudrio com sugerido em (Lima et al., 2010;
Lughofer, 2011). Pretende-se continuar este trabalho com a
realizagao de testes experimentais e também na otimizacao
das simulagoes realizadas com o Algoritmo 2.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado uma nova abordagem para
sintonia dos parametros do controlador ReGFL por meio
do uso do algoritmo DE. Na metodologia proposta, o
algoritmo DE busca otimizar o indice de desempenho IAE
para a malha fechada de controle, através da busca dos
parametros 6timos para controlador ReGFL. O controle de
nivel em um tanque nao linear, foi empregado na avaliagao
da abordagem proposta. O resultado foi quantificado com
auxilio dos indices de desempenho IAE, ITAE, IVE e IVU



Tabela 2. Resultado dos indices de desempenho da malha fechada normalizados pelos valores
obtidos pelo ReGFL que foi considerado unitario em cada critério.

Entrada Controlador o IAE | ITAE | IVE VU # Regras
0,50 | 0.76 | 1.13 | 1.02 | 5.03 3
Quadrada ReGFL(DE) ' e T0.09 | 1.02 | T.oI | 2.39 3
LRE 0,50 | 6.79 | 7.57 | 0.34 | 1.27 -
média | 5.17 | 550 | 0.38 | 0.77 -
0,50 | 0.36 | 0.36 | 0.48 | 2.34 3
ReGFL(DE) ' e T0.60 T 079 | 2.63 | 124 3
. 0,50 | 5.06 | 6.00 | 35 | 5.07 -
Triangular LRE média | 5.16 | 501 | 470 | 1.64 -
0,50 | 0.72 | 0.76 | 6.34 | 7.09 3
ReGFL(DE) ' T 073 [ 072 | 7.10 | 1471 3
0,50 | 449 | 496 | 483 | 071 -
Dente de Serra LRE média | 072 | 071 | 7.01 | L.77 -

e comparado com o controlador ReGFL sintonizado por
(Oliveira et al., 2019a) e com a linearizagéo por realimenta-
¢ao exata (Khalil, 2002). A anélise dos indices de desempe-
nho nos possibilita concluir que o sintonia do controlador
via algoritmo DE proporciona um desempenho superior da
malha fechada de controle em relagao aos demais métodos
de controle/sintonia analisados neste trabalho.
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